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INTRODUCTION
GENERALE



Le role premier de la surveillance industrielle est d’augmenter la disponibilité des
installations industrielles afin de réduire les cotits directs et indirects de la maintenance des
équipements de production. Les cotts directs de cette maintenance sont ceux relatifs aux
diverses pieces de rechange, main d’ceuvre, etc. Par contre, les cofts indirects sont
essentiellement dus au manque a gagner engendré par un arrét de production. On comprend
alors que I'enjeu d"une bonne politique de surveillance est trés important pour les entreprises

soucieuses d’avoir une meilleure maitrise des cotits de maintenance.

Le diagnostic est une composante principale du module de supervision. Il consiste a
déterminer a chaque instant le mode de fonctionnement dans lequel le systeme se trouve.
Pour cela, beaucoup de travaux ont été dédies a 1'élaboration des systemes d’aide au
diagnostic. La majorité de ces travaux se base sur des outils informatiques qui couplent des
méthodologies de l'intelligence artificielle comme la logique floue, les systemes experts , et
des outils inspirés des métaphores biologiques et physiologiques comme les réseaux de

neurones et les algorithmes génétiques.

Bien que ces métaphores réalisent la tache de diagnostic avec un certain succes, elles

présentent aussi des inconvénients.

Pour pallier ces inconvénients, la tendance actuelle est d"intégrer ces outils dans des
architectures hybrides. L'utilisation d'un réseau neuro-flou dans un module de diagnostic
offre la possibilité de modéliser des connaissances a priori et des régles linguistique de
décision obtenue par les experts du domaine, il profite des capacités et avantages de
I'inférence floue modélisée par une architecture paralléle. Cette architecture arrive a pallier la
dimension de boite noire des réseaux neurones (non interprétabilité = des neurones) par
I'introduction de neurones spécialisés. Ainsi I’ajustement fin des parametres du systeme flou

se réalise par le biais de I'apprentissage neuronal.

L’objectif de ce travail est le développement d"un module de diagnostic industriel basé
sur la reconnaissance de formes statistique neuro-flou qui s'appuie sur une représentation
numérique et au méme temps symbolique des formes. Le diagnostic de défaillances est
essentiellement vu comme un probleme de classification. Le but principal est de construire un
bloc de correspondance tel qu’a partir d'un ensemble d’informations décrivant la situation

courante de processus, il est possible d’obtenir les causes probables de situations anormales.

Quand le diagnostic est basé sur des observations multiples, ces observations sont
regroupées pour former des classes qui définissent une situation ou un mode de
fonctionnement du processus, auxquelles une nouvelle observation sera comparée pour étre
identifiée. En d’autres termes, le diagnostic a pour mission d’identifier le mode de

fonctionnement d"un systeme a partir d’observations sur celui-ci.

La réalisation pratique de notre travail concerne le domaine de l'industrie du ciment

et, plus précisément, le processus de clinkérisation.



Le mémoire est organisé en cinq chapitres qui peuvent étre résumés comme suite :

Le premier chapitre est dédié aux différentes approches utilisées pour la conception
d’'un module de surveillance et de diagnostic. Les méthodologies de surveillance sont
généralement divisées en deux groupes : méthodologies de surveillance avec et sans modele.
Les premiers se basent su l'existence d'un modele formel de l'équipement et utilisent
généralement les techniques de l'automatique. La deuxieme catégorie de méthodologies est
plus intéressante des lors qu'un modeéle de I'équipement est inexistant ou difficile a obtenir.
Dans ce cas, on utilise les outils de la statistique et de I'Intelligence Artificielle. La fonction
surveillance est alors vue comme une application de reconnaissance des formes. Les formes
représentent le vecteur d’entrée composé par les différentes données de 1'équipement
(données mesurables et qualifiables) et les classes correspondent aux différents modes de

fonctionnement.

Le deuxieme chapitre quand a lui, est consacré a la présentation d’un état de 'art sur
I'application des réseaux neurones artificiels dans le domaine d’industrie et plus précisément

dans la supervision et diagnostic des systémes de production.

Les avantages les plus importants que I'on peut attribuer a une application de diagnostic par
réseaux de neurones sont: la modélisation et 1'estimation de fonctions non linéaire par
apprentissage, la fusion de données, la généralisation et la reconstruction des signaux
capteurs. Deux architectures neuronals sont généralement utilisées pour les taches de
diagnostic : le Perceptron Muti-Couches (PCM) et les Réseaux a base de Fonctions Radiales
(RFR).

Le troisiéme chapitre est réservé a la logique floue fait I'objet, sa définition, ses
caractéristiques essentielles de raisonnement approximatif, et le systéme d’inférence floue. La
logique floue permet en effet de faire le lien entre modélisation numérique et modélisation
symbolique, ce qui permet des développements industriels spectaculaires a partir
d’algorithmes trés simples de traduction de connaissances symboliques en entité numérique
et inversement. Des applications de la logique floue dans perspective industrielle sont

présentées.

Le quatrieme chapitre est consacré a une présentation de la contribution des différents

modeéles de réseaux neuro-flous.

Les systemes neuro-flous nés de 1’association des réseaux de neurones avec la logique floue,
de maniére a tirer profits des avantages de chaque une de ces deux techniques,les principales
propriétés des systemes neuro-flous et leur capacité a traiter dans un méme outil des
connaissances numérique et symboliques d'un systeme. Ces derniers permettent donc
d’exploiter les capacités d’apprentissage des réseaux de neurones d'un part et les capacités
de raisonnement de la logique floue d’autre part. ainsi les architectures les plus connues et

les plus utilisés dans 1'industrie et dans les domaines de classification sont présentés.



Le dernier chapitre est dédié a la présentation d’une exploitation industrielle
innovante sur laquelle a débouché notre étude. En effet, nous proposons une stratégie pour le
suivi du comportement d'un processus et la détection des défaillances. Une approche de
diagnostic industriel basé sur la reconnaissance de formes statistique neuro-floue qui
s'appuie sur une représentation numérique et au méme temps symbolique des formes est

alors mise au point.

Afin d’implanter cette approche et l'exploiter, pour diagnostiquer un systeme de
production, nous avons développer un pro- logiciel informatique que nous avons nommé
NEFDIAG (NEuro Fuzzy DIAGnosis).

Le NEFDIAG 1.00 (NEuro Fuzzy DIAGnosis) est un logiciel informatique de
simulation interactive réalisé au sein de LAP, écrit sous DEPHI, pour le développement,
I'apprentissage et le test d'un systeme neuro-flou de classification des pannes d'un procédé

industriel.

NEFDIAG peut étre représenté comme un type spécial de perceptron floue, a trois

couches utilisé pour classifier des formes et des défaillances.

Enfin la derniere partie conclue ce mémoire. Nous y dresserons un bilan final de notre

travail et nous y donnerons quelques perspectives de recherche prometteuses.



CHAPITRE 1

SURVEILLANCE ET DIAGNOSTIC INDUSTRIEL

Le diagnostic est une composante principale du module de supervision. Il

consiste a déterminer a chaque instant le mode de fonctionnement dans lequel le
systeme se trouve. Il s’appuie sur une connaissance a priori des modes de
fonctionnement et sur une connaissance instantanée matériellement par une
nouvelle observation de I'état du systéme. Il existe plusieurs approches pour
réaliser le diagnostic, le choix d'une approche est lié au mode de représentation de

la connaissance.

Dans ce chapitre, nous exposons le role crucial de la surveillance dans un
systeme de production, nous situons ensuite le diagnostic des défaillances dans le
cadre général de la supervision. Les différentes approches de diagnostic font I'objet
de la deuxiéme partie de ce chapitre. La derniére partie de ce chapitre est
consacrée a la présentation des méthodes de diagnostic par reconnaissance de
formes.




1.1. Introduction

Les activités industrielles et humaines font presque les grands titres des actualités avec
leurs incidents, accidents ou événements catastrophiques. En effet, le zéro défaut ou le
risque zéro n'existe pas pour les activités industrielles a cause de I'occurrence de défaillance
humaine ou matérielle.

Ce chapitre, vise a rappeler dans un premier temps la terminologie utilisée dans la
littérature scientifique et celle que nous avons adoptée dans ce mémoire. Les principales
approches de surveillance ont énoncées. Conduisant au principe fondamental sur lequel
repose toute procédure de diagnostic n'utilisant pas des modeles, la problématique
inhérente a ce type d’approche est alors présentée.

Les méthodologies de surveillance généralement divisées en deux grandes catégories :
méthodologies de surveillance avec modele et sans modéle. Les premieres se basent sur
l'existence d'un modéle formel de I'équipement et utilisent généralement les techniques de
l'automatique. La deuxieme catégorie est plus intéressante, des lors qu'un modéle de
I'équipement est inexistant ou difficile a obtenir. Dans ce cas, on utilise les outils de la
statistique et de I'Intelligence Artificielle. La fonction surveillance est alors vue comme une
application de reconnaissance des formes. Les formes représentent le vecteur d’entrée
composé par les différentes données de 1'équipement (données mesurables et qualifiables) et
les classes représentent les différents modes de fonctionnement.

Nous allons décrire dans ce chapitre les méthodologies de surveillance industrielle et

de diagnostic. Plusieurs travaux se sont intéressés a la supervision et la surveillance
industrielle [32] [39] [40] [42] [45] [47].

1.2 Les méthodes de surveillance industrielle
Définition 1 :
La surveillance est une tache continue en temps réel dont le but est de caractériser le
mode de fonctionnement du systeme physique, en enregistrant des informations, en

reconnaissant et en indiquant les anomalies de comportement [35].

Definition2 :

La surveillance est un dispositif passif, informationnel qui analyse 1'état du systeme
et fournit des indicateurs. La surveillance consiste notamment a détecter et classer les
défaillances en observant 1'évolution du systéme puis a le diagnostiquer en localisant les
éléments défaillants et en identifiant les causes premieres [47].

La surveillance se compose donc de deux fonctions principales qui sont la détection et
le diagnostic. Les principales raisons qui conduisent a surveiller un systeme sont la conduite

et la maintenance.



L’architecture d'un systeme de surveillance est illustrée sur la figurel.l.
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Figure 1.1. Architecture générale d'un systeme de Surveillance en ligne [47]

Aussi la surveillance consiste a :
* Recueillir en permanence tous les signaux en provenance du procédé et de la
commande.
* Reconstituer I'état réel du systéme commandé.
» Faire toutes les inférences nécessaires pour produire les données utilisées pour dresser
des historiques de fonctionnement.
Le cas échéant, pour mettre en ceuvre un processus de traitement de défaillances.
Les méthodes de surveillance industrielle sont illustrées sur la figure 1.2. L’existence
d’un modele formel ou mathématique de I'équipement détermine la méthode de surveillance
utilisée. La surveillance avec modele se compose essentiellement de deux techniques

méthodes de redondance physique et analytique et méthodes d’estimation paramétrique.



Surveillance industrielle
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Figure 1.2. Classification des méthodologies de surveillance industrielle.

D’un autre co6té, les méthodes qui ne se basent pas sur l'existence du modele se
divisent en deux catégories : méthodes utilisant des outils statistiques et celles utilisant la
reconnaissance de formes. Les outils statistiques établissent des tests sur les signaux
d’acquisition capables d’assurer que la fonction détection de défaillances. Par contre, les
techniques de surveillance par reconnaissance de formes sont plus élaborées par rapport aux

simples tests statistiques et sont capables de détecter et de diagnostiquer les défaillances [47].

1.2.1 Méthodes de surveillance avec modeles

Les méthodes de surveillance avec modele ont pour principe de comparer les mesures
effectuées sur le systeme aux informations fournies par le modeéle [47]. Tout écart est
synonyme de défaillance. Ces méthodes peuvent étre séparées en deux techniques:
techniques d’estimation paramétrique et techniques de redondance physiques et analytiques.
Ces deux techniques sont présentées briévement.

1.2.1.1 Méthodes d’estimation paramétrique



L’approche d’estimation paramétrique mesure l'influence des défauts sur les
parametres. Le principe consiste a estimer en continu des parametres du procédé en utilisant
les mesures d’entrée/sortie et en 1'évaluation de la distance qui les sépare des valeurs de
référence de 1'état normal du procédé.

Pour détecter l'apparition de défaillances dans le systéme, il faut effectuer la comparaison
entre les parameétres estimés et les parametres théoriques.
I1 existe principalement deux approches de l'estimation paramétrique:
= J'estimation du maximum de vraisemblance (EMV)
Les parameétres sont supposés fixes, il s'agit de trouver les parametres qui maximisent
la probabilité d'observer les échantillons d'apprentissage.
* J'estimation Bayesienne (EB) : ou apprentissage Bayesien
Les parametres sont considérés comme des variables aléatoires pour lesquelles on
suppose avoir des connaissances a priori. Les échantillons d'apprentissage permettent

d'augmenter la précision des parametres.

I.2.1.2. Redondances physiques et analytiques
a. Redondances analytiques

Le principe consiste a établir un modéle du systeme a surveiller qui comprend un
certain nombre de parametres qui sont supposés connus lors du fonctionnement nominal.

Le but des méthodes de redondance analytique est d’estimer 1'état du systeme afin de
le comparer a son état réel (figure 1.3). L'estimation de 1'état du systeme peut étre réalisée
soit a l'aide de techniques d’estimation d’état, soit par obtention de relations de redondance
analytique.

Parmi les différentes méthodes de détection utilisant des modeles mathématiques,

nous trouverons principalement l'espace de parité, les Observateurs.

Y

»
»

> Processus

Génération de résidu —>

> Relation de redondance >

Figure 1.3. Principe de méthodes redondance analytique.

b. Redondances physiques

Cette méthode consiste a multiplier physiquement les capteurs critiques d’une
installation. Un traitement des signaux issus des éléments redondants effectue des
comparaisons et distingue 1'élément défectueux en cas d’incohérence. Cette méthode est
pénalisante en termes de volume du systeme et, coGt (d’achat et de maintenance) et

puissance consommée. Elle est donc essentiellement réservée aux cas ot la continuité de



service est obligatoire (exp. I'aérospatiale, le nucléaire). En effet, elle apporte I'avantage, une
fois la défaillance détectée et localisée, de pouvoir utiliser la partie de I'équipement encore

saine mais elle ne s’applique généralement que sur des capteurs.

1.2.2 Méthodes de surveillance sans modéles

Nombreuses sont les applications industrielles dont le modéle est difficile, voire
impossible a obtenir suite a une complexité accrue ou a de nombreuses reconfigurations
intervenants durant le processus de production. Pour ce type d’applications industrielles, les
seules méthodes de surveillance opérationnelles sont celles sans modele. Deux techniques
existent dans ce cas : surveillance par tests statistiques et surveillance par reconnaissance de
formes. Nous nous intéressons dans le cadre de notre projet seulement aux méthodes par
reconnaissances de formes, dont trois approches sont utilisées: approche probabiliste,

approche floue et approche neuronale.

1.2.2.1 Surveillances avec outils statistiques

Les outils statistiques de détection de défaillances consistent a supposer que les
signaux fournis par les capteurs possedent certaines propriétés statistiques. On effectue alors
quelques tests qui permettent de vérifier si ces propriétés sont présentes dans un échantillon
des signaux mesurés [47].

a. Test de franchissement de seuils

Son principe consiste a comparer ponctuellement les signaux avec des seuils préétablis,

le franchissement de ce seul par un des signaux capteurs génere une alarme. Ce type

de méthode est trés simple a mettre en ceuvre mais ne permet pas d’établir un

diagnostic de défaillance, cette méthode aussi et tres sensible aux fausse alarmes [27].

b. Test de variance
On peut également calculer la variance d'un signal .Tant que cette variance se situe
dans une bande situé autour de sa valeur nominale, I'évolution du systéme est

supposée normale.

c. Test de moyenne
Contrairement a la méthode de « Test de franchissement de seuil », le test de
comparaison est effectué sur la moyenne du signal contenu dans une fenétre d'un

ensemble de valeurs que sur une valeur ponctuelle.

1.2.2.2 Surveillance par reconnaissance de formes
L’approche de surveillance par reconnaissance de formes permet d’associer un
ensemble de mesures effectuées sur le systeme a des états de fonctionnement (figure 1.4).

Cette fonction permet d’avoir une relation d’un espace caractéristique vers un espace de



décision, de facon a minimiser le risque de mauvaise classification. Trois techniques de
reconnaissance de formes sont présentées. La premiére est une technique classique de
discrimination basée sur les outils de probabilité. Elle peut se montrer insuffisante car elle
suppose une connaissance a priori de tous les états de fonctionnement et ne prend pas en
compte I'évolution du systéme. Les deux autres techniques de discrimination reposent sur la
théorie de I’ IA. Elles ont I'avantage de ne pas se baser sur les connaissances a priori des états
de fonctionnement mais plutdt sur une phase d’apprentissage. Ces deux techniques sont la

reconnaissance de formes par la logique floue et la reconnaissance de formes par réseaux de

neurones.
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Figure 1.4. Structure d'un systeme de diagnostic par RdF [39].

a. Reconnaissance de formes par une approche floue

Durant les vingt derniéres années, les systémes d’inférence floue (SIF) sont devenus
tres populaires. Les applications dans le traitement du signal, la modélisation, la commande,
la supervision de procédés et la prise de décision sont en effet autant d’applications qui
démontrent la capacité des SIF a traiter des problemes non linéaires grace a l'utilisation de
connaissances expertes.

En reconnaissance de formes par approche floue, les classes sont représentées par des

sous-ensembles flous. Une fonction d’appartenance quantifie le degré d’appartenance A (x)



de chaque vecteur x a la classe a, . Généralement, on donne pour chaque vecteur x
I'ensemble des degrés d’appartenance a toutes les classes (AL(x), A (x) ... An(x)). La mise en
oeuvre d'une méthode de classification floue implique deux étapes : la construction des
fonctions d’appartenance et la définition des régles de décision.

Nous présentons la structure générale d’un systéme de reconnaissance de forme floue (ou
systeme d’inférence floue).

La structure de base d"un SIF est constituée de :

* Un univers de discours qui contient les fonctions d’appartenance des variables
d’entrée et de sortie a des classes. Ces fonctions peuvent avoir différentes formes, les
plus usuelles étant les formes triangulaires, trapézoidales, et gaussiennes,

* Une base de connaissance qui regroupe les regles liant les variables d’entrées et de
sorties sous la forme « Si...Alors... »,

* Un mécanisme de raisonnement qui base son fonctionnement sur la logique du

« modus ponens » généralisé.

Définition des fonctions d’appartenance « fuzzification »

Le fuzzy-k-means est l'un des premiers algorithmes proposés pour construire
automatiquement des fonctions d’appartenance dites aussi partition floue. Cet algorithme
non supervisé consiste a minimiser itérativement un critére en fonction d’une matrice de

partition floue :
U=[A(xi)] k=1,m ;i=1,n et V=(u1.... tm) de la forme :

FUV) =YY A (%) d (%) L)

n
i=1 k=1

avec les conditions suivantes :

A(x)0[og  Oik 2
Zm:)lk(xi) =1 O (L3)
O<Zn:/1i(xi)<N Ok (14)

Ou d, (x)? :||Xi - ,uk||2représente la distance euclidienne entre le vecteur d’entrée x; et le
prototype 4, (ou noyau) de la classe @, , m est un parametre appelée fuzzifier (m=1).
L’ensemble des vecteurs d’apprentissage est constitué de N vecteurs {x,,%,,......X}

susceptibles d’appartenir a M classes {al, Ay Ay }

La solution qui minimise [, est donnée par les deux conditions suivantes :



> A (%)%
go=E [k (L5)

3 A ()"

A (%) = : 16

ernq(dk (Xi )/ dj (Xi ))Z(m_l)

Les prototypes ainsi que les fonctions d’appartenance sont calculés d’'une maniere itérative
par l'algorithme 1.1.

v' Initialisation de la matrice de partition floue Up, t =0 ;

v" Faire
. t—t+1
. Calcul de la matrice des prototypes Vtavec (1.5).
. Mise a jour de la matrice de partition floue

U(par1.6).
v’ jusqu’a Hut - UHH <¢

Algorithme 1.1. Calcul de prototype et fonction d’appartenance.

Apres la convergence de l'algorithme, pour chaque vecteur d’entrée x, on calcule la matrice
de partition floue U=[Ax(xi)]x=1,m avec I'équation(1.6).

Décision a partir des degrés d’appartenance (defuzzification

Apres avoir calculé la matrice de partition floue U :(Ak (X)](qu) qui représente donc
les degrés d’appartenance du vecteur x aux différentes classes, il reste a en déduire le choix
d’une action y(x). Le cas le plus simple serait d’avoir chaque action J, (X) qui représente
l'affectation du vecteur x a la classe a, Dans ce cas, on pourrait appliquer le principe du
maximum d’appartenance, qui consiste a choisir la classe ayant le plus haut degré
d’appartenance :

Y=y S AM=Emaxd () (L7)
Afin de prendre en compte les notions de rejet en distance et d’ambiguité présentées
Précédemment, il est possible d’utiliser un seuil 6 , pour chaque classe. Ce seuil est soit
défini a priori, soit déterminé a partir de I'ensemble d’apprentissage :
6, =minA, (%) )
0

Sil’on consideére donc { yo yd y1 Ym }I'ensemble des actions possibles incluant
I'affectation a un rejet d’ambiguité et 'action de rejet en distance, pour chaque vecteur

d’entrée x, on obtient un ensemble des résultats des actions obtenues :



0 ={k0{L..M }A.(x) > 6, (L9)

Le résultat est exprimé de la maniere suivante :

Si 0(x) ={k} alors Y(X) =,
Si O(x) =¢ alors Y(X) =y, (110
Si | 0 |>1 alors y(X) = y0

b. Reconnaissance de formes par réseaux de neurones

Les Réseaux de neurones artificiels sont en fait un systéme informatique constitué d'un
nombre de processeurs élémentaires (ou noeuds) interconnectés entre eux qui traite de fagon
dynamique linformation qui lui arrive a partir des signaux extérieurs. Leur principal
avantage par rapport aux autres outils est leur capacité d’apprentissage et de généralisation

de leurs connaissances a des entrées inconnues.
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Figure 1.5. Reconnaissance des formes par RNA

La Figure 1.5 montre l'architecture générale dune application de surveillance par
reconnaissance de formes avec réseaux de neurones. L'expert humain joue un role tres
important dans ce type d’application. Toute la phase d’apprentissage supervisé du réseau de

neurones dépend de son analyse des modes de fonctionnement du systeme.



Chaque mode est caractérisé par un ensemble de données recueillies sur le systeme. A
chaque mode, on associe une expertise faite par 1'expert.
1.2.2.3 Surveillance par systeme Multi Agent

On parle dans ce cas, de différentes architectures qui distribuent les taches de la

surveillance industrielle par des agents (unité de calcul), et aussi la phase de diagnostic. Ce
type d’approche peut étre classé dans la surveillance sans modele.
Un agent est une entité autonome, réelle ou abstraite, capable d’agir sur elle-méme et sur son
environnement, qui, dans un univers Multi Agent, peut communiquer avec d’autres agents,
et dont le comportement est la conséquence de ses observations, ses connaissances et les
interactions avec les autres agents.

Les agents exécutent eux mémes les taches du processus de diagnostic comme
I'acquisition et la gestion des données, le choix des outils diagnostics pour la détection, la
gestion des conflits et la prise de décision, ainsi que l'information et 1'aide a I'opérateur. Les
«agents » conduisent a des composants logiciels, qui peuvent s’exécuter sur différents
environnements. Chaque agent coopere avec ses voisins et a une ou plusieurs responsabilités
spécifiques. Il forme une architecture spatialement distribuée avec des éléments modulaires
et extensibles qui sont fonctionnellement et sémantiquement bien identifiés.

1.3 Le diagnostic industriel
1.3.1 Organisation générale d'un systéme de surveillance

La surveillance se compose de deux fonctions principales qui sont la détection et le
diagnostic.

Le diagnostic des pannes dans les installations industrielles est le processus qui, a
partir des symptomes observés, permet l'identification des causes a I'origine des
dysfonctionnements et d’incrémenter le (ou les) composant (s) en panne du systeme [35].

Le diagnostic d'un systéme est 'identification du mode de fonctionnement, a chaque
instant, par ses manifestations extérieures. Son principe général consiste a confronter les
données relevées au cours du fonctionnement réel du systeme avec la connaissance que 1'on
a de son fonctionnement normal ou défaillant. Si le mode de fonctionnement identifié est un
mode défaillant, le systeme de diagnostic peut localiser sa cause.

Ce sous systeme peut se décomposer en trois fonctions [35] :
* la localisation détermine le sous-ensemble fonctionnel défaillant est progressivement

affine cette détermination pour désigner I'organe ou dispositif élémentaire défectueux.
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Figure 1.6. Domaine de la surveillance.

L’identification donne les causes qui ont engendré la ou les défaillances constatées.

Le pronostic s’intéresse la propagation des défaillances. Il indique les conséquences
inéluctable et mesure celles qui peuvent étre anticipés de facon a ne pas solliciter les
sous systémes de la ressource défaillante .le pronostic es une étape sans laquelle la

prose décision n’est pas faisable.

Donc, la fonction d'une opération de diagnostic est de déterminer les composants ou

organes défaillants d"un systeme physique. Elle peut intervenir a plusieurs stades :

Les controles "qualité": Il s'agit de tester des produits afin de garantir que leurs
caractéristiques sont conformes a des spécifications.

La supervision: Il s'agit de doter les systémes physiques d’une intelligence en les
équipant de dispositifs étudiant en temps réel leur comportement pour produire
automatiquement un diagnostic qui sera fourni et exploité par 1'opérateur.

La maintenance prédictive : Il s'agit de déceler des dérives de comportements d'un
systeme physique avant qu'une fonction ne soit altérée afin de remplacer les organes

dégradés avant qu'ils ne tombent en panne.



* L’aide au diagnostic : Il s'agit d'aider un opérateur a remonter aux organes défectueux.

On peut schématiser le processus de diagnostic sur la figure 1.7 :

Signal Voir || alarmes
\/' Comprendre
Systeme
\ Commande [* Diagnostic /
agir

Figure 1.7. Processus de diagnosti

1.3.2 Les stratégies du diagnostic industriel

Dans le cas de systemes physiques complexes, le nombre de tests de détection peut
devenir trés important. I1 devient alors nécessaire de n'effectuer que certains tests dits
initiaux qui, si un symptome apparait, ils déclencheront, selon les résultats obtenus, d'autres
tests. Cette organisation releve de la stratégie de diagnostic. Les tests effectués lors de la
phase initiale sont en principe des tests orientés bon fonctionnement (BF) tandis que durant
la deuxieme phase, des tests orientés bon ou mauvais fonctionnement (MF) peuvent étre
déclenchés.

Développer une stratégie pour un systeme de diagnostic consiste principalement a
concevoir une politique de déclenchement des tests de détection. La décomposition d'une
stratégie de diagnostic en deux étapes est naturelle a l'instar du diagnostic médical. La
premiere étape correspond a l'analyse des symptomes fournis par les tests exclusivement
basés sur des connaissances de comportement normal. La deuxieme étape se base sur les
tests de détection qui supposent des comportements anormaux spécifiques. En effet, il est
plus rentable de commencer par déterminer ce qui se comporte normalement avant de
chercher des défauts spécifiques, parce que le nombre de défauts envisageable peut-étre tres
grand (MF) alors que le nombre de composants est finis (BF). Le MF n'apporte que peu
d'informations car on ne peut que rejeter certaines hypotheses de défaut de maniere str :
impossible de prouver avec le MF que I'on est en présence d'un défaut spécifique.
1.3.2.1 Stratégies orientées bon fonctionnement

Durant la procédure de diagnostic orientée bon fonctionnement (comportement
normal). Deux étapes sont introduits La premieére étape est basée sur des tests permanents
qui représentent les tests de détection de niveau « 0 » et la deuxiéme étape est composée de
tests de niveau «1 » déclenchés par des inconsistances détectées par les tests permanents.
Des niveaux plus hauts peuvent exister.

Le nombre possible de tests de détection orientés bon fonctionnement peut étre tres
grand. Il est intéressant de ne déclencher initialement que certains tests de détection. C'est la

ou la stratégie de diagnostic doit jouer son réle.



La stratégie de diagnostic doit étre définie séparément du raisonnement diagnostic parce que
différentes facons de raisonner peuvent étre implémentées par le méme systeme de
diagnostic. Par conséquent, les outils utilisés, pour la conception d'une stratégie de

diagnostic, doivent étre indépendants de 'analyse des symptomes.

1.3.2.2 Stratégie orientée mauvais fonctionnement

Dans un systéme de diagnostic, les tests de détection qui integrent dans leur
construction des modeles de mauvais fonctionnement sont généralement disponibles. Tous
ces tests devraient étre déclenchés car quelques-uns d’entre eux peuvent étre incompatibles
avec les résultats des tests orientés bon fonctionnement. Pour répondre a la problématique, il
est important de définir des regles de déclenchement des tests.
Mais en générale un test orienté mauvais fonctionnement est compatible avec un test orienté
bon fonctionnement. Et Tout test compatible avec au moins un test faux orienté bon
fonctionnement devrait étre déclenché parce qu'il peut apporter plus d'information sur 1'état

réel du systeme [35].

1.4 Conclusion

L’objectif de ce chapitre a été de donner un apercu des techniques généralement
utilisées pour résoudre des problématiques de surveillance. Ainsi nous avons présenté le
classement des techniques de surveillance qui dépend de 'existence ou non d'un modele
formel de I'équipement a surveiller et nous avons concentré notre étude sur les méthodes qui
ne se basent pas sur un modele de 1'équipement .Les principales approches de détection sont

alors présentées.

La surveillance d'un équipement industriel se fait au travers de deux fonctions: la
détection et le diagnostic des défaillances. La surveillance a base de modéles est souvent
opérée hors ligne, empéchant aussi des traitements temps réel. En revanche, les techniques
de l'intelligence artificielles offre des outils totalement découplés de la structure des systémes,
permettant un suivi on temps réel de I'évolution de celui-ci.

Les systemes de diagnostic par outils de 1'Intelligence Artificielle peuvent donc
représenter d’excellents systemes d’aide a la décision pour l'expert humain. L'une des
méthodes de l'intelligence artificielle la plus utilisée est celle des réseaux de neurones
artificiels. Leur principe de fonctionnement est inspiré du cerveau humain.

En ce sens, le chapitre suivant sera consacré a la présentation des notions de base des

réseaux de neurones, et de leur application en diagnostic.






CHAPITRE 2

LES RESEAUX DE NEURONES APPLIQUES AU
DIAGNOSTIC DES SYSTEMES DE PRODUCTION

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont des systémes paralléles et

distribués de traitement de l'information inspirés par le fonctionnement du
cerveau humain. Le présent chapitre décrit le principe de fonctionnement des
RNA, leurs différentes architectures, les familles d’algorithme d’apprentissage
disponibles ainsi qu'un résumé des principaux avantages des réseaux de
neurones en tant que systéme de traitement de l'information. La deuxieme partie
introduit les principaux domaines d’applications et secteurs d’activités de RNA.
Dans la troisiéme partie du chapitre, nous verrons comment les RNA sont

appliqués en surveillance et en diagnostic ?




2.1Introduction

Les RNA constituent une nouvelle approche de traitement de l'information. Ils offrent
des solutions compactes et rapides pour une large gamme de problemes, en particulier
ceux ayant des contraintes en temps réel tel le cas de la plupart des applications spatiales
actuelles. Ceci est davantage vrai avec l'utilisation des émulations et des implantations
matérielles. Ils peuvent fournir une solution intéressante pour des problématiques de
surveillance d’équipements industriels.

Parmi les propriétés importantes des réseaux de neurones, on peut citer leur tolérance
aux fautes qui mesure leur aptitude a exécuter la tache qui leur est demandée en présence
d'informations erronées et de maintenir leur capacité de calcul méme si une partie du
réseau est endommagée.

La premiere partie est consacrée a la présentation des RNA et leurs propriétés les plus
importantes. La deuxiéme partie est réservée aux architectures les plus utilisées en
surveillance et par voie de conséquence en diagnostic et particulierement le Perceptron
Multi-Couches et Réseaux de Fonctions Radiales. Dans la troisieme partie, nous verrons
comment les RNA sont appliqués en diagnostic. Une application est alors présentée : la

reconnaissance de formes.

2.2 Les concepts de bases des réseaux de neurones

Les premiers travaux sur les RNA ont débutés au début des années quarantaine et on
été menés par J-Mc-Culloche et W-Pits. Ils décrivent les propriétés des systemes
neuronaux a partir de neurones idéalisés. Ce sont des neurones logiques (0 ou 1). Dix ans

plus tard, on a constitué le premier modele réel d"un réseau de neurone.

. R entrées Modele du neurone
2.2.1 Le model mathématique

Figure 2.1.a un neurone biologique Figure 2.1.b Modele d'un neurone artificiel.

Le modéle mathématique d"un neurone artificiel est illustré a la figure 2.1.b Un neurone est

essentiellement constitué d’un intégrateur qui effectue la somme pondérée de ses entrées. Le



résultat n de cette somme est ensuite transformé par une fonction de transfert f qui produit la
sortie a du neurone. Les R entrées du neurone correspondent au vecteur
P =[P1P> - - - Pg], alors que w = [w11 w12 - - wir] représente le vecteur des poids du

neurone. La sortie n de I'intégrateur est donnée par 1'équation suivante :
R
n = >w,p -b (2.0
=1

Cette sortie correspond a une somme pondérée des poids et des entrées moins ce qu'on
nomme le biais b du neurone. Le résultat n de la somme pondérée s’appelle le niveau
d’activation du neurone. Le biais b s’appelle aussi le seuil d’activation du neurone. Lorsque
le niveau d’activation atteint ou dépasse le seuil b, alors 1'argument de f devient positif (ou
nul). Sinon, il est négatif.

On peut faire un paralléle entre ce modele mathématique et certaines informations que 1'on
connait a propos du neurone biologique. Ce dernier posséde trois principales composantes:
les dendrites, le corps cellulaire et 'axone (figure 2.1.a). Les dendrites forment un maillage de
récepteurs nerveux qui permettent d’acheminer vers le corps du neurone des signaux
électriques en provenance d’autres neurones. Celui-ci agit comme une espéce d’intégrateur
en accumulant des charges électriques. Lorsque le neurone devient suffisamment excité
(lorsque la charge accumulée dépasse un certain seuil), par un processus électrochimique, il
engendre un potentiel électrique qui se propage a travers son axone pour éventuellement
venir exciter d’autres neurones. Le point de contact entre 'axone d"un neurone et la dendrite
d'un autre neurone s’appelle le synapse. Il semble que c’est 'arrangement spatial des
neurones et de leur axone, ainsi que la qualité des connexions synaptiques individuelles qui
détermine la fonction précise d'un réseau de neurones biologique. C’est en se basant sur ces
connaissances que le modéle mathématique décrit ci-dessus a été défini.

Un poids d'un neurone artificiel représente donc l'efficacité d’'une connexion
synaptique. Un poids négatif vient inhiber une entrée, alors qu'un poids positif vient
I'accentuer. Il importe de retenir que ceci est une grossiére approximation d'une véritable
synapse qui résulte en fait d'un processus chimique tres complexe et dépendant de
nombreux facteurs extérieurs encore mal connus.

I faut bien comprendre que notre neurone artificiel est un modéle pragmatique qui, comme
nous le verrons plus loin, nous permettra d’accomplir des taches intéressantes. La
vraisemblance biologique de ce modele ne nous importe peu. Ce qui compte est le résultat

que ce modele nous permettrons d’atteindre [60].



2.2.2 Réseau de neurone artificiel

Définition : Kohonen propose la définition suivante: "Les RNA Sont des réseaux
massivement connectés en parallele d'éléments simples (habituellement Adaptatifs) et leur
organisation hiérarchique. Ils sont sensés interagir avec les objets du monde Réel de la méme
maniére que les systémes nerveux biologiques."

D’apres cette définition on peut dire qu'un RNA réalise une ou plusieurs fonctions
algébriques de ses entrées. Par la composition des fonctions réalisées par chacune des
neurones on peut modéliser un RNA a l'aide d’un graphe orienté par l'interconnexion
d’éléments simples (les neurones) et I'échange d’information via les connexions. Tel que le
calcul sera fait d'une manieére distribué, parallele et coopératif.

La figure 2.2 illustre un RNA avec deux entrées est une sortie.

Entrées Sorties

v

\ 4
A

Figure 2.2. Exemple d’un réseau de neurones artificiel

Les caractéristiques essentielles d"un réseau de neurones sont : son architecture (topologie) :
type d’interconnexion, choix de fonction de transfert et son mode d’apprentissage, c’est a dire
comment estimer ou apprendre les poids et surtout l'outil de représentation de
connaissances. C'est une représentation distribuée, ou chaque neurone participe, ce qui nous
ameéne a observer que les connexions entre les neurones qui composent le réseau décrivent
la « topologie » du modele. Le plus souvent, cette topologie fait apparaitre une certaine

régularité de I'arrangement des neurones, cependant celui-ci peut étre quelconque.

2.3 Les architectures neuronales
2.3.1 Les réseaux de neurones non bouclés « feed forward »

Un réseau de neurone non bouclé est présenté par un ensemble de neurones connectés
entre eux telle que I'information circulant des entrées vers les sorties sans retour en arriere.
Le calcul de Y (sortie) se fait en propageant les calculs de la gauche vers la droite, avec
éventuellement des connexions directes linaires : y = a*x+fw(x).

Ce type de réseau comprend deux groupes d'architectures: les réseaux Mono-Couches

et les réseaux Multi-Couches. La figure 2.3 illustre un RNA Multi-Couche non bouclé.



Ils différent par l'existence ou non de neurones intermédiaires appelées neurones
cachés entre les unités d'entrées et les unités de sorties appelées noeuds sources ou nceuds

d'entrée et nceuds de sortie respectivement.
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Couche d’entrée Couches cachées Couche de sortie
Figure 2.3. Réseau de neurone non bouclé.

23.1.1 Réseaux non bouclés Mono-Couche

Ce type de réseau posséde une couche d'entrée recevant les stimuli a traiter par
l'intermédiaire des noeuds sources. Cette couche se projette en une couche de sortie
composée de neurones (noeuds de calcul) transmettant les résultats du traitement au milieu
extérieur.

La figure 2.4 présente un réseau proactif Mono-Couche a 4 noeuds d'entrée et 3
noeuds de sortie. La désignation Mono-Couche est attribuée a la couche de sortie (noeuds de

calcul).

Entrée < Sortie

Couches

C,ouch?s De Sortie
D’entrée

Figure 2.4. Réseau non bouclé Mono-Couche
2.3.1.2 Les réseaux non bouclés Multi-Couches
Ce type de réseaux proactifs se caractérise par la présence d'une ou de plusieurs
couches cachées, dont les noeuds de calcul correspondants s'appellent neurones cachés ou

unités cachées. Les couches cachées s'interposent entre 1'entrée du réseau et sa sortie. Leur



role est d'effectuer un prétraitement des signaux d'entrée, recus par la couche d'entrée en
provenance du milieu extérieur, et de transmettre les résultats correspondants a la couche de
sortie ou sera déterminée la réponse finale du réseau avant qu'elle soit transmise au milieu
extérieur.

Ce role de prétraitement fait que, en ajoutant une ou plusieurs couches cachées, le
réseau est capable d'extraire plus de propriétés statistiques que celles extraites d'un réseau
similaire ayant moins de couches cachées. Ceci est utile pour réaliser des fonctions plus
complexes que de simples séparations linéaires.

Dans ce type de réseaux, les entrées des neurones d'une couche particuliére
proviennent uniquement des sorties de la couche adjacente précédente. Les réseaux les plus
fréquemment utilisés de cette catégorie sont les perceptrons Multi-Couches (Multilayered
Perceptrons MLP)

La figure 2.5 illustre un réseau a une seule couche cachée comportant 7 unités d'entrée,

4 unités cachées et 3 unités de sortie (réseau 7-4-3).
X1
Xo
X3

X4

Entrées Sortie

Xg

Xs

X7
Couches Couche Couches
d’entrée Cachée de Sortie

Figure 2.5. Réseau non bouclé complétement connecté avec un seul couche cachée.

Ce réseau est dit completement connecté dans le sens que chaque noeud d'une couche
est connecté a tous les noeuds de la couche adjacente suivante. Si éventuellement, des
connexions manquaient entre des neurones de deux couches voisines, le réseau serait dit

partiellement connecté.



2.3.2 Les réseaux de neurones bouclés (récurrents)

Un réseau de neurone bouclé a temps discret réalise une ou plusieurs équations aux
différences non linaires, par composition des fonctions réalisées par chacun des neurones et
des retards associés a chacune des connexions [27].

Ces réseaux caractérisent par la présence d’au moins une boucle de rétroaction au
niveau des neurones ou entre les couches, et la prise en compte de 1'aspect temporel du

phénomene (figure 2.6). Mais ce sont des modeéles plus durs a metre en ceuvre.

D
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Figure 2.6. Réseau de neurones bouclé.

2.4 Les types d’apprentissage des réseaux de neurones

L'apprentissage est vraisemblablement la propriété la plus intéressante des réseaux
Neuronaux. Elle ne concerne cependant pas tous les modeles, mais les plus utilisés.
L’apprentissage est une phase du développement du réseau de neurones durant laquelle on
calcule les poids des neurones de telle maniere que les sorties du réseau soient aussi proche
que possible des sorties désirées [52].

L’apprentissage RNA est une phase qui permet de déterminer ou de modifier les
parametres du réseau, afin d’adopter un comportement désiré.

Les procédures d’apprentissage peuvent se subdiviser, en trois grandes catégories :
apprentissage supervisé, non supervisé et semi supervisé (renforcement).

Cette distinction repose sur la forme des exemples d’apprentissage. Dans le cas de
I'apprentissage supervisé, les exemples sont des couples (entrées, sorties associées) alors que
'on ne dispose que de valeurs (entrées) pour ’apprentissage supervisé.

L’exemple de la figure 2.7 est une partie de l'application de reconnaissance du
caractére manuscrit. II nous donne une idée sur la forme générale d'un apprentissage de

réseau de neurones.
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Figure 2.7. Exemple d'apprentissage

241 Apprentissage non supervisé

Dans l'apprentissage non supervisé, les données ne contiennent pas d’informations
sur une sortie désirée, il n'y a pas de superviseur « ou expert humain ». Il s’agit de
déterminer les parametres du réseau de neurones suivant une critere a définir.

Dans ce cas, les exemples présentés a 1'entrée provoquent une auto adaptation du
réseau afin de produire des valeurs de sortie qui soient proche en réponse pour des valeurs
d’entrées similaires. La figure 2.8.a illustre, un exemple d’apprentissage non supervisé.

Les RNAs qui utilisent ce type d’apprentissage sont appelés « auto organisatrice » ot
ce type d’apprentissage possede souvent une moindre complexité dans le calcul par rapport
a l'apprentissage supervisé.

En résumé on peut dire :

* On fournit seulement des exemples X a I'algorithme.

* Il doit trouver W «les poids »tel que les X soient correctement groupés selon

Stimuli

: | Réseaude 'I—>
Environnemen et rAOc

Figure 2.8.a. [llustration d’apprentissage non supervisé

Fw. @vec une bonne généralisation).

La loi de Hebb , un exemple d'apprentissage non supervisé

La loi de Hebb (1949) s'applique aux connexions entre neurones, elle s'exprime de la
facon suivante :
"Si deux cellules sont activées en méme temps alors la force de la connexion augmente".
La modification de poids dépend de la co-activation des neurones présynoptique et post
synaptique, ainsi que le montre la table 2.1 xi et xj sont respectivement les valeurs
d'activation des neurones i et j, 0w; (dérivée partielle du poids) correspond a la modification
de poids réalisée.



xi Xj OW.

0 « inactif » | O« inactif » | 0 « pas de modification »

0 «inactif » | 1«actif » | 0 « pas de modification »

1 «actif» | O« inactif » | 0 « pas de modification »
1 «actif » 1«actif» | 1 «modification »

Tab. 2.1. Simple exemple de la loi de Hebb
La loi de Hebb peut étre modélisée par les équations w (t+1) (nouveau poids) et, wij(t)
(ancien poids) :
W (t+D =W, ) +0W, (1) (22)
oW, (t) = x;. xj (la co-activité est modélisée comme le produit des deux valeurs d'activation)
L'algorithme d'apprentissage modifie de facon itérative (petit a petit) les poids pour adapter
la réponse obtenue a la réponse désirée. Il s'agit en fait de modifier les poids lorsqu'il y a

erreur seulement.

Algorithme : Loi de Hebb

1. Initialisation des poids et du seuil S a des valeurs (petites) choisies au hasard.

2. Présentation d'une entrée E; = (e, ... ex) de la base d'apprentissage.

3. Calcul de la sortie obtenue x pour cette entrée: a = Z(wi . ei) - S (la valeur de seuil est
introduite ici dans le calcul de la somme pondérée)

x = signe (a) (sia >0 alors x = +1 sinon a 0 alors x = -1)

4. Si la sortie x est différente de la sortie désirée dl pour cet exemple d'entrée alors
Modification des poids (n est une constante positive, qui spécifie le pas de modification des
poids) : wij(t+1) = wij(t) + u.(xi. xj)

5 Tant que tous les exemples de la base d'apprentissage ne sont pas traités

correctement (i.e. Modification des poids), retour a 1'étape 2.

Algorithme 2.1. Apprentissage non supervisé « loi de Hebb »

2.4.2 Apprentissage supervisé

Dans l'apprentissage supervisé, un superviseur fournit une valeur ou un vecteur de
sortie (appelé cible ou sortie désirée) que le réseau de neurones doit associer au vecteur
d’entrée, donc I'apprentissage supervisé implique 1'existence d’un « professeur » qui a pour

role d’évaluer le succes (ou I'échec) du réseau quand il lui est présenté un stimule connu.
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Figure 2.8.b. Illustration d’apprentissage supervisé

La regle de Widrow-Hoff « regle de delta » est une méthode de minimisation de
I'erreur entre la sortie réelle et la sortie désirée. Cette regle est généralement utilisée dans le
cas d’apprentissage supervisé. Donc les fonctions d’activations sont des neurones linéaires.
Elle converge vers la solution des moindres carrés qui minimise la fonction d’erreur E. Son
but est de faire évoluer le réseau vers le minimum de sa fonction d'erreur (erreur commise
sur l'ensemble des exemples). Elle est utilisée dans le modele de 1'adaline (ADAptive LINear
Element). L'apprentissage est réalisé par itération (les poids sont modifiés apres chaque
exemple présenté), et on obtient le poids a l'instant t+1 par la formule :

W(t+1) = W(t) + n.(T - O).E
avec W est le poids, T la sortie théorique et O la sortie réelle. E l'entrée et n un coefficient
d'apprentissage (entre 0 et 1) que l'on peut diminuer au cours de l'apprentissage.

C'est en fait un cas particulier de l'algorithme de rétro propagation du gradient.

2.5 Les réseaux de neurones les plus utilises
Aujourd’hui, le nombre de types de réseaux neuronaux possibles est assez élevé
(figure 2.9). Nous présentons le tableau récapitulatif (tab.2.1) de ce qui se fait, sachant que

[ Réseaux de neurone

Réseaux de neurone
Reseaux de neurone%

Perceptron Perceptron RBE Réseaux a Reseaux dg

Mono-Couche || Multi-Couche compétitions

hopfield

Figure 2.9. Quelques RNAs usuels



2.5.1 Perceptron simple

Le perceptron est le premier modéle de réseau de neurones inventé en 1957 par Frank
Rosenblatt. Le but du perceptron est d'associer des formes en entrée a des réponses. Le
perceptron se compose de deux couches : la rétine et la couche de sortie qui donne la réponse
correspondant a la stimulation présente en entrée. Les cellules de la premiére couche
répondent en oui/non. La réponse « oui » correspond a une valeur « 1 » et la réponse « non »
correspond a une valeur « 0 » a la sortie du neurone. Les cellules d'entrée sont reliées aux
cellules de sortie grace a des synapses d'intensité variable. L'apprentissage du perceptron
s'effectue en modifiant I'intensité de ces synapses. Les cellules de sortie évaluent l'intensité de
la stimulation en provenance des cellules de la rétine en effectuant la somme des intensités
des cellules actives.

Le perceptron doit trouver 1'ensemble des valeurs a donner aux synapses pour que les
configurations d'entrée se traduisent par des réponses voulues. Pour cela, on utilise la régle
d'apprentissage de Windrow-Hoff.

Pour apprendre, le perceptron (figure 2.10) doit savoir qu'il a commis une erreur, et
doit connaitre la réponse qu'il aurait d donner. De ce fait, on parle d'apprentissage
supervisé.

La régle d'apprentissage est locale dans ce sens que chaque cellule de sortie apprend
sans avoir besoin de connaitre la réponse des autres cellules. La cellule ne modifie l'intensité
de ses synapses (apprend) que lorsqu'elle se trompe.

Minsky a montre qu'une forme toute simple (le xor) ne peut étre apprise par un
neurone de type perceptron. Un neurone ne peut séparer que deux régions séparables par un
hyper plan. Avec plusieurs neurones, ¢a va déja mieux mais il est vite clair qu'une seule

couche de perceptron ne peut pas apprendre des figures complexes.

Figure 2.10. Schéma général de perceptron simple.



2.5.2 Perceprton Multi Couches (PMC)

Le perceptron Multi-Couche est un réseau orienté de neurones artificiels organisé en
couches et o1 I'information voyage dans un seul sens, de la couche d’entrée vers la couche de
sortie.

La figure 2.11 donne lI'exemple d’un réseau contenant une couche d’entrée, deux
couches cachées et une couche de sortie. La couche d’entrée représente toujours une couche
virtuelle associée aux entrées du systeme. Elle ne contient aucun neurone. Les couches
suivantes sont des couches de neurones. Dans I'exemple illustré, il y a 3 entrées, 4 neurones
sur la premiére couche cachée, trois neurones sur les deuxiemes et quatre neurones sur la
couche de sortie. Les sorties des neurones de la derniere couche correspondent toujours aux

sorties du systeme.

Dans le cas général, un perceptron Multi-Couche peut posséder un nombre de couches

quelconque et un nombre de neurones (ou d’entrées) par couche également quelconque.
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Figure 2.11. Exemple de réseau de type perceptron Multi-Ceuch

La création d"un perceptron Multi-Couche pour résoudre un probleme donné passe
donc par l'inférence de la meilleure application possible telle que définie par un ensemble de
données d’apprentissage constituées de paires de vecteurs d’entrées et de sorties désirées.

Cette inférence peut se faire, entre autre, par I'algorithme dit de rétro propagation.

2.5.1.2 la rétro propagation
Un des inconvénients du Perceptron est qu’il minimise une erreur en tout ou rien a
cause de sa fonction d’activation. Il ne prend donc pas en compte la notion de distance. De ce

fait, il est tres peu robuste. La régle d’apprentissage de Widrow-Hoff (regle de Delta) ne



travaille plus en tout ou rien mais minimise une fonction d’erreur quadratique, donc plus
robuste. Malheureusement, cette regle ne peut s’appliquer que sur des réseaux a une seule
couche de poids adaptatifs. C'est donc en étendant la regle de Widrow-Hoff que plusieurs
équipes de chercheurs ont développé un  algorithme d’apprentissage appelé
rétropropagation du gradient de I'erreur, généralisé ensuite par 1'équipe de Rummelhart en
1986. Cet algorithme fournit une facon de modifier les poids des connexions de toutes les
couches d"un Perceptron Multi Couches (PMC) [47] (figure 2.3).

Cet algorithme est réalisé afin de répondre a la question : comment répercuter , sur
chacune des connexions, le signal d’erreur qui ne peut étre mesuré que sur la couche de
sortie apres avoir traversé plusieurs étapes non linéaires ?.

Pour cet algorithme de méme que 'on est capable de propager un signal provenant des
cellules d’entrées vers la couche de sortie, on peut en suivant le chemin inverse, rétro
propager l'erreur calculée en sortie vers les couches internes.

L’algorithme de rétro propagation du gradient de I'erreur a permis de dépasser les
limites du Perceptron simple. Il s’avere capable de résoudre un grand nombre de problemes
de classification et de reconnaissance de formes et a donné lieu a beaucoup d’applications.
Cet Algorithme souffre néanmoins de nombreux défauts, parmi lesquels [27]:

* le temps de calcul : 'apprentissage est tres long ;

* une grande sensibilité aux conditions initiales, c'est-a-dire a la maniére dont sont

initialisés les poids des connexions ;

* fe nombreux problemes sont dus a la géométrie de la fonction d’erreur : minimums
locaux. Ce probleme est en partie résolu avec le gradient stochastique, mais il
subsiste quand méme ;

* le probléme de dimensionnement du réseau : La rétro propagation apprend une
base d’apprentissage sur un réseau dont la structure est fixée a priori. La structure
est définie par le nombre de couches cachées, le nombre de neurones par couches
et la topologie des connexions. Un mauvais choix de structure peut dégrader

considérablement les performances du réseau.

2.5.2 Les Réseau de neurones a Fonctions de Base Radiales (RFB)

Les réseaux a fonctions de base radiales (RBF) ou plus simplement réseaux a bases
radiales ont été proposés par J. Moody et C. Darken. On retrouve une organisation
comportant une couche d'entrée, une couche cachée et une couche de sortie. Chaque neurone
caché ne réagit ici qu'a une petite partie de 'espace d'entrée (sa zone d'influence).

Pour un réseau comportant n entrées et m unités cachées, l'activation des neurones cachés est
donnée par une fonction de type gaussienne (formule 2.3) (les fonctions d'entrée et
d'activation sont confondues):

_ _1 (ek_ck,i)2 _ _1(ek_ck,i)2
a —ex;{ E;U—kzl}— Dex;{ EJ—EIJ (23)



Ou i désigne l'indice du neurone, k parcourt l'ensemble des entrées notées ey, et i et 07, sont
des parametres appelés respectivement centres et variances des gaussiennes. La figure 2.12

présente la forme de cette fonction d'activation pour un neurone possede une seule entrée.
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Figure 2.12.Fonction d'activation d'un neurone caché possédaetseule entrée

Chacun de ces neurones ne s'active donc de maniere significative que pour des valeurs
d'entrée relativement proches des centres des gaussiennes. Les connexions provenant des
neurones d'entrée ne sont pas pondérées. L'activation d'un neurone de sortie d'indice i est

donnée par :

" wa
o, YL (24)

i m
j=1ai

Ou j parcourt I'ensemble des indices des neurones cachés. Les neurones de ce type réalisent
donc une somme pondérée des valeurs d'activation des neurones cachés. Le terme 261-
appelé facteur de normalisation n'est pas obligatoire. On parle de réseau normalisé lorsqi'il
est employé.

L’apprentissage se fait dans ces réseaux par modification des poids des connexions
entre les neurones cachés, les neurones de sortie, les centres et les variances des gaussiennes.
On réalise comme précédemment une descente de gradient ayant pour but de minimiser

'erreur quadratique, dont 1'expression est donnée par 1'équation (2.5).

q=23la -sI. (25)

Ce modele souffre cependant d'un inconvénient par rapport aux réseaux Multi-
Couches puisque contrairement a ceux-ci, son domaine d'approximation (i.e. domaine dans
lequel il réalise une approximation satisfaisante) est strictement borné. Ce dernier se limite en
effet aux zones d'influence des neurones cachés, en dehors desquelles le réseau est incapable
d'extrapoler. Lorsque la dimension ou la taille du domaine d'entrée est tres importante, le
nombre de neurones nécessaires peut devenir considérable et l'emploi de réseaux Multi-

Couches peut étres plus approprié.



2.5.3 Réseaux auto-oganisateur (réseau de kohonen)

Les cartes topologiques ou cartes auto organisatrices ont été introduites pour la
premiere fois par T. Kohonen en 1981. Les premiers modéles cherchaient tout
particulierement a représenter des données multidimensionnelles. La particularité la plus
importante des cartes auto-roganisatrices est qu’elles rendent possible la comparaison des
groupements qui ont réalisés directement a partir des données. Une observation est affectée
a un groupe qui est projeté en un nceud de la carte. La comparaison des projection liées a
deux observation distinctes permet d’apprécier la proximité des groupes dont elles sont
issues [27].

Dans le plus part des applications, les neurones d’une carte de Kohonen sont
disposés sur une grille 2D (figure 2.13). Chaque neurone i de la carte effectue un calcul de la
distance euclidienne entre le vecteur d’entrée et le vecteur poids W..

Dans les réseaux de kohonen, la mise a jour des parametres des neurones s’effectue
sur tout un voisinage d’un neurone i ,Un rayon de voisinage r représente donc la longueur
du voisinage d'un neurone i en terme de nombre de neurones. On définit alors une fonction
(i, k) égale a 1 pour tous les neurones k voisins du neurone i compris dans le rayon r et égale
a zéro pour tous les autres neurones.

L’algorithme d’apprentissage de la carte de Kohonen se présente comme suit :

Apres un long temps de convergence, le réseau évolue de maniére a représenter au mieux la
topologie de l'espace de départ. Il faut noter que la notion de conservation de la topologie est
en fait abusive puisqu'en général, la taille du vecteur d'entrée est bien supérieure a la
dimension de la carte (souvent égale a 2) et il est donc impossible de conserver parfaitement

la topologie.

Algorithme. Apprentissage de réseau de Kohonen

v' Initialiser aléatoirement les vecteurs Wi. On donne une valeur initiale au rayon r et au
taux d’apprentissage/}.

v" Calculer la distance euclidienne entre le vecteur présenté ¢ et le vecteur de poids de
chaque neurone

* Choisir le neurone k ayant la distance la plus petite,

» Les vecteurs de pondération de tous les neurones i de la carte de Kohonen sont alors
mis a jour selon I"équation :

W w+h(, k(& - w))
* Réduire la taille du voisinage et reprendre l'apprentissage du vecteur des

pondérations.

Algorithme 2.2. Apprentissage de la carte de Kohonen



Sorties

Figure 2.13. Carte topologique auto-adaptative de Kohonen

Les avantages de la carte auto organisatrice sont :
» L’espace de sortie est un espace de représentation donc on peut visualiser les sorties
de la carte.
» représentation des données de grande dimension.
L'un des inconvénients est le temps de convergence tres long. Il n'y a pas de preuve de

convergence en multidimensionnel et d'unicité de la représentation.

2.6 Les différentes applications de RNAs

Les réseaux de neurones sont utilisés dans de plus en plus de domaines, citons la
classification, la reconnaissance de formes, I'identification et la commande de processus. Le
choix d’utiliser tel ou tel type de réseau de neurones dépend de I'application mais aussi des

capacités de traitement du processeur sur lequel ils s’exécutent.

2.6.1 Reconnaissance de formes
C’est un domaine privilégié d’application pour les RNAs et c’est lui qui a marqué leur

début. Le terme de reconnaissance est un terme général qui désigne les processus traitant des
données pour en extraire des informations afin de parvenir a leur classification. Une partie
non négligeable des applications neuronales actuelles appartiennent a cette catégorie, parmi
lesquelles nous pouvons citer [18] :

* Reconnaissance de caracteres Latins, Chinois, Coréens, Japonais, Russes ;

* Reconnaissance de visages ;

* C(Classification d'images et de documents ;

» Diagnostic des maladies ;

* Diagnostic des pannes dans les installations électriques, nucléaires, mécanique,

ainsi que dans les systemes de télécommunications.



2.6.2 Traitement de la parole
Le traitement des signaux stochastiques (filtrage, classification) provenant des
systémes non linieres est une tache difficile avec les méthodes classiques de traitement.

En effet, la résolution de ce type de probléemes implique la capacité de modéliser d'une
facon adéquate, le systeme inconnu afin d'estimer sa sortie, ce qui n'est possible que pour des
cas simples. La capacité d'apprentissage des réseaux de neurones leur permet d’extraire les
propriétés statistiques des systémes non linéaires, ce qui les rend aptes a traiter ce type de
probléemes. Parmi les applications réalisées dans ce domaine nous pouvons citer [18] :

 Filtrage et suppression de bruits : amélioration du rapport signal/bruit.
* Analyse de signaux;

» Diagnostic de pannes;

* Démodulation Multi-Utilisateurs;

* C(lassification des cibles radars dans les avions ;

* C(lassification des bruits;

* Compression [Schmidhuber96] et fusion [Wol_93] des données.

2.6.3 Détection d’anomalies

Ceci est une dérivation des reconnaissances de formes. On apprend a un réseau une
image du fonctionnement « normal » d'un systeme et celui-ci sera ainsi capable d’indiquer
tout état de dysfonctionnement quand certains parametres engendrent une image
« anormale ». On trouve ce genre de systeme pour la surveillance de disjoncteurs a tres haute
tension (dans ce cas précis on écoute les bruits émis par le disjoncteur) ou encore dans la

détection de colis piégés (examen du rayonnement gamma induit dans divers matériaux).

2.6.4 Traitements dépendant du temps
Dans ce cas-ci on se retrouve devant des problemes de prédiction et, d"identification et de
commande de processus.

» Prédiction : Ici on va surtout utiliser des réseaux récurrents. Beaucoup de travaux
sont consacrés a la prédiction de données financiéres et boursieres et quelques
résultats semblent devoir entretenir un optimisme mesuré.

> Identification et commande de processus. : On retrouve ce genre d’applications dans
I'aide au pilotage de systemes spécifiques tel que les réacteurs chimiques, une
automobile sans pilote etc. Ces applications demandent peu de ressources car les
temps caractéristiques sont longs.

Nous pouvons citer également les applications bancaires et financieres, le traitement de la

parole et la robotique



2.7 Les RNAs appliqués en diagnostic Industriel

Nous présentons les deux architectures les plus utilisées en surveillance industrielle, a
savoir le Perceptron Multi Couches (PMC) et les Réseaux a Fonctions de base Radiales (RFR).

Toute la phase d’apprentissage supervisé du réseau de neurones dépend de son
analyse des modes de fonctionnement du systéeme. Chaque mode est caractérisé par un
ensemble de données recueillies sur le systeme. A chaque mode, on associe une expertise
faite par I'expert.

Cette association (ensemble de données - modes de fonctionnement) sera apprise par
le réseau de neurones. Apres cette phase d’apprentissage, le réseau de neurones associera les
classes représentant les modes de fonctionnement aux formes d’entrée caractérisées par les
données du systeme le principe de cette approche est illustré sur la (figure 1.5, chapitre 1).

On peut donc dire que les RNAs sont utilisées en surveillance industrielle soit comme
outil

» secondaire pour la surveillance, c'est-a-dire comme un approximateur de fonctions pour
l'identification des systemes dynamiques grace a une boite neuronale,
» principal de détection et diagnostic, en I'occurrence tous les travaux de classification.
Les RNAs peuvent fournir, dans certains cas, des solutions plus intéressantes que les autres
outils de surveillance a condition de choisir judicieusement le type de l'architecture

neuronale et surtout de bien mener le processus d’apprentissage.

2.7.1. Application réalisées par RNAs

Une application présentée par [47] [39] pour la détection et localisation des défauts
capteurs d'une centrale d’épuration hydraulique par la reconstruction des signaux capteurs
avec une comparaison de deux architectures neuronales: le Perceptron Multi Couches
comparé a la carte de Kohonen. Le PMC est constitué de cinq couches, six neurones d’entrée
et six neurones de sortie. Son objectif est de reconstituer six mesures de six sorties capteurs
apres un apprentissage par rétro propagation. Dans ce cas, ce réseau peut donc étre considéré
comme une mémoire auto associative. La détection ainsi que la localisation sont effectuées
aprées une phase de comparaison avec seuillage de la sortie estimée avec la sortie réelle du
capteur. Cette mémoire auto associative est donc comparée a la carte de Kohonen appelée
carte topologique auto adaptative. Cette carte contient 15*15 neurones avec un vecteur
d’entrée de 6 neurones (dimension de 1’ensemble des sorties capteurs). Chaque neurone de la
carte est caractérisé par un prototype et un parametre définissant le rayon d’influence,
déterminés par le processus d’apprentissage non supervisé. Pour chaque vecteur d’entrée, la
réponse est donnée par un neurone gagnant qui correspond a celui dont la réponse de la
fonction gaussienne est la plus importante. D’aprés la conclusion des auteurs, les deux
techniques ont des performances similaires. Ces réseaux ont été testés sur deux types de

fautes isolées et une succession de deux fautes. La carte de Kohonen se montre plus rapide



pour la détection et I'identification du capteur défaillant. La technique devient insignifiante si
plus de 50% des variables d’entrée sont erronées [47].

Mais il existe un autre grand probleme qui nous donne des idées sur les capacités
d’apprentissage des réseaux de neurones : c’est le probleme de la classification des fautes et
pannes et celui les défaillances. Lors de la mise en place d'un systeme de diagnostic par
reconnaissance de formes, I'expert est censé connaitre les modes de bon fonctionnement et
certains des modes de défaillances. Une grande partie des modes de bon fonctionnement est
généralement fournie par les données du constructeur de l'équipement. Par contre, les
informations concernant les modes de défaillance peuvent provenir de deux origines
différentes : soit fournies par le constructeur ou par le bureau des études (provenance de
haut), soit collectées en cours de fonctionnement de 1'équipement (provenance de bas). Ces
connaissances sont emmagasinées dans un historique de fonctionnement (base de données).
Celui-ci contient les différentes relations de '"causes a effets" des situations de
dysfonctionnement d'un équipement. L'opération de diagnostic menée par l'expert est
souvent trés complexe et demande des connaissances ainsi qu’'un raisonnement,
généralement difficiles a formaliser. Les informations contenues dans [I'historique de
fonctionnement, représentent la base d’apprentissage supervisé du réseau de neurones
(figure 2.14) La réussite d'une telle application est donc tributaire de la qualité des

informations contenues dans I'historique de fonctionnement[27].
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Figure 2.14. Diagnostic par RNA.

J.Hines et Miller [47] ont publié un travail sur la surveillance des équipements
d’énergie nucléaire. Leur méthode est basée sur une technique hybride qui combine méthode
analytique a base de modele de l'équipement et une technique neuronale qui permet

d’identifier la défaillance a partir des résidus obtenus par les techniques classiques de



générations de résidus. Le réseau de neurones utilisé est un réseau a trois couches. Le
nombre des neurones en entrée du réseau est donc égal au nombre de résidus. Chaque
neurone de sortie représente une classe de fonctionnement (mode de fonctionnement de
I"équipement). [47].

Les auteurs semblent hésiter entre deux types d’architectures neuronales : le
Perceptron Multi Couches et le Réseau a Fonctions de bases Radiales. Le PMC est considéré
comme une méthode de discrimination non linéaire, par contre, le RFR ne couvre qu'une
partie de son espace de données en fonction de ce qu’il a appris. Ce réseau est donc capable
de dire « je ne sais pas », contrairement au PMC qui peut mal classer un mode nouvellement
rencontré et induire ainsi l'expert en erreur. Les auteurs ont tout de méme choisi le PMC,
malgré les arguments précédemment évoqués. La raison essentielle de leur choix est que
leur base de connaissance (base d’apprentissage) était assez exhaustive pour couvrir la quasi-
totalité de l'espace des données d’entrée. Cette technique hybride semble donner des
résultats assez satisfaisants. L'intérét majeur des réseaux de neurones dans cette application
par rapport aux autres méthodes classiques de détection des défaillances, concerne la
résolution du probleme de la redondance des alarmes.

2.7.2 Exemple d’application

Dans I'article proposé par [61] intitulé « Diagnostic de défauts du rotor de 1'hélicoptere
par SOM supervisées », une application des RNA appliquée au probleme de la classification
supervisée est proposée. Cette application entre dans le cadre du diagnostic de défauts des
rotors d’hélicoptéres par analyse de signatures vibratoires. La premiere phase expérimentale,
eut pour objectif de proposer un nouvel algorithme pour la supervision de cartes auto-
organisatrices de Kohonen (Self Organizing Maps : SOM). Les performances de ce nouvel
algorithme furent analysées a 'aide de signatures vibratoires générées a 1'aide d'un modele
paramétrique de 1'hélicoptére. La seconde phase expérimentale, faisant I'objet de cet article,
valide le réseau de neurones proposé et son architecture a 'aide de signatures vibratoires
mesurées en vol dédiées au réglage de la voilure de 1'hélicoptere. Cette phase précede la
phase de validation en vol qui consistera a l'analyse des performances du classifieur
neuronal retenu pour le diagnostic du rotor de I'hélicoptere.

Le processus complet de diagnostic du rotor, décrit figure 2.15, se décompose en deux

étapes :

La mesure des signaux vibratoires en vol, actuellement utilisée pour le réglage du rotor, qui
comprend l’échantillonnage et le traitement harmonique des accélérations mesurées par

analyse de Fourrier,

Le diagnostic qui consiste a détecter puis localiser les déréglages et (ou) éléments mécaniques

défectueux du rotor.



Actuellement, aucune méthode scientifique ne contrebalance la connaissance des experts
(pilotes, ingénieurs et mécaniciens navigants) sur la caractérisation des défauts du rotor.

La méthodologie présentée dans cet article a pour objectif la détection et la localisation de
défauts et de déréglages des rotors d"hélicopteres. Elle consiste, a partir de représentations de
chacun des états du systeme a travers des signatures vibratoires, a appliquer une
discrimination entre elles a 'image des méthodes de reconnaissance des formes, ou plus
généralement de classification de données, nécessitant une phase d’apprentissage amont de

chacun des états dynamiques de I'hélicoptere.
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Figure 2.15 processus de réglage et de diagnostic du rotor principal de I’hélicoptere.

Ce contexte est idéal et rarement rencontré en pratique, car les systemes a surveiller
sont généralement trop cotiteux et (ou) trop critiques pour que 1'on puisse envisager d’y
injecter des défauts [61].

L’algorithme d’apprentissage de SOM utilisé se décompose en deux étapes. La
premiere consiste a initialiser et organiser de 1'espace caractéristique de la SOM en k sous-
espaces disjoints (figure 2.16) de dimensions identiques, correspondants au nombre de
classes : ils seront les k espaces de référence pour la supervision des k classes lors de
I'apprentissage. Les k espaces sont organisés autour de l'espace de référence Ci

correspondant a la classe des signatures du rotor réglé sans défaut. La seconde étape est celle



de I'apprentissage qui consiste au calcul itératif des poids synaptiques, pour N, itérations,
vis a vis de I'échantillon de vecteurs d’apprentissage choisi et de leur classe d’appartenance

(supervision).
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Figure 2.16 Organisation de I'espace caractéristique de la SOM en k sous-espaces.

La phase de détection, présentée (figure 2.16) dans le processus de réglage du rotor,
consiste a attribuer une classe d’appartenance aux signatures vibratoires dans Ec.
La figure 2.17 présente la classification dans l'espace caractéristique de la SOM

supervisée des signatures moyennées.
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Figure 2.17 Classification des signatures moyennées

L’analyse des performances de détection obtenues (classification des signatures
vibratoires dans E.) présente un taux de performances de 90.16% pour le cas des signatures
moyennées et de 88.87% pour la classification des signatures « bruitées ». Les erreurs de
classification sont essentiellement dues au positionnement de signatures représentatives de
déréglages en masse, dans l'espace caractéristique de la SOM supervisée de la pale opposée.
Dans le cas d'un rotor a nombre de pales pair, il ne s’agit plus d'une erreur de classification
[61]. L’effet du bruit de mesure a pour impact une réduction des performances égale a 1.29%,
qui est jugé faible vis a vis du milieu ambiant de mesure.

De méme, l'analyse des performances de localisation obtenues (classification des
signatures vibratoires dans C,) présente un taux de performances de 86.38% pour le cas des
signatures moyennées et de 86.07% pour la classification des signatures « bruitées ». Les
erreurs de classification sont essentiellement dues au positionnement de signatures

représentatives de déréglages en tws, ayant une faible influence sur la dynamique vibratoire



de I'hélicoptere. La figure 4 montre une répartition des erreurs de classification homogene
des signatures Cups par rapport aux signatures des classes Ciusse €t Crielle. Par contre, il n'y a
pas de confusion entre les signatures appartenant aux classes Ciusse , Cbielle et Crr. Dans ce
cas, la faible convergence de y et ® a un impact négligeable pour la classification des

signatures vibratoires dans Ci.

2.8 Conclusion

Les avantages les plus importants que l'on peut attribuer a une application de

diagnostic par réseaux de neurones sont :
* ]a modélisation et estimation de fonctions non linéaires par apprentissage,
* la fusion de données et la généralisation et reconstruction des signaux capteurs.

Deux architectures neuronales sont généralement utilisées pour des taches de

diagnostic : le PMC et RFB.
Des différences majeures existent entres ces deux architectures qui ont une représentation
globale pour le PMC et locale pour les RFR. La représentation locale est plus avantageuse
pour la surveillance que la représentation globale. L'un des avantages est que contrairement
au PMC, les RFR sont capables de dire « je ne sais pas ».

Cette caractéristique propre aux RFR est trés importante en diagnostic industriel. Les
bases de connaissances du fonctionnement des équipements industriels sont rarement
exhaustives. Le systéme de surveillance se doit donc de pouvoir reconnaitre les nouveaux
modes susceptibles d’étre rencontrés tout au long du fonctionnement de I'équipement. Les
RER attirent ainsi I'attention de I'expert humain sur un nouveau mode rencontré alors que le
PMC a tendance a donner une mauvaise réponse et I'expert ne saura jamais qu'un nouveau

mode a été rencontré.

Il existe évidement de nombreuses autres variantes de réseaux de neurones, mais dans
cette études nous nous sommes limités aux réseaux de neurones de type RFR , PMC car ils
s’y prétent le mieux a notre application .

En fin il est intéressant de remarquer qu’il existe une équivalence fonctionnelle entre
un réseau de neurones RBF et un systeme d’inférence floue bien que provenant d’origines
completement différentes (les RBF de la physiologie et l'inférence floue des sciences
cognitives), pour bien comprendre les principes des systemes de la logique floue, le chapitre

suivant est consacré a la logique floue.



CHAPITRE 3

LA LOGIQUE FLOUE ET
LE DIAGNOSTIC INDUSTRIEL

La logique floue permet de faire le lien entre modélisation numérique et

modélisation symbolique, ce qui permet des développements industriels
spectaculaires a partir d’algorithmes tres simples de traduction de connaissances
symboliques en entité numérique et inversement .

Dans ce chapitre nous commencgons par définir et expliquer la terminologie
utilisée en logique floue, la théorie des ensembles flous et ainsi que le mode de
raisonnement propre aux variables floues. Enfin les domaines d’application de ce
dernier et particulierement en diagnostic industriel.




3.1 Introduction

La théorie des ensembles flous a également donné naissance a un traitement original
de l'incertitude, fondée sur l'idée d’ordre, et qui permet de formaliser le traitement de
I'ignorance, et permet de formaliser les systémes d’informations avancés. Les ensembles
flous ont également un impact sur les techniques de classification automatique, et ont
contribué a un certain renouvellement des approches existantes de l'aide a la décision.

Dans ce chapitre, nous allons présenter brievement les concepts fondamentaux de la
logique floue dans une perspective industrielle, les différentes applications de cette derniere

et particulierement en diagnostic industriel.

3.2 Les opérations des ensembles flous

La logique floue a été formulée par Lotfi A. Zadeh dans le milieu des années soixante.
Elle constitue une généralisation de la logique booléenne classique, et ajoute cependant une
fonctionnalité déterminante : la possibilité de calculer un parametre en disant simplement

dans quelle mesure il doit se trouver dans un intervalle de valeurs.

3.21 Notions d’ensemble flou

On considere que X est un ensemble non nul. Un ensemble flou A dans X est caractérisé
par son fonction d’appartenance p,:X - [0,1] . UA(X) est interprété comme le degré
d’appartenance d'élément X dans I'ensemble flou A car chaque x[I X..

On peut donc dire qu'un élément peut appartenir a un ensemble flou (figure 3.1) de
manieére graduelle, ce qui rompt avec le tout ou rien de la théorie ensembliste classique.

A l'inverse de la logique booléenne, la logique floue permet a une condition d'étre en un
autre état que vrai ou faux. Il y a des degrés dans la vérification d'une condition.

Considérons par exemple la vitesse d'un véhicule sur une route nationale. La vitesse
normale est de 90 km/h. Une vitesse peut étre considérée comme élevée au-dessus de 100
km/h, et comme plus du tout élevée en dessous de 80 km/h.

La logique booléenne envisagerait les choses de la maniére suivante (figure 2.1.a) :
* La vitesse est considérée a 100% comme élevée a partir de 100 km/h, et a 0% en
dessous.
La logique floue, a l'inverse, permet des degrés de vérification de la condition « La vitesse
est-elle élevée ? »
* La vitesse est considérée comme pas du tout élevée en dessous de 80 km/h. On peut
donc dire qu'en dessous de 80 km/h, la vitesse est élevée a 0%.

= La vitesse est considérée comme élevée au-dessus de 100 km/h. La vitesse est donc

élevée a 100% au-dessus de 100 km/h.

» La vitesse est donc élevée a 50% a 90 km/h, et a 25 % a 85 km/h.
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Figure 3.1.a la vitesse par logique classique Figure 3.1.b Ia vitdsse par logique floue

3.2.2 Les opérations et les normes
Comme dans la théorie des ensembles classiques, on définit l'intersection, 1"'union des
ensembles flous ainsi que le complémentaire d’un ensemble flou. Ces relations sont traduites
par les opérateurs «et », «ou », «non ». De nouvelles fonctions d’appartenance liées a ces
opérateurs sont établies :
> Et: opérateur de conjonction : les plus employés sont le « minimum »et le « produit ». x
appartienta AetB <« XOAN B < W, z(X). L'opérateur « et » se défini par une norme
triangulaire (t-norme) :
T:[o1]x[og] - [01] (x,y)+> z=xTy
» Ou: opérateur de disjonction, les plus employés sont le « maximum » et la « somme ».
x appartienta A ou B « XUAOB = f,55(X). L'opérateur « ou » se défini par une co-
norme triangulaire (T*) qu'on appelle aussi S-norme(S):
s: [oa]x[o4] - [04] (xy) > z=xSy.
> Non : opérateur qui désigne le complémentaire d'un ensemble flou: x appartient au
complément de A = xOA - s~ (x).

1 A B
4

A

X

Figure 3.1.c intersection et union de deux ensembles flous

3.2.3 Les propositions floues et les variables linguistiques

L'association de sous ensembles flous a des termes linguistique définis sur un univers
de discours quelconque, autorise la représentation d'information plus au moins spécifique et
précise.

Une variable linguistique peut étre définie comme l'association d'une variable
classique et de plusieurs sous-ensembles flous caractérisant les valeurs possibles de celle-ci.
On appelle une proposition floue élémentaire, une proposition du type X est A, ot :

X est une variable linguistique et A un sous ensemble flou.

Une telle proposition possede un degré de vérité u, (X ), compris entre 0 et 1.



Implication floue (régle IF THEN):

L'opérateur d'implication permet d'introduire la notion de regle floue qui caractérise
les relations de dépendance entre plusieurs propositions floues quelconques: X1 est Al et
X2 est A2 implique Y est B.

Cette regle peut également étre exprimée sous forme plus classique :

Si(X1 est Al) et(X2 est A2) alors (Y est B).

Le tableau 3.1 regroupe les types d'implications les plus utilisées

N° Nom Implication 1(a,b)
01 Kleene-dienes (binaire) Max {1-a,b}
02 Lukasiewiez Min {1,1-a-b}
03 Reichenbach 1-a+a*b
04 | Fodor {hotan &ab”
05 yager { 1si a=0
b* si a>0
06 Zadeh Max {min{a,b,1-a}}
07 Dubois-Prade 1-a si b=0
b si a=1
1 Si non

Tableau 3.1. Implications floues [61]

3.3 Systéme d'inférence floue

La notion de regle floue permet de définir un systéme expert flou comme une extension
d'un systeme expert classique, manipulant la proposition floue. Donc un systeme d'inférence
floue (SIF) est formé de trois blocs comme l'indique la figure 3.2. Le premier, bloc de
fuzzification transforme les valeurs numériques en degrés d'appartenance aux différents
ensembles flous de la partition. Le second bloc est le moteur d'inférence, constitué de
I'ensemble de regles. Enfin, le bloc de defuzzification permet, si nécessaire, d'inférer une

valeur nette, a partir du résultat de 1'agrégation des regles.

Base de A
Regles
SI...alors oo
Entrée > Sortie
Nette — | Fuzzification Moteur Defuzzification [ Nette
d’inférence

Figure 3.2. Systeme d’inférence floue



3.3.1 Fuzzyfication (quantification floue)

Elle consiste a associer a chaque valeur d'entrée un ou plusieurs sous-ensembles flous
ainsi que les degrés d'appartenance associés. Cette étape réalise la transformation de valeurs
numériques en informations symboliques floues.

Le choix du nombre d’ensembles flous, de la forme des fonctions d’appartenance, du
recouvrement de ces fonctions et de leur réparation dur l'univers de discours n’est pas

évident. Il y a cependant des facteurs qui sont plus important que d’autre.

3.3.1.1 Comment fuzzifier?
Pour fuzzifier, il faut donner:
1. L’'univers du discours, i.e : Plage de variations possibles de 1'entrée considérée.
2. Une partition en classe floue de cet univers.

3. Les fonctions d’appartenances de chacune de ces classes.

3.3.1.2 L’Algorithme fuzzy k-means

L’un des premiers algorithmes, introduit par Bazdek 1974, proposés pour construire
automatiquement des fonctions d’appartenance est l'algorithme «fuzzy k-means» ou
algorithme des centres mobiles flou. Cet algorithme non supervisé consiste a minimiser
itérativement un critere en fonction d’une matrice de partition flou

U= [/]k(xi )](k:Lm;i:Ln)

ou A (X) le degré d’appartenance de vecteur x a la classe i.
etV =(y,....4,) delaforme:

31UV =Y DA (%), (%)? 6.)

i=1 k=1

Sous les contraintes :

. A(x)Ofoa ik (3.2)
c 3% =1 (33)

Cette condition traduit le concept de totale appartenance.
N
0( D Ax)(1 (3-4)
i=1

L’ensemble des vecteurs d’apprentissage est constitué de N vecteurs {x1,x,....,xn} susceptibles
d’appartenir a M classes {al, Ay Ay } .
La solution qui minimise la formule (3.1) est donnée par les deux conditions suivantes :
N
_ zizl/‘k (X)™x
- N
Zi:l/‘k (XI )m

Hy (3.5)



1
z’jv;(dk (x) % dj (x)) —2x(1-m)

Ac(%) = (3.6)

Les caractéristiques essentielles de cet algorithme sont: Partitionnement, non exclusivité,

supervisé.

Algorithme. Fuzzy k-means
* initialisation de la matrice de partition floue Uy, t=0.
* Faire
0 t—t+1
0 calcul de la matrice des prototypes V*avec I'équation (3.5).
0 Mise ajour de la matrice de partition floue U! avec I'équation (3.6).

* Jusqu'a ‘Ut -U HH <¢

Algorithme 3.1. Fuzzy k-means

Apres la convergence de I'algorithme, pour chaque vecteur d’entrée x, on calcul la matrice de
partition floue avec (3.6)[61].

3.3.2 Inférence floue

La phase d’inférence consiste a calculer le degré de vérité des différentes regles du
systeme, en utilisant les formules données dans la phase de fuzzification, et a associer a
chaque regle une valeur de sortie. Cette valeur de sortie dépend de la partie conclusion des
régles qui peut prendre plusieurs formes. Donc on peut dire que l'inférence floue est
l'opération d'agrégation des regles floues.

Il peut s'agir d'une proposition floue, et I'on parlera dans ce cas de regle de type
mamdani:  SI alors Y est B.

Il peut également s'agir d'une fonction réelle des entrées, et I'on parlera dans ce cas de
régle de type sugéno : Si Alors Y est f(xi, x2, ... ,Xn).0U0 Xx1,...Xn, sont des valeurs
réelles des variables d'entrée.

Une regle est une combinaison de variables d'entrées, combinaison qui utilise les opérateurs
flous, tel que le "ET" et le "OU" (min et max).

Ainsi, pour toutes les combinaisons possibles des entrées, nous allons définir une regle. Cette
régle nous indique a quel sous-ensemble de sortie, le coefficient de modification va étre
attribué.

Les regles d'inférences peuvent étre décrites de plusieurs facons [20]

a- linguistiquement : on écrit les régles d'une facon explicite.

b- symboliquement : il s'agit en fait d'une description linguistique ou l'on remplace la

désignation des ensembles flous par des observations.



c- Par matrice d'inférence : elle rassemble toutes les régles d'inférence sous forme de tableau a
deux dimension : Les entrées du tableau représentent les ensembles flous des variables
d'entrée. L'intersection d'une colonne et d'une ligne donne I'ensemble flou de la variable
de sortie définie par la regle. Il y a autant de cases que de regles.

Il existe plusieurs méthodes pour calculer la valeur représentative d'un ensemble de sortie,
dont les principales sont : MIN / MAX, MAX/PROD, SOM /PROD.

1 1 .
Regle 1 /Aﬁ et AV L
Regle2 17! f 1
et .
" B R RN mln
14 1
. ' et .
Réglen /\ ..... N min
: : max
X1 Xn v
Classe
Figure 3.3 Base de régle floue avec une évaluation Min/Max
MIN/MAX MAX/PROD SOM /PROD
ET Min Min Prod
ou Max Max Som
ALORS Min Prod Prod
Combinaison Max Max Som
Combinaison des régles activées (OU)

Tableau 3.2. Méthodes d'inférence floues.

3.3.3 Défuzzification ou concrétisation

Le moteur d'inférence fournit une fonction d'appartenance résultante pour la variable
de sortie. Il s'agit donc d'une information floue.



Par cette étape se fait le retour aux grandeurs de sortie réelles. Il s'agit de calculer, a
partir des degrés d'appartenance a tous les ensembles flous de la variable de sortie, 'abscisse
correspondant a la valeur de cette sortie.

Il existe plusieurs méthodes pour calculer la valeur représentative d'un ensemble de sortie,

dont les principales sont : Défuzzifications basées sur le centre de gravité des ensembles ; le
MIN / MAX; 1le SOM / PROD.

3.3.31  Défuzzification par le centre de gravité
La méthode de défuzzification la plus utilisée est celle de la détermination du centre
de gravité de la fonction d'appartenance résultante yres (xR)[52]. Dans ce contexte il suffit de

calculer I'abscisse z*. La figure 3.4 montre le principe de défuzzification.

4 pres(xR)[

Figure 3.4 Défuzzification par centre de gravité.
L'abscisse du centre de gravité peut étre déterminée a l'aide de la relation générale

suivante :

1
J- XR#RES(XR hXR
CdG=X*, =1

(3.7)

1
J res(x2 o
-1

Lorsque la fonction d'appartenance est composée par morceaux de droits, il est
possible de faire les intégrations analytiquement. Avec les coordonnées zj, ; des points
d'intersections des p segments de droites.

L'abscisse du centre de gravité peut étre calculé par la relation (3.8)

p
Z(Zjﬂ ~Z )[(22j+1 +2Z)) U (2, 122 ),Uj]
ze =22 (3.9)

p

3 (Zj+1 ~Z )(:ui+l + /Jj)

=1

3.3.3.2  Calcul du centre de gravité lors de la méthode d'inférence SOM / PROD

Cette méthode est la plus utilisée vu son temps de calcul court. Les coefficients issus du
moteur d'inférence sont utilisés pour multiplier les fonctions d'appartenance des sous-
ensembles de sortie. La valeur de la sortie correspondra au centre de gravité de tous ces

ensembles pris individuellement.



Remarque : La position du centre de gravité de chaque sous-ensemble n'a pas été modifiée
par le produit, d'ot1 'avantage d'un calcul simple du centre de gravité global.

Le calcul du centre de gravité peut étre ramené au calcul suivant:

N Z,UCi XiS
X R= i=1
W o9

ou pci: Ceefficient de modification a appliquer au sous-ensemble
Si : surface du sous-ensemble i

X*i : centre de gravité du sous-ensemble de sortie i.

3.3.3.3 Méthode par valeur maximum
Cette méthode est beaucoup plus simple, a valeur de sortie est choisie comme 1'abscisse de la

valeur maximale de la fonction d’appartenance (figure 3.5).
a

Figure 3.5. Defuzzification par valeur maximum

La figure 3.6 illustre la plus part des stratégies de défuzzification.

1-plus petit maximum.
2- moyenne de maxima.
3- centre de gravité.
4- bissectrice de la zone.
— > 5-plus grand maximum.
\\ \ 5
1
4

2 _

3

Figure 3.6. Stratégies de défuzzification a partir de 'union de plusieurs sous ensembles flous

3.4 Les applications de la logique floue
Les domaines d'applications de la logique floue concernant principalement les
probléemes ot les données ne peuvent étre formulées de maniere explicite, ainsi que des

techniques de controle et de réglages, lorsque les moyens classiques atteignent leurs limites



(exemples caméra, systemes non linéaires, etc.).et aussi pour les systémes contrdlés par des
experts humains.
3.4.1 Commande floue

La Commande floue est I'application la plus utilisée de la logique floue. Elle consiste a
remplacer les algorithmes de réglage conventionnels par des regles linguistiques. Ainsi, on
obtient un algorithme linguistique s’y préte mieux que les méthodes traditionnelles a la
commande d"un processus. Le schéma général dune commande floue est illustré sur la figure
3.7:

Base de regles
et définitions

Variables de sortie

Variables d’entrée réelles
Réelles
Interface de Interface de
fuzzification défuzzification

) Variables de sortie
Variables d’entrée floues

floues v

Mécanisme
d’inférence

Figure 3.7. Schéma général d'une commande floue

Nous procédons tout d’abord a la partition en sous-ensembles flous des différents
univers de discours (ou référentiels) que le systeme impose. Nous déterminons ensuite la
base de régles qui va caractériser le fonctionnement désiré du systéme. Puis il faut
transformer les variables réelles, c’est a dire celles qui ont une réalité physique, en variables
floues. On appelle cette étape la « fuzzification ». Nous utilisons alors ces variables floues
dans un mécanisme d’inférence qui crée et détermine les variables floues de sortie en
utilisant les opérations sur les fonctions d’appartenance. Enfin, nous opérons a la

defuzzification qui consiste a extraire une valeur réelle de sortie a partir de la fonction

d’appartenance du sous-ensemble flou de sortie établi par le mécanisme d’inférence.
3.4.2 Diagnostic industriel

Les applications de la logique floue sont extrémement nombreuses et variées. Les plus

courantes sont les systémes experts flous, le raisonnement a partir de cas est la

reconnaissance floue de formes. Dans le cadre de la surveillance et du diagnostic, on trouve



principalement les systémes experts. Dans ces différents contextes (aide au diagnostic, aide a
la décision), I'expert humain exprime des connaissances ou des données dans un langage
naturel fondamentalement imprécis; la logique floue permet donc d'une part de prendre en
compte les imprécisions inhérentes aux données et d'autre part de rendre compte de
I'expression des regles qui permettent de formuler un diagnostic ou de déterminer une action.
On trouve par exemple dans [52] l'architecture d'un outil de détection/diagnostic de station
d’épuration, dans lequel la logique floue intervient sous forme d'un systeme expert flou et

dans les étapes de classification (figure 3.8).

Si S, petitet S, moyenAlors Défaut f;

A
b/\/\/\/— AN/ ET

A 4

S1
>
S2 o 8
- Opérateur g 5 Défaut de
i flou > = mesuref;[0.8]
S4 Q

sawQidwAs

v A

Si S moyen ef§, petitAlors Défaut f;

Figure 3.8. Exemple de diagnostic par logique floue.

Dans le cadre de la surveillance des systémes industriels, la logique floue se trouve
également associée a d'autres outils et techniques d'analyses. A titre d’exemple, la logique
floue a trouvé des applications en combinaison avec les arbres de défaillances afin d’évaluer

l'apparition de 1'événement sommet [58].

Dans ces diverses applications, l'utilisation de la logique floue est assez naturelle dans
la mesure ou elle permet de traiter l'imprécision, l'incertitude et l'incomplétude liées aux
connaissances du domaine. En plus, la logique floue leur confere une capacité d’utilisation en
pronostic. Cependant, méme si la logique floue fournit des résultats satisfaisants, on ne peut
considérer ces applications comme de véritables applications de la logique floue pour le
diagnostic dans la mesure ou ces différents outils ne s'appliquent pas a la localisation et a
l'identification des causes expliquant un défaut. Utilisée avec les arbres de défaillances, cette
derniére devrait fournir une évaluation sur 'occurrence ou la présence des événements de
base de I'arbre de défaillances qui sont eux a I'origine de 'événement sommet. On obtiendrait

ainsi I'évaluation des causes a l'origine d'un dysfonctionnement.



3.5 Conclusion

Les outils fournis par la logique floue permettent une modélisation des phénomenes
pouvant en un certain sens s’approcher du raisonnement humain. Le fait de transcender le
tout ou rien des ordinateurs introduit une souplesse faisant la puissance des outils flous dans
de nombreux domaines.

Nous avons présenté dans ce chapitre les concepts de base de SIF, le concept de
variable linguistique. Nous avons constater que les SIF peuvent en effet raisonner avec
l'information imprécise,et expliquer leurs décisions mais ne peuvent pas automatiquement
acquérir les regles qu’ils I'utilisent pour prendre ces décisions.

Par ailleurs, les réseaux neuronaux sont bons a reconnaitre des modeles mais ne sont
pas intéressants pour expliquer comment ils atteignent leurs décisions.

Ces limites ont été une raison derriére la création de systemes hybrides intelligents
ou ; deux ou plus de techniques sont combinées dans une maniere a vaincre les limitations
d’une seule technique.

Les applications montrent les avantages de la logique floue quand le modele des
systemes est difficile a implémenté. Malheureusement, avec l'augmentation dans la
complexité du modele de l'existence du processus, nous avons rencontré une difficulté pour
développer des régles floues et des fonctions d’appartenance.

Ceci nous a conduit au développement d'une autre approche qui est principalement
connu comme approche neuro-floue

Dans le chapitre suivant nous faisons une adaptation entre les avantages du modele de
SIFs et les RNA et extraire une typologie (modele) qui sera compatible avec une application
industrielle du module de diagnostic.



CHAPITRE 4

LES SYSTEMES NEURO-FLOUS

Les systemes neuro-flous sont nés de I'association des réseaux de neurones et de la

logique floue, de maniere a tirer profits des avantages de chaque une de ces deux techniques
. Cependant,la logique floue permet une spécification rapide des tiches a accomplir a partir
de la connaissance symbolique disponible. le réglage précis du systeme obtenu et
U'optimisation de ses différents parametres reste néanmoins beaucoup plus difficile dans de
nombreux cas. Par contre les modele les plus courant de RNA ,n’autorisent pas
Uincorporation de connaissance a priori mais permet de régler par apprentissage le
comportement précis du systeme.

Donc, la principale propriété des systemes neuro-flous est leur capacité a traiter
dans une méme outil des connaissances numérique et symboliques d'un systéme. II
permettent donc d’exploiter les capacités d'apprentissage des réseaux de neurones d'un part
et les capacités de raisonnement de la logique floue d’autres part.

L'intégration des réseaux de neurones et les systemes d'inférence flous peut étre
formulée en trois principales catégories: coopérative , concurrentes et hybride.

Dans ce chapitre nous allons proposer une définition des systemes neuro-flous, les
différents types avec le principe de fonctionnement de chaque catégorie. Nous donnons
ensuite les avantages de cette approche qui sera suivi par quelques modeéles proposés et
réalisés dans différents secteurs.




4.1 Introduction

Les Systémes hybrides qui combinent la logique floue, les réseaux neuronaux , les
algorithmes génétiques, et les systemes experts prouvent leur efficacité dans une variété de
problemes de monde réel et dans l'industrie.

Par exemple, pendant que les réseaux neuronaux sont intéressants pour reconnaitre
des modeles, ils ne peuvent pas expliquer comme ils atteignent leurs décisions. De méme
pour les systéemes de la logique floue qui peuvent raisonner avec l'information imprécise,
sont intéressants pour expliquer leurs décisions mais ne peuvent pas automatiquement
acqueérir les regles qu’ils utilisent pour prendre ces décisions.

Ces limites ont été une raison derriére la création de systemes hybrides intelligents
ot deux ou plus de techniques sont combinées dans une manieére a vaincre les limitations
d’une seule technique.

Dans le chapitre précédent, quelques unes des applications de l'approche de la
logique floue ont été présentées. Elles montrent les avantages de la logique floue quand le
modele des systemes est difficile a implémenter. Malheureusement, avec l'augmentation de
la complexité du modele de l'existence du processus, nous avons rencontré des difficultés
pour développer des regles floues et des fonctions d’appartenance.

Cela nous a mené au développement d'une autre approche qui est principalement
connu comme approche neuro-floue.

L'intégration des réseaux de neurones et les systémes d'inférence floues peut étre
formulé en trois principales catégories: coopérative , concurrente et hybride.

[47] a montre que les réseaux de neurones peuvent approximer n'importe quel
systeme de régles floue et inversement les réseaux de neurones peuvent étre approximés
avec un systeme d'inférence de regles floue.. Différents travaux se sont intéressés a
l'intégration des RNA et les SIF [3],[7],[11], [12] [14],[22], ,[29], [37].

4.2 Définitions
Les systemes neuro-flous sont des systemes flous formés par un algorithme d’apprentissage
inspiré de la théorie des réseaux de neurones. La technique d’apprentissage opere en fonction de
'information local et produit uniquement des changements locaux dans le systeme flou d’origine[10].
Les régles floues codées dans le systéme neuro-flou représentent les échantillons
imprécis et peuvent étre vues en tant que prototypes imprécis des données d’apprentissage.
Un systéme neuro-flou ne devrait par contre pas étre vu comme un systéme expert
(flou). Il n'a rien a voir avec la logique floue dans le sens stricte du terme. On peut aussi noter

que les systemes neuro-flous peuvent étre utilisés comme des approximateurs universels.



Expressions

Données linguistiques Logique floue linguistiques

Opérations paralléles

Données numériques ]
Apprentissage

Figure 4.1. le systeme neuro-flou

Afin de résumer l'apport du neuro-flou, le tableau 4.1 regroupe les avantages et les

inconvénients des réseaux de neurones et de la logique floue.

Réseaux de neurones Logique floue

Avantages

* Le modele mathématique nonrequis |* Le modéle mathématique non requis

=  Aucune connaissance basé sur les|® La connaissance antérieure sur les

régles régles peut étre utilisée
* Plusieurs algorithmes d’apprentissage | * Une interprétation et implémentation
sont disponibles simple
Inconvénients
* Boite noire(manque de tracabilité) * Lesregles doivent étre disponibles
*» [’adaptation aux environnements | ®* Ne peut pas apprendre
différents est  difficile et le Adaptation difficile au changement
réapprentissage est souvent de I'environnement
obligatoire(sauf pour RBF) * Aucune méthode formelle pour
* La connaissance antérieure ne peut l'ajustement

pas étre employée (apprentissage a
partir de zéro)

* Aucune garantie sur la convergence

de I'apprentissage.

Tableau 4.1. comparaison entre la logique floue et les réseaux de neurones.

Diverses associations de ces deux approche ont été développées depuis 1988 et sont le
plus souvent orientées vers la commande de systémes complexe et les problemes de
classification. Il existe ainsi trois méthodes neuro-floues :



4.3 Le systeme neuro-flou coopératif
Il utilise des réseaux de neurones et des systemes flous associés en série ou en paralléle.
Plusieurs variantes d'utilisation sont ainsi possibles :

Le réseau de neurones fonctionne en amont du systeme flou (figure 4.3). Les variantes
d'entrées du systeme flou sont déterminées a partir des sorties du réseau de neurones (dans
le cas ou elles ne sont pas mesurables directement) ou encore un réseau de neurones effectue
une tache de classification ou de reconnaissance de formes, suivie d'un systeme flou d'aide a
la décision. Un réseau de neurones qui fonctionne en aval du systeme flou, dans le but
d'ajuster les sorties d'un systéme de commande floue a de nouvelles connaissances obtenues,

les variables de sorties étant les erreurs sur les variables de sortie du systéme flou.

Systeme floue

1

Réseau de neuro

Figure 4.2. Systéme Neuro-flou pour régler une fonction d’appartenance
Deuxiéemement le systéme en série, qui serait utilisé si la sortie n'est pas convenable
pour une relation direct a l'entrée du systeme flou. Les systémes post-traitement existent
aussi et dans lesquels la sortie d'un systeme flou n'est pas convenable par rapport direct aux
systéemes externes, et par conséquent un réseau neurone fournit une interface qui exécute une
projection topographique qui ne pourrait pas étre porté facilement (figure 4.3).

) Systeme flou
Réseau de neurone

«

Figure 4.3. Systéme neuro-flou en série avec prétraitement neuronal
On trouve aussi un systéme neuro-flou paralléle qui fait une coopération entre les réseaux de

neurones et les systémes flous en paralléle en méme temps. (figure 4.4).
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Figure 4.4. Systeme neuro-flou en paralléle.

Ces deux combinaisons des réseaux de neurones et de la logique floue sont des
paradigmes qui ont besoin d'une plateforme mathématique trés forte, et aussi ne peuvent
étre implémenté que d'une maniere informatisée vu les gigantesques probabilités de calcul .

Le modéle du systeme neuro-flou coopératif peut étre considéré comme un pré-
processeur avec des mécanismes d'apprentissage des RNA détermines les fonctions
d'appartenance du systéme d'inférence floue ou les regles floues quand les parametres de

SIF( systeme d'inférence floue) sont déterminées .

4.4 Le systeme de neuro-flou concurrent

Il utilise des réseaux de neurones et des systemes flous associés en série ou en
parallele. Plusieurs variantes d'utilisation sont ainsi possibles :

Le réseau de neurones fonctionne en amont du systeme flou. Les variantes d'entrées
du systeme flou sont déterminées a partir des sorties du réseau de neurones (dans le cas ou
elles ne sont pas mesurables directement) ou encore un réseau de neurones effectue une
tache de classification ou de reconnaissance de formes, suivie d'un systeme flou d'aide a la
décision.

Un réseau de neurones qui fonctionne en aval du systéeme flou, dans le but d'ajuster
les sorties d'un systeme de commande floue a de nouvelles connaissances obtenues, les

variables de sorties étant les erreurs sur les variables de sortie du systéme flou.
4.5 Le systeme neuro-flou hybride

4.5.1 définition

Les approches neuro-floues modernes sont de cette forme :. Un réseau neuronal et un systéme
flou combinés dans une architecture homogeéne. Le systeme peut étre interprété comme un réseau
neuronal spécial avec des parameétres flous ou comme un systeme flou mis en application sous une

forme distribuée parallele (figure 4.5).



Dans ce modele, les algorithmes d’apprentissage des systeme de neurones sont utilisés
pour déterminer les parameétres du systéme d’inférence floue. Le systeme neuro-flou partage
la structure des données et la représentation de connaissance .Le SIF peut utiliser I'expertise
humaine pour implémenter les composantes essentielles dans la base de connaissance et la

base de données et exécute le raisonnement flou pour inférer la valeur de sortie totale.

Fuzzification inférence Defuzzification
- \\ ’N

Figure 4.5. Principe de fonctionnement du neuro-flou hybride.

4.5.2 Le systéme neuro-flou hybride de type Mamdani

Le systeme neuro-flou hybride de Mamdani utilise la technique d’apprentissage
supervisé (rétro propagation ) pour faire une apprentissage des parametres de fonctions
d’appartenance .

L’architecture du systeme neuro-flou hybride de Mamdani est illustré sur la figure
4.6.[55] Les détails de chaque couche sont ainsi présentés :

Figure 4.6. Le systeme neuro-flou de Mamdani.



= lacouche 1 (la couche d’entrée ) :
Aucun calcul n'est fait dans cette couche. Chaque noeud dans cette couche qui
correspond a une variable d'entrée transmet seulement et directement des valeurs d'entrée a

la prochaine couche. Le poids du lien dans la couche 1 est de 1.

» La couche -2 (la couche de fuzzification ) :

Chaque noeud dans cette couche correspond a un terme linguistique (excellent, bon,
etc.) a une des variables d’entrée dans la couche 1. En d'autres termes. Le lien de la
production représente la valeur d’appartenance qui spécifie le degré auquel une valeur
d'entrée appartient a un ensemble flou est calculé dans couche 2.

Un algorithme de regroupement décidera du nombre initial et du type de fonctions
d’appartenance qui doit étre alloué a chacun de la variable d’entrée. Les derniéres formes du

MFs seront réglé pendant 'apprentissage du systeme.

* La couche -3 (la couche de permise des regles):
Un noeud dans cette couche représente la partie antérieure d'une regle.
Habituellement un opérateur t-norme est utilisé dans ce noeud. La sortie d'une noeud de la

couche 3 représente la « force du tir »de la régle floue correspondante.

» La couche -4(la couche du partie conclusion des régles) :
Ce noeud a deux taches fondamentalement : combiner les nouveaux antécédents des
régles et déterminer le degré auquel ils appartiennent a la variable linguistique de sorties
(haut, moyen, bas, etc.).

Le nombre de noeuds dans cette couche sera égal au nombre de regles.

* La couche -5 (la couche de combinaison et de défuzzification) :
Ce noeud fait la combinaison de tous le conséquents des regles qui utilise un

opérateur t-conorme et finalement calcule la sortie apres défuzzification.

4.5.3 le systéme neuro-flou de type takagi-sugeno

les systemes neuro-flous de type Takagi-Sugeno font usage d'un mélange d’algorithme
de rétro propagation pour faire un apprentissage des fonctions d’appartenance et la méthode
de moindre carré pour déterminer les coefficients des combinaisons linéaires dans les
conclusions de la regles.

Un pas dans la procédure d’apprentissage a obtenu deux parties: dans la premiére
partie, les modeles de l'entrée sont propagées, et les parametres de la sortie optimaux sont
estimés par la procédure du moindre carré, pendant que les parametres antérieurs sont

supposés étre fixés pour le cycle courant a travers I'ensemble de ’apprentissage.



Dans la deuxiéme partie, les modeles sont encore propagés, et dans cette tache, la
rétro propagation est utilisée pour modifier les parametres antérieurs, pendant que les
parametres de la conclusion « conséquence » restent fixes. Cette procédure sera alors
répétée.

L’architecture du systeme neuro-flou hybride de TS est illustré sur la figure 4.7. Les
détails de chaque couche sont ainsi présentés:

= Jes couches 1,2 et 3 sont les méme que celle du modele de Mamdani.

* la couche -4 (normalisation des poids de la regle):
Chaque noeud dans cette couche calcule le coefficient de la l'ieme regle a la somme de

toutes les regles .

W= i=12. 7K\

* la couche -5 : chaque nceud i de cette couche est une noeud fonctionnel
wf, =W (p,% + X, +T, (4.2)

tel que W, est une sortie de la couche 4, et {pi o ri} sont des parametres des ensembles.
Un chemin bien établi est de déterminer les parametres conséquents qui utilisent 1’algorithme

des moindres carrés.

* La couche -6 (la couche d’inférence des regles ) : Le seul noeud de cette couche calcule la

somme total des sorties de touts les signaux.

i ifi
Zi_ww 43

la sommeotal = ZWifi =

Figure 4.7. Le réseau de neuro-fiou de takagi-sugeno



4.6 Les avantages des systémes neuro-flous

Les réseaux de neurones Systeme d’inférence Systéme
artificiels flou Neuro-flou
La base de régle ne peut étre | La base de regle peut | La base de régle peut étre
utilisée étre utilisée utilisée.
L’apprentissage peut étre | Pas d’apprentissage | L’apprentissage peut étre
démarré de zéro (utilise la connaissance | démarré de zéro ou avec
linguistique). une base de regles initiale
Boite noire Interprétable( la regle IF- | Une  interprétation et
THEN) implémentation simples
Complexité des algorithmes | Universel et | Le modele mathématique
d’apprentissage implémentation simple | non requis.
Difficulté pour extraire les | Les connaissances | Simple pour extraire de
connaissances doivent étre disponible | connaissances a partir des
données (qualitatif,
quantitatif).

Tableau 4.2. Les avantages des systemes neuro-flous.

4.6.1 La rapidité de calcul

Les systemes neuro-flous sont tres rapides parce que l'évaluation d'un systéme
compétent implique typiquement des opérations de la comparaison simples et un nombre
limité de calculs de la surface linéaire. Cette accélération est analogue a l'algorithme de
'alpha béta de la théorie des jeux. Les arbres de décision sont trés rapides, et la comparaison
des parametres est faite d’une manieére floue pas comme la méthode classique et enfin la base
des regles floue sera repartie et que chaque regle fonctionne d’une maniere autonome et en

méme temps collectif .

4.6.2 La Flexibilité

Un systéme neuro-flou peut traiter des problemes complexes avec beaucoup de
variables de l'entrée. Au lieu d'adapter une architecture interne fixe, l'architecture d'un
Systeéme neuro-flou peut grandir dynamiquement et efficacement en réponse a la complexité
des données d’apprentissage. La structure d'un systeme neuro-floue représente efficacement

le rapport entre les entrées de votre probléeme et les sorites.

4.6.3 Généralisation des connaissances
Les systéemes d’apprentissage ont souvent des difficultés quand il y a un manque de

données historiques pour former, ou bien les données contiennent trop de bruit. Les



Systemes de neuro-flous peuvent compenser ces problémes pendant la phase de
I'apprentissage en changent(adapter) leur structure interne. Souvent les regles sont de la

forme: plus des entrée , plus des résultas satisfaisante .
4.7 Modéles neuro-flous

Dans les sections suivantes, nous discutons briévement les différents modeéles neuro-
flous qui font usage des complémentarités de réseaux neuronaux et systemes d’inférence
flou rendent effectif un SIF de type Mamdani ou Takagi Sugeno .

Nous citons quelques travaux dans ce domaine comm GARIC, FALCON, ANFIS,
NEFCON, NEFCLASS, NEFPROX, FUN, SONFIN, FIEST, EFUNN, DMEFUNN, EVONF
[29][55][54][59][60].

4.7.1 ANFIS ( Adaptative-Network-based Fuzzy Inference System)

ANFIS représente un systeme a inférence flou mis en application dans le cadre des
réseaux adaptatifs. Il utilise la procédure d’apprentissage Hybride.

Cette architecture (Figure 4.8) affine les regles floues obtenues par des experts
humains pour décrire le comportement d'entrée-sortie d'un systéme complexe. Il est
implémenté dans la boite a outils « Neuro-Fuzzy » de MATLAB. Ce modele donne de tres
bons résultats en poursuite de trajectoire, approximation non linéaire, commande dynamique

et traitement du signal.

La couchel Lacouche La couche3 La couched Lacouche5

Figure 4.8. L'architecture de ANFl.
4.7.2 NEFCLASS (Neuro-Fuzzy CLASSification)

Modeéle utilisé généralement en classification. Il est constitué de 3 couches : une couche

d’entrée avec les fonctions d’appartenance, une couche cachée représentée par des regles et
une couche de sortie définissant les classes [14] (Figure 4.9)
Ce modele est facile a mettre en application, il évite I'étape de défuzzyfication, tout en

étant précis dans le résultat final, avec une rapidité bien supérieure aux autres architectures.
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Figure 4.9. Architecture de NEFCLASS

4.7.3 NEFCON (Neuro-Fuzzy Controller)
Modele formé de 3 couches. Une couche cachée formée par des regles, une couche
d’entrée incluant les noeuds d’entrée avec les sous-ensembles flous d’antécédences et une

couche de sortie avec un noeud de sortie et les sous-ensembles des conséquences.

Figure 4.10. Architecture de NEFCON
L’élaboration des regles est similaire a l'architecture NEFCLASS, avec une différence

en sortie [4]. Cette architecture est généralement utilisée en approximation de fonctions et en
controdle flou (Figure 4.10).

Le processus d’apprentissage du NEFCON peut étre divisé en deux phases. La
premiere phase consiste a trouver les regles de base initiale. Si les connaissances antérieures
ne sont pas disponibles, les regles de base seront apprises avec difficulté. Et si cette régle est
définie par un expert 1'algorithme les complete. Dans la seconde phase, les regles de base

sont optimisées par modification des sous-ensembles flous des regles. Les deux phases



utilisent 'erreur floue, cette erreur peut étre trouvée avec la différence entre la sortie désirée
et celle obtenue.

4.74 NEFPROX (Neuro Fuzzy function apPROXimator)

Modéle obtenu par l'association des deux architectures: NEFCLASS et NEFCON, il est
utilisé dans différentes applications comme la classification et I’approximation de fonctions
[10]. Le NEFCLASS utilise un algorithme supervisé pour définir les regles floues, le
NEFCON utilise un algorithme d’apprentissage non supervisé avec le calcule de I'erreur de
sortie. Les deux modeéles emploient la rétro propagation afin de définir les sous-ensembles
flous.

Comparé au modele ANFIS, NEFPROX (figure 4.11) est beaucoup plus rapide, mais
ANFIS donne de meilleurs résultats en approximation.

Le NEFPROX est le premier systéme interprétable et lisible, dédié a I’approximation
de fonction. Néanmoins, ses résultats en classification reste moins bons que ceux donnés par
le NEFCLASS.
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Figure 4.11. Architecture de NEFPROX

Nous pouvons initialiser le systeme NEFPROX si nous savons déja des regles
convenables ou autrement le systéme est capable a d’apprendre d’une maniere incrémentale

toutes les regles.

4.7.5 Systeme neuro-flou hybride (HyFIS)
Il a été introduit par (Kim et Kasabov) en 1999 [16]. 1l est constitué de par deux parties :
¢ Un module d’analyse flou pour l'extraction des regles floues par les données des
entées par 'utilisation de la méthode de Wang 1994.
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* Un module connexionniste qui implémente et regle les regles floues a travers
I'application de l'algorithme du rétro propagation.
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figure 4.12. Le schéma bloc du diagramme de HyFIS

4.7.6 Les Systémes neuro-flous a Fonctions de Base Radiales

L'équivalence entre un systeme d'inférence ou utilisant des régles de type Sugeno et
un systeme de type RBF est assez intuitive [7]. Les fonctions gaussiennes définissant les
activations des unités d'entrée du systeme peuvent également étre utilisées pour représenter
les sous-ensembles flous. En utilisant la logique probabiliste, le degré de vérité de la prémisse
d'une regle ne contenant que 'opérateur conjonction peut étre calculé par un neurone caché
d'un réseau RBF .La prémisse Si (X est A) et (Y est B) et (Z est C), est dans ce cas représentée
par un neurone possédent la fonction d'activation suivante :

(GRS ol S cad:0
o?

a b c

ol X, y et z sont respectivement les valeurs des variables X, Y et Z, et c,,c,,C;,0,,0,,0,sont

a(x, y, z) = expl (44)

les parametres des fonctions d'appartenance des sous-ensembles fous A;B et C.

Chaque sous-ensemble OU est ainsi codé par une dimension de l'entrée du neurone. Si
les regles utilisées sont de type Sugeno d'ordre 01, leurs conclusions sont tout simplement
représentées par les poids des connexions vers la couche de sortie. Les unités de cette couche
concordent avec les sorties du systeme OU et réalisent par leur fonction d'activation une
somme normalisée qui correspond a la défuzzification :

W

sortie= Z’— 45)

Zj aj



ou j parcourt toutes les régles dont a; représente le degré de vérité et wj la sortie. Cette
équivalence parfaite permet d'étendre l'utilisation des algorithmes d'apprentissage définis
pour les réseaux de type RBF aux systemes d'inférence fous.

Cette approche impose cependant plusieurs restrictions. Si le méme sous-ensemble flou
apparait dans les prémisses de deux regles différentes, il est représentée par deux neurones
distincts dont les parametres peuvent évoluer différemment lors de l'apprentissage. De plus
l'utilisation de regles plus complexes comportant notamment des disjonctions ou des
négations est impossible avec ce formalisme. Leur représentation demande la modification

de la structure du réseau .

4.7.7 Les Systémes neuro-flous Multi-Couches
Ce choix consiste a utiliser un réseau Multi-Couches pour lequel chaque couche correspond
a la réalisation d'une étape d'un systeme d'inférence floue.
* la couche d'entrée recoit les valeurs des variables d'entrée ;
* les unités de la ou des premiéres couches cachées calculent par leur fonction
d'activation le degré de vérité des différents sous-ensembles fous (fuzzification) ;
* la couche suivante correspond au calcul du degré de vérité des prémisses des
différentes regles ;
* la ou les derniéres couches du réseau réalisent la phase de defuzzification et
fournissent les valeurs de sortie.
Plusieurs réalisations de ces différentes étapes sont possibles. Il est important de noter que
l'utilisation d'un algorithme d'apprentissage de type descente de gradient (e.g. la
rétropropagation du gradient) impose l'emploi de fonctions d'activation dérivables pour

l'ensemble des unités du réseau.

4771  Codage des sous-ensembles flous

La premiere couche d'une architecture de ce type comporte autant de neurones qu'il y
a de sous-ensembles flous dans le systeme d'inférence représenté. Chaque unité calcule le
degré de vérité d'un sous-ensemble particulier par sa fonction de transfert. La seule
restriction sur le choix de cette fonction concerne sa dérivabilité. On retrouve généralement
dans la littérature, l'utilisation de fonctions gaussiennes similaires a celles des réseaux RBF.
Afin de conserver le formalisme des RNA, les parametres modifiables (i.e. centre et pente de
la gaussienne) sont codés par les poids de connexions provenant d'un neurone dont la sortie

reste fixée a 1.

4.7.8.2 Calcul du degré d'activation des prémisses
Les neurones de la deuxiéme couche cachée représentent chacun la prémisse d'une régle. Ils
recoivent en entrée le degré de vérité des différents sous-ensembles fous composant cette

prémisse et ont en charge le calcul de son propre degré de vérité. Les fonctions d'activation



utilisées pour ces neurones dépendent des opérateurs présents dans les regles (conjonction

ou disjonction) et de la logique utilisée :
» Jogique de Zadeh : les opérateurs minimum et maximum ne sont pas dérivables. Ils

peuvent cependant étre approchés par des fonctions dérivables, appelées Softmin et

Softmax|[6].
_ xexp(kx) + yexpky)
SOFTMING,Y) = ) 46)
SOFTMAXx, y) = X&XPEX) + yexpky) (47)

expkx) +expky)

Dans ces deux équations, K est une constante qui doit étre choisie la plus grande possible
» Jogique de Lukasiewicz : 1'opérateur de conjonction peut étre obtenu a l'aide de
l'approximation de la fonction maximum(0; x) par une sigmoide[6]
Maximun(0, x) = ! 498

-(x—-05
1+exp( (0227)

4.7.8.3 Inférence et défuzzification
Ces deux phases sont généralement réalisées par les unités de la ou des dernieres couches

du réseau. Les fonctions de transfert utilisées dépendent du type de regles choisi :

0 regles de type Mamdani : les nombreuses méthodes de defuzzification proposées pour
les regles de ce type ne peuvent généralement pas étre exprimées par une expression
dérivable. H. R. Berenji et P. Khedar [20] fournissent une solution particuliere dans le
cas ou les fonctions d'appartenance des sous-ensembles fous apparaissant dans les
conclusions sont des fonctions triangulaires. Une premiére couche de neurones calcule

une valeur numérique pour chaque régle en utilisant I'expression suivante :

sortie= s+ % (Ly = Ly)A= Hpemisse (4.9)

ou S est l'abscisse du sommet de la fonction d'appartenance triangulaire, Ld et Lg sont
respectivement les longueurs des parties du sous-ensemble situées a droite et a gauche de S,
et Ppremisse st le degré de vérité de la prémisse de la regle.
Cette valeur correspond a la moyenne de la zone pour laquelle le sous-ensemble ou possede
une valeur maximum .
Une derniere couche de neurones (la couche de sortie) réalise une somme normalisée des
valeurs ainsi obtenues pour les différentes regles. Cette méthode de défuzzification est
baptisée moyenne locale des maxima (LMOM).

0 regles de type Sugeno d'ordre 0 : ces régles sont les plus fréquemment rencontrées dans

les applications neuro-flous .Puisque la sortie est uniquement une constante réelle,

ilsuffit de coder sa valeur par le poids de la liaison entre le neurone calculant le degré



de vérité de la prémisse et un neurone calculant la valeur de sortie. Ce dernier calcule

encore une fois une somme normalisée des valeurs des différentes regles .

0 regles de type Sugeno d'ordre supérieur : lorsque la sortie des regles utilisées est une
fonction des entrées, il suffit de rajouter une couche de neurones calculant cette

fonction

0 regles de type Tsukamoto: ces regles sont un cas particulier des régles de type Mamdani
pour lesquelles les sous-ensembles flous utilisés en conclusion utilisent des fonctions
d'appartenance monotones. Il suit ici d'utiliser des neurones codant l'inverse de ces
fonctions et recevant en entrée le degré de vérité des prémisses pour obtenir une
valeur numérique pour chaque regle. Encore une fois les neurones de sortie réalisent
une somme normalisée des valeurs des différentes regles. On retrouve notamment ce
type de regle dans le systtme NEFCON de D. Nauck et R. Kruse [10].

4.7.8.4 Apprentissage

Dans la majorité des cas rencontrés la stratégie d'apprentissage repose sur une
adaptation de l'algorithme de rétro propagation du gradient. On trouve cependant quelques
autres exemples [13] utilisant une méthode de perturbation aléatoire des poids du réseau et
ne gardent que les modifications qui améliorent les performances. Si une telle approche ne
garantit absolument pas la convergence vers un systéme optimal, elle possede 'avantage de

n'imposer aucune contrainte sur la structure du réseau.
4.8 Les applications des systémes neuro-flou

Les premiéres applications de RNA flous a produits du consommateur sont parus sur le
marché (Japonais et Coréen) en 1991. Quelques exemples incluent des appareils a
conditionner de l'air, électrique, moquettes, ventilateurs électriques, thermo pots électriques,
appareils de chauffage du ventilateur du kéroséne, fours a micro-ondes, réfrigérateurs,
cuisiniéres du riz, le nettoyeur, machines a laver, en des machines photocopieurs , et

traitements de texte.
4.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents systémes neuro-flous et les différent
modeéles de ces systémes et aussi les différents type d’apprentissage associés. Quelques uns
de ces modeles sont des approximateurs universels, d’autres sont des contrdleurs et d’autres

des classificateurs .



L'acquisition de la donnée et traitement qui forment les données est aussi assez
importante pour le succes de systémes neuro-flou . Beaucoup de modéles neuro-flou utilisent
des techniques supervisées et non supervisées pour apprendre les parametres de systéme
d’inférence. Le succés du processus d’apprentissage n'est pas garanti, comme le modéle congu
ne peut pas étre optimal.

Dans le chapitre suivant, nous utilisons ces connaissances pour obtenir un module de
diagnostic flexible qui utilise le systéme neuro-flou hybride comme un outils de détection et
d’isolation des défauts dans un systeme de production choisi, et utilise les techniques des

reconnaissance de formes floue qui sont compatibles avec les systémes neuro-flou hybride .



CHAPITRE 5
NEFDIAG :
UNE APPROCHE NEURO-FLOUE PROPOSEE POUR LE
DIAGNOSTIC INDUSTRIEL

Dans ce chapitre nous proposons une stratégie pour le suivi du comportement

d’un processus et détection de défaillances.

Une approche de diagnostic industriel basé sur la reconnaissance de formes
statistique neuro-flou s’appuyant sur une représentation numérique et symbolique des
formes est mise en ceuvre.

Dans ce cadre, un logiciel informatique de simulation interactive baptisé
NEFDIAG (Neuro Fuzzy DIAGnosis) version 1.0 est développé. Ce pro-logiciel écrit
sous DEPHI consacré essentiellement a la création, 'apprentissage et au test d'un
systeme neuro-flou de classification des pannes d'un procédé industriel. NEFDIAG peut
étre représenté comme un type spécial de perceptron flou, a trois couches utilisé pour
classifier des formes et des défaillances.




5.1 Introduction

Ce chapitre est exclusivement réservé a la stratégie dédiée au suivi du comportement
d’un processus et a la détection des défaillances. Cette stratégie s’appuie sur les données
historiques et les données en ligne. Nous abordons les différentes étapes a suivre pour
I'élaboration du systeme de diagnostic a partir de méthodes de classification et de
reconnaissance floue de formes. Nous discuterons plus précisément les méthodes floues de la
classification supervisée et ferons ensuite une « projection » de ces méthodes au plan d'un
systeme neuro-flou et I'appliquerons a un systeme industriel.

Notre étude se propose de développer des outils d’aide au diagnostic basés sur des
techniques situées a l'intersection des techniques neuronales et de la logique floue. Pour une
meilleure exploitation des caractéristiques des systemes neuro-flous, nous proposons une
méthode de diagnostic industriel basée sur la Reconnaissance des Formes Statistique Neuro-floue
(RAFSNF) qui s'appuie sur une représentation numérique et en méme temps symbolique des
formes.

Nous avons choisi la méthode AMDEC (Analyse des Modes de Défaillance, de leurs
Effets et de leur Criticité) pour représenter toutes les informations sur le systeme a étudier.

AMDEC est une technique déductive et qualitative avec laquelle les effets (conséquences) des

défaillances des composantes élémentaire sont systématiquement identifiés.
5.2 Diagnostic par reconnaissance des formes statistique neuro-floue

Le fonctionnement d'un systeme de diagnostic par RAFSNF se déroule en trois
phases : une phase d’analyse, une phase de choix d'une méthode de décision floue (inférence
floue) et une phase d'exploitation (figure 5.1).

Le diagnostic de défaillances dans ce cadre est essentiellement vu comme un probleme
de classification. Le but principal est de construire un bloc de correspondance tel qu’a partir
d’un ensemble d’informations décrivant la situation courante de processus, il est possible
d’obtenir les causes probables de situations anormales.

Quand le diagnostic est basé sur des observations multiples, elles sont regroupées
pour former des classes qui définissent une situation ou un mode de fonctionnement du
processus, auquel une nouvelle observation sera comparée pour étre identifiée. En d’autres
termes, le diagnostic a pour mission d’identifier le mode de fonctionnement d’un systéme a

partir d’observations sur celui-ci. La figure 5.1 illustre ses étapes et le diagnostic par RAFSNF.
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Figure 5.1. Le diagnostic par RDFSNF.

L’objectif de ce systeme RAFSNF est de savoir associer toute nouvelle observation X; a
une classe de 'espace de décision. L’affectation d"une observation X; a une des K classes
notées Cj,....Ck indique une opération de classement ou de discrimination.

Sur la figure 5.2, on retrouve un petit classificateur simple a 'aide d'un perceptron
simple qui nous donne trois zones de classe « des régions » ot x1, x2 sont les variables de
forme a classer et R, Ry, R3 sont des régions ou « cluster ».

Les parametres caractérisant le vecteur d’observation, et par conséquent 1'espace de
représentation, représente les mesures disponibles issues des capteurs et actionneurs du
processus ou bien des informations extraites de ceux-ci. Les classes peuvent étre assimilées

aux différents modes de fonctionnement du processus ou modes de défaillances.
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Figure 5.2. Méthode de classification par le systeme neuro-flou.

5.2.1 Phase d’analyse

Pour surveiller un systéme, il est nécessaire de disposer d’informations provenant de
celui-ci, informations généralement délivrées par des capteurs. Il s’agit donc de définir a
partir de données, prétraitées ou non, un nombre D de caractéristiques ou « d’observations ».
Il n’existe pas de régles, il faut trouver un compromis entre la dimension D du vecteur et la
pertinence des caractéristiques. Trés souvent, ce choix est guidé par l'expertise sur le
procédé.

Dans cette étape nous utilisons, "AMDEC, comme méthode de représentation de
toutes les informations. Elle permet une analyse systématique et tres complete, composant
par composant, de tous les modes de défaillance possibles et précise leurs effets sur le
systeme global.

L’utilisation des tableaux d” AMDEC a des fins de diagnostic industriel conduit a
utiliser une procédure déductive, c’est-a-dire a utiliser ces tableaux comme outil
d’identification des causes de défaillances a partir des effets observés

La démarche consiste d’abord a définir le systéme, ses fonctions et ses composants.
Ensuite, 'ensemble des modes a défaillances des composants doit étre établi. Pour chaque
mode de défaillance, sont recherchés ensuite les causes possibles de son apparition.
Finalement, une étude des effets sur le systeme est faite pour chaque combinaison (cause,

mode de défaillance). La criticité permet d’extraire les modes de défaillance les plus critiques.

5.2.2 Phase de choix d'une méthode de décision

Une phase de choix du systéme de défaillance qui consiste a construire une regle de
décision qui établira des frontieres entre les différentes classes. La regle de décision
permettra d’affecter ou non une nouvelle observation a I'une des classes connues.

Les systémes neuro-flous ont été choisis comme méthode de décision. Dans ce cadre,
un pro logiciel baptisé NEFDIAG (NEuro-Fuzzy DIAGnosis) a été développé La section

suivante explique les détails de ce choix et les étapes de ce développement.

5.2.2.1 Classificateur neuro-flou NEFDIAG
5.2.2.1.1 Le perceptron flou

L’architecture du perceptron flou est identique a celle de perceptron Multi-Couches
usuel, mais les poids sont modelés par des ensembles flous. Les activations, les sorties, et les

fonctions de propagation seront changées aussi. L'intention de ce modele est qu’il est



interprétable par des regles linguistiques et peut utiliser des bases de connaissance, des

régles a priori, donc I'apprentissage peut ne pas démarrer a zéro (la base de regles n’est pas
vide).

Rapide I
/ '
Vitesse de »| Moyenne !
rotation
\ |
Lente I

Figure 5.3. Un terme linguistique avec trois fonctions d’appartenance

La figure 5.4 illustre un perceptron flou présenté par NEFDIAG avec N entrées, M
régles floues et P sorties. Les neurones de la premiere couche réalisent la premiére phase de
l'inférence floue .encore appelée « fuzzification ».

A chaque observation correspond au moins deux neurones de la premiere couche
d’entrée (figure 5.3), chargés de calculer les degrés d’appartenance des variables floues aux
différents sous ensembles de termes linguistiques. La fonction d’appartenance utilisée est la
fonction triangulaire symétrique.

Les neurones de la deuxiéme couche calculent le degré de vérité des antécédents des
régles floues par l'intermédiaire de t-norme. Le nombre de neurones de cette couche est égal
a la taille de base de regles. La connexion entre la premiére couche et la deuxiéme n’est pas
totale car définie par la structure de la regle linguistique. Les valeurs de sortie de la troisieme
couche sont le maximum des valeurs d’activation de toutes les unités de regles qui sont
associés a une classe prédéfinie.
5.2.21.2 Représentation de NEFDIAG

Un logiciel informatique de simulation interactive baptisé NEFDIAG (Neuro Fuzzy
DIAGnosis) version 0.0 est développé au sein de LAP (Batna.). Ce logiciel écrit sous DEPHI
consacré essentiellement au développement, a I'apprentissage et au test d'un systéme neuro-
flou de classification des pannes d"un procédé industriel.

NEFDIAG peut étre représenté comme un type spécial de perceptron flou, a trois

couches utilisé pour classifier des défaillances.
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Figure 5.4. Architecture générale du systéme NEFDIAG.

NEFDIAG fait son apprentissage par un ensemble de formes, telle que chaque forme
soit affectée (classée) vers une des classes prédéfinies (figure 5.4). NEFDIAG géneére les regles
floues par un parcours de données et optimise ensuite les regles par apprentissage des
parametres des sous ensembles flous qui sont wutilisés pour partitionner les
données « caractéristiques » des formes a classer et les parametres des données. NEFDIAG
représente un classificateur flou Fravec un ensemble de classes C={cy,cz...... Cm} .

Apres l'apprentissage, NEFDIAG peut étre utilisé pour classifier une nouvelle

observation, le systeme peut étre représenté sous forme de regles floues :

Si symptomei est A
symptomes est Az
symptomes est As
symptomen est An

Alors la forme (x1, x2, x3,..., xn) est a la classe mode de defaillancel.
Telque A1, Az, A3, An sont des termes linguistiques représentés par des ensembles flous. Cette
caractéristique nous permet de connaitre des analyses sur nos données, et utilise ces

connaissances pour les classifier.



La figure 5.5 illustre un systeme neuro-flou représenté par NEFDIAG avec N entrées,
M regles floues et P sorties tel que les entrées représentent les observations de chaque
composant (sous systeme) du systéme a surveiller, donc pour chaque composant, il y une ou

plusieurs observations.

Systeme Vecteur d’entrée vers le
systeme neuro-flou
Capteur 1 > 6bservation 1\
Sous systéme 1 Capteur 2 ,. | Observation 2
Capteur 3 > Observation 3
Capteur 4 > Observation 4
Sous systeme 2 Capteur 5 > Observation 5
Capteur 6 > Observation 6
...... > Observation..
Sous systemes | ......... > Observation ...
Capteur n | Observation n
>\ _/

Figure 5.5. Données issues par des capteurs (vecteur d’entrée)

La tache du systeme NEFDIAG est de découvrir « créer les régles par les ensemble de
formes d’apprentissage » les regles et 1'apprentissage des fonctions d’appartenance pour

déterminer la mode de défaillance exact pour une observation quelconque.
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Figure5.6. Structure interne du systéme NEFDIAG

5.2.21.3 L’apprentissage

L’apprentissage des systemes de neuro-flous artificiels est une phase qui permet de
déterminer ou de modifier les parametres du systéeme, afin d’adopter un comportement
désiré.

L’étape d’apprentissage est basée sur la descente de gradient d’erreur quadratique
moyenne commise par le RNF. Apres avoir calculé I'activation en avant des neurones des
différentes couches, 'erreur est ensuite rétro propagée dans le sens inverse de l'activation
pour pouvoir calculer, pour chaque neurone, sa contribution (5.1).

1,0V =YY W) ) 6D

k=1 i=1

Des corrections sont ensuite apportées aux différents parameétres du systeme (les poids,
les seuils et les parametres des fonctions d’appartenance).

L’utilisateur définit le nombre initial des fonctions d’appartenance pour partitionner
les domaines des données d’entrées et spécifie le nombre k, nombre maximum de neurones
des regles qui seront créés dans la couche cachée.

Les principales étapes d’apprentissage sont ainsi présentées (figure 5.7) :
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Figure 5.7. L’organigramme d’apprentissage de NEFDIAG.



* initialisation : pour chaque donnée issue des capteurs, il y a une unité d’entrée, et
pour chaque mode de défaillance il y a une unité de sortie. Pour chaque unité d’entrée
une partition floue initiale est spécifiée (exp. nombre des fonctions d’appartenance
triangulaire).

» Apprentissage des régles: Le systtme NEFDIAG peut démarrer avec une base de
connaissance partielle des formes, et raffiner durant 'apprentissage. La régle sera
créée par la recherche (pour une forme donnée f) la combinaison des fonctions
d’appartenance telle que chaque entrée produit la plus grande fonction
d’appartenance. Si cette combinaison n’est pas identique pour les regles existantes
dans la base des régles et le nombre de regles n’est pas maximum, alors une regle sera

créée et ajoutée a la base des regles.

» Apprentissage des FA : pour "apprentissage des fonctions d’appartenance, une simple
rétro propagation sera utilisée. Une décision sera créée qui dépend de l'erreur de
sortie pour chaque unité de regles. Chaque regle change ses fonctions d’appartenance

par le changement de leurs supports.

Les algorithmes présentés dans cette section sont des extensions d"une approche proposée
par [53]. Ils sont utilisés dans des logiciels « NEFCLASS, NEFCON, NEFPROX. ».
L’algorithme d’apprentissage des regles de I'approche proposée utilise les poids des
régles et détermine les meilleurs regles par la « mesure de la performance » ou par une
valeur qui indique !'efficacité d’une regle quelconque. En plus l'algorithme essaie de faire
une réduction de la taille de la base de regles, par la sélection des regles en utilisant leurs
performances en classification des modes de défaillances, ou par le déroulement des données

d’apprentissage.

a. Apprentissage des régles

D’abord toutes les variables du systéme, (données issues par des capteurs), a
diagnostiquer sont partitionnés par des fonctions d’appartenance avant que 1'algorithme
d’apprentissage ne démarre.

Si I'utilisateur ou l'expert du systéme détermine ces fonctions d’appartenance et les
nomment lui-méme, alors ces noms sont utilisés en tant que «vocabulaire » pour la
description du probleme qui est représenté par la base de régles. Les régles sont créées par le
déroulement des données d’apprentissage. Au début, la base de regles est vide, ou contient
quelques regles « définie par 1'utilisateur ou I'expert de systéeme » comme une connaissance a
priori.

Le nombre maximum des régles sera défini par 1'utilisateur, si notre systeme a trouvé

des régles> kimax régles, alors il raffine la base des regles (candidats).



Pour le premier cycle, tous les antécédents sont crées (Annexe 2), pour chaque point
des ensembles de données utilisées pour la création de régles, une combinaison des
ensembles flous est sélectionnée. Pour chaque variable, sa fonction d’appartenance, qui a le
maximum degré de ces FA pour la valeur d’entrée courante. Si I’antécédent combiné de ces
ensembles flous n’existe pas dans la liste antécédents, additionner-le dans la liste des
antécédents.

Durant la deuxiéme cycle, le meilleur conséquent pour chaque antécédent est
sélectionné et les reégles sont complétées. Le maximum de nombre de régles candidates est

n
min {s, l_.l q, }

Telque s est la cardinalité d’ensemble des données d’apprentissage, et gi est le nombre

des ensembles flous d"une variable d’entrée xi.

L’exemple de la figure 5.8 illustre trois classes de la donnée représentée par les régles

suivantes :
Si x est petit alors y est grand
Si x est moyen alors y est petit
Si x est grand alors y est moyen

Nous considérons maintenant NEFDIAG (figure 5.6) comme N unités d’entrée x;,

K<= k max unités des regles Ry, Ro,.....Rk

M unités de sorties (modes de défaillance).

La tache d’apprentissage I' est ainsi définie : I'= {(f1, t1),......(fs,ts)} de s formes.

Elle consiste en une forme d’entrée f 10" et une forme cible t0{01}"

L’algorithme d’apprentissage <ivant [53] est utilisé pour créer k unités de regles de
NEFDIAG. S |

Large

Moyen .T o e
e

Petit

Petit Moyen Large

Figure 5.8. Trois FA pour chague variable d’entrée

Algorithme: Apprentissage des régles floues
début
* (1) sélectionner la forme suivante (f,t) de I'.

()
= (2) pour chaque unité d’entrée x, U, chercher la fonction d’appartenance ;]



19 (p,)= max @00}

iA1,...qi}

* (3) silenombre des regles <=k max, et il n ex1ste pas de regle R avec::
W(x1,r)= ,u|1 forrinn W (xn,R)= /um
Alors créer un noeud et connecter la au nceud de sortie CI si ti=1.
* (4) s’ily a des formes non traitées dans I' et k<= k yuax alors aller a (1). Sinon
Fin.

Algorithme 5.1. Apprentissage des régles floues.

L’algorithme d’apprentissage détecte (calcule) tous les antécédents des regles et crée
ensuite la liste des antécédents. Dans un premier temps, cette liste est vide, ou contient des
antécédents de regles de connaissances a priori.

L’algorithme sélectionne un conséquent pour chercher 'antécédent A et crée la liste de
base de regles candidates.

Pour chaque antécédent, une mesure de performances des regles p € [-1,1] est calculée ;

Pour p=1, la regle est générale et classifie correctement.

Pour p=-1, la regle classifie toutes les formes incorrectement.

Pour P=0 quelques formes sont classées correctement et autres non.

Seulement les regles avec p>0 sont considérées pour l'utilisation durant toute la deuxieme
phase d’apprentissage.

La figure 5.9 illustre l'algorithme d’apprentissage, et I'extraction de regles en utilisant
les observations sur le systeme qui sont stockées dans une base de donnée.

Les meilleurs régles sont sélectionnées dans la base des régles candidates, en base de
mesure de performance, dans ce cas quelques classes (modes de défaillance) ne seront pas
représentés dans la base de regles, si les regles pour ce mode de défaillance a une valeur de

performance tres petite.
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b. apprentissage des fonctions d’appartenance

Quelques approches d’apprentissage des fonctions d’appartenance basées sur
I'implémentation de rétro propagation du gradient ont été proposées [55].

Pour utiliser la technique de descente de gradient; il faut que la fonction
d’appartenance et toutes les fonctions qui seront utilisées pour 1'évaluation des regles floues

seront différentiables. Aussi nous pouvons utiliser les fonctions d’appartenance triangulaire

ou trapézoidal (figure 5.10). X A
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Figure 5.10. FA triangulaire, trapézoidal, et leur domaine de définition.
[55] a proposé une procédure d’apprentissage pour un systeme neuro-flou simplifié du
sugeno qui utilise seulement des constantes dans les conséquents des regles. Rappelons qu'il
existe quatre formes des regles floues dans un systeme neuro-flou.

La mise a jour des parametres d’apprentissage dune procédure d’apprentissage de
I'algorithme de descente de gradient peut étre calculé par l'application de 1’algorithme
(Algorithme 5.2).

Nomura et al [56] modifient les ensembles flous pour chaque régle, indépendamment
de toutes les autres régles. L’algorithme qui fait la mise a jour des fonctions d’appartenance

dans les antécédents et les conséquences des régles utilise une simple heuristique. (Annexe 2).



Algorithme : Apprentissage des ensembles flous.
Début

1- sélectionner la forme suivante (p,t) de I',propager la,par NEFDIAG et détermine le
vecteur de sortie C.

2- pour chaque unité de sortie C; ; déterminer la valeur de delta
0Ci=ti-Oc;

3- pour chaque unité de régle R avec Or>0
a- déterminer la valeur de 6

0r=0Rr(1- Or) ZW(R’ C)a-C .

COU,

b- trouver x’ tel que : w(X', R)(Ox') =min xuul{W(Xa R)(éc}

¢ -pour l'ensemble flou w(x’,R) déterminer les valeurs de 6 pour les parameétres a,b,c
utilisant le pas d’apprentissage 0>0.

0v= 0. Or .(c-a)sgn(Ox-b),

0a=- 0 Or..(c-a)+ Op,

0c= 0 Or..(c-a)+ Op.
Appliquer le changement aux w (x’, R).

4 -si l'itération est terminée, ou les critéres de fin sont validé ; alors stop
Sinon aller a (1).
Ein

Algorithme 5.2. Apprentissage de fonctions d’appartenance

La figure 5.11.a illustre la modification des parameétres de fonctions d’appartenance
apres la création de régles (1), et apres la compatibilité des ensembles floues (b). L’adaptation
des ensembles flous est fait par un simple changement de parametres des fonctions
d’appartenance tel que le degré d’appartenance pour la valeur de la variable courant est
augmenté ou diminué. Figure 5.11.b (L'ensemble flou au centre: situation initiale,
I'ensemble flou a droite : situation d’augmentation, I’ensemble flou a gauche : situation de
diminution).
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Figure 5.11.b : Modification des parametres de FA

52214 Aspects d'implémentation

L'un des plus importants aspects pour l'implémentation d'un systeme neuro-flou
«dans notre cas NEFDIAG» pour la génération d"un systeme flou interprétable est capable de
faire des apprentissages et que pour chaque terme linguistique est représenté par exactement
un ensemble flou. Cela a conduit, par exemple a I'utilisation d"un langage de programmation
orientée objet et spécifie les objets pour, les ensembles flous, les partitions floues, et les regles
floues.

Chaque objet a des enregistrements (Record) pour stoker les données et des méthodes
pour traiter les données et pour diagnostiquer le systeme.

Une liste des objets de partitions floues sera créée, un objet pour chaque variable.
Chaque partition floue contient une liste de g; objets des ensembles flous.

Un objet des regles floues contient une liste de référence «pointeurs» vers les
ensembles flous a objectifs pour construire leurs antécédents.

Par l'utilisation des pointeurs «listes binaire chainées», nous sommes str que les
expressions linguistiques qui sont dans des différentes regles utilisent la méme fonction

d’appartenance (figure 5.12).



Mais dans la base de régle, nous avons utilisé une base de données qui implémente
cette base de régles, et en mode d’exécution nous avons implémenté cette base de régles par
une liste d’objets de la base de regles.

Liste des objets de partitions Base de regles (liste des objets)

Figure 5.12. Implémentation de la base de régles dans NEFDIAG

Les regles R1 et R2 utilisent des expressions linguistiques « x2 est u1?», et I'ensemble
flou u1® est partagé par plusieurs regles floues. Durant toute la phase d’apprentissage R1 et
R2 utilisent et/ ou modifient p1 @ les regles utilisant la méme version de p1 @ pour calculer les
parameétres du NEFDIAG qui utilisent cet ensemble flou. Les classes d’objets qui sont
utilisées dans NEFDIAG sont visualisées sur la figure 5.12.

Classensmble_floue Classregle_floue Calsspartition_floue

Champs : Champs : Champs :
-parametres -pointeur vers FA Liste_des FA
-M-a-jours -erreur
-appartenance -performance. Methodes :

Methodes : Methodes : -appartenace.
-M-a-J -erreur -M-a-
-apprentissage -M-a-j -graphe.
-graphe. -performance

Figure 5.13. Les principaux objets de NEFDIAG

5.2.2.2 Notion de rejet

Le rejet en ambiguité, introduit par Chow[39]affecte une observation, se situant
approximativement a égale distance entre plusieurs classes, dans une nouvelle classe appelée
classe de rejet en ambiguité Wj. Cette classe rassemble les observations correspondantes au
cas d’indécision.

Lorsqu’une observation a classer se trouve dans une zone de 1'espace éloigné de toute

classe, elle n’est représentée par aucune classe connue. Pour cela, Dubuisson [39] introduit



une regle de rejet en distance. Les points situés loin des classes connues sont affectés dans
une classe appelée la classe de rejet en distance Wa. La regle de décision incluant a la fois le
rejet en ambiguité et le rejet en distance est donnée par I'expression suivante [39]:
w, si f(x)<C,
x estclasséedans w; si f (x)=C, et p(w; ‘x) =max., . p(wm|x) >1-C,
w,si f(x)=C,etmax._, . p(w;|x) <1-C,

Ou C; désigne le cotit de rejet en ambiguité et Cd le seuil de rejet en distance.

La notion de rejet est la base de tout procédure de décision adaptative. Les rejets en
ambiguité peuvent amener a fusionner deux classes et le rejet en distance peut engendrer la
création de nouvelles classes sous le controle de module d’adaptation. La figure 5.13 montre
la structure d’un module d’adaptation de NEUFDIAG.

Rejet Distance

NEFDIAG

\ 4

Ambiguité

Systeme

N Restructuration
euro-flou
fl de NEEDIAG Détection d’une

nouvelle classe ou
fusion de deux
classes

d’adaptation
Figure 5.14. Module d’adaptation

Apres l'apparition d'un autre nouveau mode de défaillance dans la phase
d’apprentissage, notre systeme neuro-flou va faire une adaptation ou une restructuration du
systeme pour s’adapter a la nouvelle situation.

D’abord la couche des régles (ou la base de regles) ajoute toutes les regles du mode de
défaillance détecté. Dans la couche des modes de défaillance, un autre noeud est connecté au
systeme neuro-flou.

La figure 5.14 illustre une restructuration de notre systeme apres l'apparition d'un

autre mode de défaillance.
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5.3 Application industrielle du NEFDIAG

5.3.1. Introduction

Notre application est illustrée sur un procédé industriel de fabrication du ciment.
Cette installation fait partie de cimenterie de Ain-Touta (SCIMAT). En se basant sur 1'étude
réalisée par [35], [56], [15] sur l'atelier de cuisson, nous avons élaboré une AMDEC en ne
considérant que les modes de défaillances les plus critiques (criticité>10) et ceci pour des

raisons de simplicité

5.3.2. Breve présentation de 'entreprise

Nous allons exploiter la caractéristique au cours de développement de notre
application sur le processus de clinkerisation objet de cette section.

Cette cimenterie d"une capacité de 2.500.000 t/an (2 fours) est composée de plusieurs
unités qui déterminent la différente phase du processus de fabrication du ciment. La carriere
d’ou sont extraites les matieres premieres (argile et calcaire), les stations de concassage
destinées a réduire la taille des blocs de matieres (calcaire et argile 1 000 t/h, les ajouts 150
t/h).I'atelier de broyage de cru est composé de deux broyeurs de 140t/h chacun. L’atelier de
cuisson regroupe deux fours dont le débit clinker est de 1560 t/h. le broyage de ciment
comprend deux broyeurs de 100t/h chacun. Les expéditions du ciment s’effectuent a partir

de deux stations, une pour les camions et une pour les wagons.

Le nouveau



La description complete des différents aspects des procédés de transformation
nécessite différents types d’informations représentant les éléments de base pour la
modélisation et la simulation du procédé [35].

Figure 5.16. Schéma synoptique de I'atelier de clinkérisation.

5.3.3. Diagnostic de l'atelier de clinkérisation par neuro-flou
5.3.3.1 Analyse de dysfonctionnements

Cette étape a pour objectif I'identification des dysfonctionnements pouvant affecter la
mission du systéme. Cette analyse est grandement facilitée par la reconnaissance des
modeles structurels et fonctionnels de l'installation. L”AMDEC de Iatelier de clinkérisation
est présenté en annexe 1.
Les variables de notre systéme neuro-flou utilisées sont présentées sur le Tableau 6.1 Donc,
nous avons un systéme neuro-flou de 27 entrées et 4 sorties qui sont été créées pour faire un
diagnostic du systéme. L’ Architecture du systéme neuro-flou est illustré sur la figure 5.16.
Les regles créées avec le systéme sont des connaissances a priori, c.a.d la base de régle a priori.
Chaque variable a une partition initiale est modifié au long de la phase d’apprentissage
(nombre de ensembles flous pour chaque variable).



Les entrées de RNF (observations) La couche Les sorties de RNF
des régles (mode de défaillance)

Vitesse de rotation four.
Débit entrée gaz four.

Débit sortie gaz four.
Température entrée gaz four.
Température sortie gaz four.
Débit entrée charge four.
Débit sortie charge four.

Température entrée charge four

X NSO XD

Température sortie charge four.

—_
o

. débit entrée gaz cyclone

—_
—_

. Débit sortie gaz cyclone

—_
N

. Température entrée gaz cyclone

—_
(O8]

. Température sortie gaz cyclone

—_
=

. Débit entrée charge cyclone

15. Débit sortie charge cyclone
16.Température entrée charge cyclone
17. Température sortie charge cyclone
18. Débit sortie gaz brtleur

19. Température sortie gaz brtleur.
20. Débit sortie charge partie
préparation.

21. température sortie charge partie
préparation.

22. Débit entrée charge vanne

23. Débit sortie charge vanne.

24. Etat vanne.

25. Capacité silo.

26. Débit entrée charge silo.

27. Débit sortie charge silo.

» Vide

> Regles
(connaissance

A priori)

Ll A

Décarbonation perturbée.
Mauvaise clinkérisation.
Mauvais refroidissement.
Insuffisance ou absence de

gaz.

Tableau 5.1. Les variables d’états d unité de clinkerisation.

Le raisonnement pour le diagnostic est décrit sous forme de regles floues a l'intérieur

du systéme neuro-flou. L’avantage principal d’utilisation de la base de regle floue réside

dans sa modularité et facilité d’extension (suppression ou ajout d’autres regles).

La base de regles initiale pour établir le diagnostic des défaillances est construite en

exploitant le modéle élaboré en phase de dysfonctionnement de notre systeme (AMDEC).




En effet, cette analyse permet d’établir les liens de causes a effets entre les composants
défaillants et les symptomes observés. Ces liens sont représentés sous formes de regles floues
construisant la base de connaissances (tableau 6.2) qui sera apprise plus tard et ensuite testée,
pour effectuer les raisonnements flous nécessaires pour aboutir aux résultats exprimant la
fonction diagnostic (figure 6.2).

La détection des anomalies est représentée sous forme de message d’alarme destiné a
signaler a I'opérateur 'apparition d"une anomalie (ou des anomalies) et permet d’identifier le
composant responsable a 1'aide d’une base de donnée qui stocke toutes les informations de
I’AMDEC. Apres apparition du message, I'opérateur peut consulter le message pour plus
d’information ou bien le supprimer.

La figure 5.17 illustre trois variables critiques de l’atelier étudié en fonctionnement

normal.

5.3.3.2. L’apprentissage de NEFDIAG
Apres avoir donné la structure du systeme nous, avons besoin d’associer a chaque
variable d’entrée un nombre fini d’ensembles flous et utiliser le type de fonction
d’appartenance associée, et aussi l'intervalle de définition des variables et ou ensembles flous.
Toutes ces configurations, ont I'avantage d’accélérer la vitesse d’apprentissage et aussi
l'orientation du systeme neuro-flou pour une meilleure exploitation des ressources.
étape.l: apres détermination de toutes les variables d’entrée et les parameétres de notre
systeme, NEFDIAG donne d’abord les partitions de chaque variable d’entrée. La figure
516 illustre une partition initiale de fonction d’appartenance de la variable
d’entrée « vitesse rotation four ». La figure 5.17 représente la partition des variables apres
la phase d’apprentissage.

r&i graphe des fonctions d'appartenance
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Figure 5.17.a Partition initiale par des FA de « vitesse rotation four »
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Figure 5.17.b Les fonctions d’appartenance apres apprentissage.
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Figure 5.18.a Définition des parametres d’entrées.
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Figure 5.18.b Les parametres d’apprentissage.

La figure 5.19 représente le changement des parametres du SNF « Systéme Neuro-Flou »
qui trées important pour que notre systéme réalise sa phase d’apprentissage de meilleures
conditions.

Cette phase d’initialisation est caractérisée aussi par une partition type de chaque
variable d’entrée et non pas pour les sorties. La figure 5.16 illustre la vitesse de rotation du
four, les profils de température des fumées et de la charge de I'entrée jusqu’a la sortie du four
sans une défaillance
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Figure 5.19. Systeme neuro-flou a diagnostic pour unité de clinkérisation.
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Tableau 5.2. La base de regle associée

Etape-2: pour I'étape de simulation en fonctionnement normale la figure 5.20 illustre

trois variables critique de l'unité étudié qui sont: la vitesse de rotation du four, le

température entrée gaz et la température sortie charge du four dans un fonctionnement sans

anomalies .

Figure 5.20.a. Vitesse rotation four en fonctionnement normale.

Figure 5.20.b. température entrée gaz et charge en fonctionnement normale.

Etape-3: le systeme Neuro-Flou NEFDIAG, aprés son apprentissage
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classification des modes de défaillance. La figure 5.21 illustre quatre modes de défaillance

classés par NEFDIAG.

les modes de defaillance

MD1

v
.

MD

/ MD4

Figure 5.21. Classification de modes de défaillances.

Etape-4 : on provoque une défaillance au niveau de four, par la modification de vitesse

de rotation a 1.8 tour/s. La température de sortie de charge tend vers un nouvel état

permanent : 1600°C « tres élevée ».



Le systeme NEFDIAG fait une intervention soit pour
* Faire diminuer la température du gaz d’entrée par le réglage de la température et/ou
du débit de sortie de gaz de briileur, ou

» Faire diminuer la vitesse de rotation de four.
La figure 5.22 illustre I'intervention de NEFDIAG apres I'apparition d"une défaillance

« température charge tres élevée » qui a comme cause « vitesse de rotation tres élevée» par le
réglage de cette derniére.

Apparition | — Intervention de
d’une vitesse rotation fo NEFDIAG
défaillance 5 -
I
E 1.5
E
= 1 A i
o ¥
2
s 05
] ——— T
1 ] 5 7 9 11 13 15 17
temps{minute}

Figure 5.22. L'intervention de NEFDIAG apres I'apparition d’une défaillance.

5.3.3.3 Présence d’un dysfonctionnement

Apres apparition d'une anomalie, un message d’alarme permet a 1'opérateur de détecter

le dysfonctionnement et aussi de localiser le composant responsable. La figure 5.19 illustre le
systeme de cuisson avec la présence d"un dysfonctionnement

ERS BEROELIR DL CHLI

" message alerte = | ||:| =< |

identification

la temperature du four ezt top grand:

l= clinker sera succuit_ rectifier les parametres de
reglege

Figure 5.23. Un message d’alerte signalant une panne.

Sur le tableau 5.3 nous avons fait une description détaillée des variables d’entrée et

sorties de notre systeme pour mieux exploiter les connaissances a priori pour aboutir un
meilleur résultat d’apprentissage.

5.3.3 Résultats des données « Iris de FISHER »



Etape -1 : Les données Iris introduites par « Fisher » est un exemple concret pour
'explication des résultats obtenus.

Les trois type de fleurs Iris peuvent étre classifiés par la longueur et la largeur de «sépale»
et «pétale».

L’ensemble de données contient 3 classes « setosa, versicolor, verginica »de 50 instances
pour chacun. L’ensemble d’apprentissage contient 150 cas, de 4 attributs et les classes sont
codées par un vecteur binaire de trois composantes.

Pour l'implémentation dans NEFDIAG nous avons divisés ces données en deux sous
ensembles de données, une pour I'apprentissage et I’autre pour le test.

Le tableau 5.4 illustre les rangs des 4 variables d’entrées.

Min max
« Sepal length » 4 8
« Sepal width » 2 5
« Petal length » 1 7
« Petal width » 0 3

Tableau 5.3. Les rangs de variables d’entrées « Iris ».
Les classes sont codées par « classel, classe2, classe3 ».

Sur la figure 5.24 la partition initiale de «sepal length » est donnée par 4 fonctions

d’appartenances. Sur la figure 5.24, nous illustrons cette partition apreés I’apprentissage.
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Figure 5.24. Partition initiale de « petal length ».
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Figure 5.25. Partition aprés apprentissage de « petal length ».



Etape-2: apres la partition des variables et touts les parametres de NEFDIAG, nous
avons fait un apprentissage de NEFDIAG les 100 premieres formes. Apres la phase

d’apprentissage nous avons trouvé 5 regles floues qui sont listés sur le tableau 5.5.

régles | Sepal length | Sepal whidth | Petal length | Petal width | classes

R1 petit moyenne petit moyenne | setosa

R2 moyenne petit moyenne moyenne | versicolor
R3 moyenne petit grand grand virginica
R4 grand moyenne grand grand Virginica
R5 grand petit grand grand virginica

Tableau 5.4. La base de regle pour 3 expériences d’apprentissage.

Les résultats du test de 50 formes resté de données par NEFDIAG sont schématisés sur la
figure 5.26.

classification de IRIS par NEFDIAG setosa
versicolor \
+
+
~— 00“
-
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. Non
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. ..: . .

Figure 5.26. Classification de données « Iris ».

Nous observons qu’il y a 6 formes qui sont éliminées par NEFDIAG «mal classifiées». Le

pourcentage de classification est ainsi donné :

nombrede formes correctement classées x100 _ 44x100
nombre de formes total 50

=88%

5.3.4 Comparaison avec autres systémes
Nous avons fait une petite comparaison entre RNA, ANFIS et NEFDIAG.

comparaison par nbre iteration

AMNFIS
MNEFDIAG
RMA, J

a a00 1000 1500 2000

Figure 5.27. Comparaison entre ANFIS, RNA, NEFDIAG.
Nous remarquons que le nombre d’itération de RNA est tres élevé et dépasse 1600
itérations. Par contre les deux autres systémes Neuro-flous leur itération est environs 60
et 75 itération d’apprentissage.



5.4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un nouvel outil de diagnostic neuro-flou, nous
avons détaillé la mise en ceuvre d'un exemple d’application industrielle par 'outil de
développement NEFDIAG.

Nous avons illustré d’utilisation de cet outil d’aide au diagnostic sous forme d’un
prototype « NEFDIAG » installé sur un PC.

Nous avons abordé les différentes étapes pour 1'élaboration d'un systeme d’aide au
diagnostic a partir de méthodes de classification et reconnaissances de formes floue.

Quand le diagnostic est basé sur des observations multiples, ces derniers sont
regroupées pour former des classes (modes de défaillances), auxquelles une nouvelle
observation sera comparée pour étre identifiée.

NEFDIAG est un logiciel informatique de simulation interactive, réalisé au sein de
LAP implémenté par DELPHI, pour le développement, l'apprentissage et le test d'un
systeme Neuro-Flou de classification des pannes d"un procédé industriel.

NEFDIAG a été représenté comme un type spécial de Perceptron flou, a trois couches
utilisé pour classifier des défaillances,en utilisant le systeme Neuro-Flou de type 3.

NEFDIAG fait un apprentissage a deux phases :

v’ apprentissage des regles, NEFDIAG géneére les regles floues par le parcours des
données ensuite optimise les régles par :
v’ apprentissage des parametres des ensembles flous qui sont utilisés pour partitionner

les données des formes a classer et les parametres des donnes.



CONCLUSION
GENERALE




Le travail mené au cours de ce mémoire nous a permis d’élaborer un module de
diagnostic en ligne pour un systeme de production. Ce module est basé sur 1'approche
neuro-flou. Cette approche a été sélectionnée pour

* saconception a base de regles floues,

¢ sa tolérance aux fautes,

* son calcul parallele,

* et ses capacités d’apprentissage.

» L’application aux systéemes complexes et incertains.

* L’application aux control des systémes industriels.

Les principales contributions de ce mémoire sont regroupées en trois parties. Une premiere
partie regroupe I'état de I'art autour de trois points d'intéréts en étroite corrélation :

» Différentes méthodologies de surveillance des systémes de production (Chapitre 1).

* Application des réseaux de neurones et de la logique floue au diagnostic industriel
(Chapitre 2, Chapitre3).

« Différentes architectures de réseaux de neurones artificiels et une petite comparaison
de ces architectures pour mettre en exigence les avantages et les inconvénients de ces
derniers afin de sélectionner la meilleure architecture utilisée en diagnostic.

La deuxieme partie de notre travail, articulée autour des deux chapitres suivants,
synthétise l'essentiel de notre contribution scientifique. Nous avons ainsi proposé une
nouvelle approche pour le diagnostic industriel d’un systeme de production par 1'utilisation
des systemes neuro-flous .

La troisieme partie concerne I’exploitation industrielle. Cette étude a été menée afin de
diagnostiquer un systeme de production par l"utilisation de 1’approche neuro-flou
« Perceptron flou ».

Les méthodologies de surveillance peuvent étre divisées en deux grandes catégories :
avec et sans modeles. Les premiers se basent sur l'existence d’'un modele formel de
I'équipement et utilisent généralement les techniques de l’automatique. La deuxiéme
catégorie de méthodologies et plus intéressante des lors qu'un modele de 1'équipement est
inexistant ou difficile a obtenir. Dans ce cas, on utilise les outils de la statistique et de
lI'intelligence artificielle. La fonction diagnostic est alors vue comme une application de
reconnaissance de formes. Les formes représentent le vecteur d’entrée composé par les
différentes données de l'équipement (données mesurables et qualifiables) et les classes
représentent les différentes modes de fonctionnement/défaillances.

Les Systémes d’intelligence artificiels hybrides qui combinent la logique floue,
les réseaux neurones, les algorithmes génétiques, et les systemes experts prouvent leur

efficacité dans une variété de problemes de monde réel et dans I'industrie.



Chaque technique intelligente a des propriétés particuliéres (par exemple capacité
d'apprentissage, explication de décisions) cela le fait a convenu pour des problemes
particuliers et pas pour autres.

Ces limites ont été une raison derriére la création de systemes hybrides intelligents
ou ; deux ou plus de techniques sont combinées dans une maniere qui vaincre les limitations
d’une seule technique.

Un résultat direct de cette hybridation dans le domaine de IA est : les systemes neuro-
flous. Ces systemes sont nés de 1’association des réseaux de neurones avec la logique floue,
de maniere a tirer profit des avantages de chaque une de ces deux techniques. Les
principales propriétés des systemes neuro-flous sont leur capacité a traiter dans un méme
outil des connaissances numérique et symboliques d'un systeme.

IIs permettent donc d’exploiter les capacités d’apprentissage des réseaux de neurones
d’un part et les capacités de raisonnement de la logique floue d’autres part. Afin d’exploiter
cette technique dans le diagnostic industriel, nous avons choisi un réseau neuro-flou spécial :
le perceptron flou, et pour implémenter ce dernier, nous avons développé un pro-logiciel

informatique que nous avons nommé NEFDIAG 1.00 .

Dans le dernier chapitre de ce travail, nous avons présenté un nouvel outil de
diagnostic neuro-flou. Nous avons détaillé la mise en ceuvre d'un exemple d’application
industrielle par I'outil de développement NEFDIAG.

Nous avons illustré d’utilisation de ne notre outil d’aide au diagnostic sous forme
d"un prototype « NEFDIAG » installer sur un PC.

Nous avons abordé les différentes étapes a suivre pour 1'élaboration d'un systeme
d’aide au diagnostic a partir des méthodes de classification et de reconnaissances de formes
floue.

Quand le diagnostic est basé sur des observations multiples, ces dernieres sont
regroupées pour former des classes (modes de défaillance), auxquelles une nouvelle
observation sera comparée pour étre identifiée.

NEFDIAG est un logiciel informatique de simulation interactive implémenté par
DELPHI, pour le développement, I'apprentissage et le test d'un systeme neuro-flou de
classification des pannes d'un procédé industriel.

NEFDIAG a été représenté comme un type spécial de perceptron flou, a trois couche
utiliser pour classifier des défaillances, en utilisant le systeme neuro-flou de type 3.

NEFDIAG fait son apprentissage par un ensemble des formes, tell que chaque forme
sera affectée (classée) vers un des classes prédéfinies. NEFDIAG génere les regles floues par
un parcoure des données ensuite optimise les regles par apprentissage les parametres des
sous ensembles floues qui sont utilisée pour partitionner les données « caractéristiques » des

formes a classées.



Le systeme NEFDIAG peut démarre avec une base de connaissance partiel des formes,
et peut ensuite la raffiner durant I'apprentissage, ou il peut démarrer avec une base de

connaissance vide.
Ce travail a permis d’ouvrir les perspectives suivantes :

E un premier point concerne I'amélioration des performances de notre systéme neuro-
flou, par I'ajout de concepts « temporels ». On peut imaginer alors un systéme neuro-
floue temporel qui nous donne une solution distribuée, c’est-a dire un réseau de
neurones dynamique avec sa couche neuro-floue temporelle pour chaque type de

cause.

B D’une autre part on peut intégrer notre systeme neuro-flou dans un systeme expert
« exemple G2 », parce que nous avons trouver que l'apprentissage de notre systeme
neuro-floue tombe quelque fois dans un minimum local, et nous avons éliminé ce
probleme par l"utilisation de la méthode « recherche tabou ». Cependant, nous avons
remarqué que nous pouvons faire l'apprentissage de notre RNF par les
caractéristiques essentielles des Systemes Experts « chainage avant, chainage arriere ».
Aussi, nous pouvons faire une projection de l'algorithme de rétro propagation de
gradient, par «la propagation des formes utilisant le chainage avant, et le rétro

propagation d’erreur par le chainage arriere »

B Afin d’améliorer le temps de test nous proposons une intégration de notre systeme
neuro-flou dans une circuit VLSI, par I'utilisation des spécifications d’une synthése a

haut niveau.

B Le développement actuel des Technologies de I'Information et de Communication
« TIC », facilite la mise en place d"une vraie stratégie de
e-maintenace. Ainsi les systemes Multi Agents représentent des outils de
I'TAD «intelligence artificiel distribuée» avec une capacité trés intéressante
concernant la prise de décision en fonction de certains criteres imposés par 'expert.
Pour cela nous proposons une architecture neuro-flou pour un agent mobile

interactive utilisons la « TIC » pour la e-maintenace des systemes industriels.

B Faire un étude de spécification pour créer une méthode ou paradigme qui integre
toutes les méthodes de IA « RNA, SMA, SE, AG, RNF, LF,SVM...» ou leurs
combinaisons « deux ou plus », pour faire une décision multi critéres et choisir la

meilleure approche pour un module de diagnostic d"un systeme .



Sur un plan plus général, plusieurs prolongements a ce travail sont envisageables et

permettent de valider et d’améliorer 'approche proposée.
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Annexes



Dans cette annexe nous présentons quatre algorithmes d'apprentissages en utilisant les
notions suivantes:
= TI:unensemble de données d’apprentissage avec | ' |=s,qui représente un probléme

de classification de défaillances,tel que la forme pOO0" qui doivent étre classées dans
m mode de défaillances,tel que C, 0 O".
* (p,t)0 I': une forme d’apprentissage consiste d’'un vecteur d’entrée pOO" et un

vecteur de sortie (désiré) t[] [O,l]m. L’index de la classe de P est calculé par le grand

valeur de t : classe (p) =argmax;{t;}.
* R = (A C): une regle floue de classification avec un antécédent ant(R) =A et

conséquent con(R)=C, avec A= (,uﬁ), ....... ,,uf,’:) )et C est un classe (mode de défaillance).
Le degré d’accomplissement d’une régle R pour une forme p est
R(P) = A(p) =min{u? (Pt (p,)}-
. ,u}‘) est la jome ensemble floue de partition floue initial du variable d’entée xi.

Il existe gi ensemble flou pour le variable x;.

* ca:un vecteur de m entrées pour présenter les degrés d’appartenance cumulées pour
chaque classe de toutes les formes avec A(p) >0 ; ca[j] est le jeme entrée de ca.

= RO [— 1,1] une valeur qui représente la performance de regle R :

1 . 0 si calssép) = con(R),
=— -1)" R(p), avecc= _
® sg;)( )" R(P) {1 siautrement

= v I'ensemble floue du variable de sortie Y, (jO{L,.....m} qui est incluse dans le

conséquent de regle floue R;.
» (j:le vecteur de sortie qui enregistre le degré d’appartenance de forme d’entrée pour
la classe ;.



Algorithme 1. Algorithme d’apprentissage de regles par NEFDIAG.
Début algorithme
Pour toutes forme (p,t¥aire
Pour toutes entrég faire
uf = argmax {1 (p,)}

W Jt...q)

Fin pour
Créer I'antécédent A= (uf,....... MY
Si (AL liste des antecedents ) alors
Ajouter A da, s la liste des antecedents.
Finsi
Finpour
Pour toutes forme (p,t) faire
Pour toutes AQ liste d’antécédents faire
ca[classe(p)]= ca[classe(p)]+A(p)
finpour
finpour

pour toutes Al liste d’antécédents faire
j= argmax{c,[i]} ;
ig{1...m}
Créer une regle R avec I'antécédent A et conséquent C;;
Ajouter R dans la base de regle candidates ;
1 . :
Pr==cAli]- z Cali]
S {1, mhi# |
Finpour

Raffiner la base de regles candidates (sélectidesaneilleures regles) « voir algorithme 2 »
Fin algorithme




Algorithme 2. Sélectionner les meilleures regles pour la base de regles
Début algorithme

K =0; stop = false;
Répéter
R’ = argmax{Pr} ;
Si taille base de regles fixées alors
Si k< k yuax alors
Ajouter R’ dans la base de regle ;
Effacer R’ de liste des regles candidates ;
K:=k+1;
Sinon
Stop =true;
Finsi
Fin algorithne




Algorithme 3. Apprentissage des ensembles floues dans NEFDIAG.
Début d’algorithme
1- sélectionner la forme suivante (p,t) de I',propager la,par NEFDIAG et détermine le

vecteur de sortie C.
2- pour chaque unité de sortie C; ; déterminer la valeur de delta
0Ci=ti-Oc;

3- pour chaque unité de régle R avec Or>0
a- déterminer la valeur de 6

0r=Or(1- Or) > W(R,C)d; -

COU,

b- trouver x" tel que : w (x', R)(0,.) = mn ., {w(x,R) 3.}
¢ -pour l'ensemble flou w(x’,R) déterminer les valeurs de O pour les parametres a,b,c
utilisant le pas d’apprentissage 0>0.

0v= 0. O0r .(c-a)sgn(Ox-b),
0a=- 0 Or..(c-a)+ Ov,

0c= 0 Or..(c-a)+ Op.

Appliqué le changement aux w(x’,R).

4 -si l'itération est terminé, ou les critéres de fin sont validé ; alors stop
Sinon aller a (1).

Fin d’algorithme




_Algorithme 4. Mises a jour des ensembles floue de conséquents
{ Les parameétres d’entrées suivantes de cet dlgoe sont
v : L’ensemble floue qui doit calculer ses parametres.

e : Valeur d’erreur.
I : Degré d’accomplissement pour la régle qui utilise v dans ¢a conséquent.
t : Valeur de vecteur de sortie désiré pour le damde v

a,b,c,d Sont les parametres de v}

Début algorithme
Si v est triangulaire alors

Shift= glri(c-a)lrl@-v(t)) ;
Ab=Ab shift ;
Si v(t)>0 alors
Na=Aa+ o1 [(b-a) +shift
Ac=Ac-olr[(b-a)+shift
Sinon
Aa=Aa+sgnt —b)o 7 [(b-a) +shift
Ac=Ac+ sgn [T [(b—a)) +shift

Finsi
Fin algorithme.




Grammaire pour la spécification en mode texte

Nous pouons utiliser un fichier pour définir les parametres de notre systeme; ensuite
NEFDIAG fait une petite compilation pour générer un systéme neuro-flou utilisant la
grammaire de type 0 suivante:

RNF :
[<Commentaire>] <Parametres> [[<commentaire>]<données>] fin

Commentaire : ligne commence par #

Parametres : PARAMETRES <nouvelle ligne>
<L1><L2><L3><max_regles><antecbase.nombre tableau>
<rang de var entée : tableau de <min max> pairs><nouvelle ligne>
[UTILISE SOMME<nouvelle ligne>/ UTILISE MAX

<nouvelle ligne>]
[INDIVIDUEL <nouvelle ligne>/ MEME < nouvelle ligne>]
[NOMSVAR<nouvelle ligne><nom_var>]
<nom_var> :<<chaine> nouvelle ligne ><chaine>......... >
<Données> : <Ensemble floue>/ <connections>/ <poids>
<Ensemble floue> : [NOMS <nouvelle ligne>] FLOUE
<Nouvelle ligne>
<<abclsrs[n]><abclsrs [n]> ...... ><nouvelle ligne >
<Connexion> : MATRICE <nouvelle ligne>
<Tableau antécédents> <nouvelle ligne>

<abclsrs[n]> a= point droite, b :centre, ¢ :point gauche,
Ls=1 si ensembleddbut, rs = 1 si ensemble de la fin



