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Abstract:

Artificial intelligence is an important area foroatelling the dynamic behaviour
of systems. In this work we have developed many etsodf hysteresis for
ferromagnetic material. The first one is based @ural network capability for
functions approximations. However, the identifioatiof the scalar model is a simple
training method on measured data. Our challengsiroilations is to predict the
behaviour of material, but atomic level and the mscopic behaviour are not in the
focus of electrical engineers.

We have also successfully developed, implementedtasted a many models
of dynamic hysteresis from measured data usingetlliferent methods of fuzzy
classifications area. The outputs of proposed nsode¢ closely approximates the
required hysteresis cycle.

The adaptive Neuro-fuzzy inference system (ANFW&§ been applied with
success in order to obtain a dynamical model ofengsis. It has been used to model
the hysteresis curve versus frequency. The ideatitin problem of ANFIS hysteresis
model can be solved by means of the knowledge efakperimental data. The
proposed ANFIS model combined the neural networkptide capabilities and the
fuzzy logic qualitative approach; it can restore ttynamical behaviour of magnetic
material with a little RMS error. Finally, a commsan between the ANFIS model and
the dynamical Preisach Model is shown; an intengstispect is that the ANFIS model
computational time is smaller of the one requirgdhe dynamical Preisach model.

The proposed models are an alternative and lesgplamated approach in
determining the magnetic properties of ferromagnetaterials with good accuracy.
The collection of well-distributed, sufficient, aadcurately measured input data is the
basic requirement to obtain an accurate model.
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Résumé

L'intelligence artificielle est un domaine importgomour la modélisation du
comportement dynamique des systemes. Dans ce lfravais avons développé de
nombreux modeéles d'hystérésis des matériaux fegonétaues. Le premier est fondé
sur la capacité d’approximation des fonctions deseaux de neurones. Cependant,
I'identification du modele scalaire est une simpiéthode d’apprentissage sur les
données mesurées. Notre défi est la simulatiorochportement des matériaux utilisés
dans le domaine du génie électrique, les niveaarigues et le comportement au
niveau microscopique ne sont pas au centre de imbérét

Nous avons également développé avec succes plisimdeles dynamiques
de I'hystérésis a partir de données mesurees lesanttitrois différentes méthodes de
classification floue. Les résultats des modelesp@sés restituent parfaitement les
cycles d’hystérésis mesurés.

Nous avons développé un modele d’hystérésis dynameuro-flou adaptative
basé sur le systeme Anfis. Le modéle proposé eaditie par les résultats obtenus par
le modéle du physicien allemand Preisach. Le tedgsalcul du modéle ainsi que
I'erreurs étaient minimales.

Les modeles proposés sont une autre approche noomgpliquée pour la
détermination des propriétés magnétiques des raateferromagnétiques avec une
bonne précision. L'exactitude des données meswitleges pour I'apprentissage est
la seule condition de base pour obtenir un mod&eiq
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Introduction générale

Le présent travail traite la caractérisation degémaux magnétiques et en
particulier la modélisation du phénomene d'hysigérésmgnétique par utilisation des
techniques intélligentes.

Les matériaux magnétiques sont des composantasdedans la fabrication des
machines électriques ou il faut une maitrise de ¢eunportement pour répondre aux
exigences industrielles. La détermination précisectiamp magnétique dans ces
dispositifs est une préoccupation de I'électrotézibn en vue d’'une optimisation a la
fois économique et technique. Afin d’améliorer lesractéristiques des machines
électriques, les outils de simulation numériqueérant particulierement puissants car
ils permettent d’étudier au préalable I'impact dwig des matériaux sur les résultats.
L'utilisation de I'outil informatique a facilité étude et la résolution des équations aux
dérivées partielles complexes (Equations de Maywielhs des structures a géométrie
compliguée. Ainsi, La méthode des éléments finisl'age des méthodes les plus
utilisées aujourd’hui pour résoudre ces équati@&néralement, cette méthode donne
des résultats satisfaisants et en particulier tmnproblemes non-linéaires.

Souvent, le matériau est soumis a des formes ekotnés diverses imposées par
I'alimentation, la géométrie du circuit magnétiqles aimants, les fuites, etc. Les
modeles standard sont alors insuffisants pour préldi comportement du circuit
magnétique et I'évaluation préalable au niveau CAGs pertes fer restent un
probléeme délicat pour les constructeurs de disf®silectriques qui utilisent
habituellement des formules empiriques et des dasteorrectifs approchés.

Les phénomenes magnétiques et en particulier tégss ont été la
préoccupation des chercheurs du domaine pendansiepts décennies. La
collaboration du monde scientifique (Physiciensth@maticiens,...etc) dans I'étude et
la compréhension de [I'hystérésis magnétique dass natériaux a permis le
développement de plusieurs modeles sans qu’ilgeantria une maitrise globale de ce
phénomene complexe fortement non-linéaire.

En effet, 'hystérésis est a l'origine de perteaglee matériau au méme titre que
les courants de Foucault localisés qui s’y dévedopp une fréquence donnée. Rendre
compte du phénomeéne hystérétique par le dévelopgedian modeéle qualitatif
permettrait une détermination exacte des différpatametres mis en jeu dans I'étude
des machines électriques.

Notre contribution consiste dans I'élaboration dedgles qualitatifs basés sur
des techniques d’identifications nouvelles (Réseaenrones, logique flou et leurs
hybridations) Elle traiteun aspect lié a la modélisation des matériaux ntagres par
la construction de modéles par identification.

Les difféerentes techniques de modélisation deesysd décrivent l'interaction
entre les variables (entrées, sorties). Ces irnterscsont définies par des formalismes
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mathématiques, tableaux numériques et par desidtggicomposés de sous modeles
inter-connectes.

La détermination des relations de dépendance datne groupes de variablgs
et y d'un objet donné constitue un des aspects essenties techniques de
modélisation et couvre des disciplines diverseledefue I'estimation fonctionnelle
(Bosq et al, 1987), la théorie de I'apprentissd@mutheron, 1992) ou l'identification
de systemes (Soderstrom, 1989). L'objectif comman déestimer les variabley,
sortie du systeme, par une quantité raisonnableterant compte des entrégs
correspondantes, des connaissances disponible¢e ssysteme et d'une base de
vecteurs d’apprentissage, V).

Nous nous intéressons a la recherche de modélétedi dans le but de
comprendre la caractéristique hystérétique des rimateéferromagnétiques doux en
régime statique et dynamique et de simuler avecigiod le comportement des
dispositifs électrotechniques. Nous choisissonsaies concentrer particulierement sur
le développement de modeles d’hystérésis paratiis des techniques nouvelles de
I'intelligence atrtificielle.

Dans & premier chapitrenous avonsessaye de donner un bref rappslr
I'origine physique du magnétisme par la théorassique, la théorie de la mécanique
quantigue et une interprétation du magnétisme &érdiites échelles. Une
classification des matériaux magnétiques et unerigii®n détaillée du phénomene
d’hystérésis ont été décrites.

Au chapitre 2, nous avons établi de maniere nomaestive les modéles
d’hystérésis existants dans le domaine de I'élewignétisme. Ces modeles sont
analysés afin de dégager celui qui est le plusnastt pour décrire les phénomeénes
hystérétiques tant en régime quasi-statique quégimre dynamique. Une importance
particuliére est donnée au modele de Preisachpspaipe, sa caractérisation et son
développement.

Dans le chapitre 3 nous avons abordé les fondentleédtsiques de la logique
floue et des systemes hybrides neuro-flé\mes une introduction a la logique floue,
nous avons détaillé les différents modéles d'ifieation floue, les réseaux neuro-
flous, leurs principes d'apprentissage et leursiaggs.

Au chapitre 4, nous avons basé sur les possibdiggproximation de fonctions
des réseaux de neurones pour le développement dilaaal’hystérésis. Les modeles
construits sont basés sur les réseaux multicouchétsopropagation.

Au chapitre 5, nous avons développé de modeéles @rgss dynamiques flous
a partir de données entrée-sortie par utilisatientrdis techniques différentes. La
construction de tels modeles est basée sur desdestide classification floue. Ces
méthodes appartiennent aux techniqgues de coalescéioce basées sur la
minimisation d’'une fonction objective.
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Au chapitre 6 nous présentons un modeéle qualithhifstérésis magnétique
statique et dynamique. Le modele développé est fiask logique floue a inférence
adaptative. Les données entrées-sorties d'appsagts et d’identification sont
recueillies a partir du modéle mathématique desBobi. Dans ce chapitre nous
détaillons la structure du modeéle propose, sonitexdhre et les paramétres obtenus de
la modélisation et de simulation.

En conclusion, nous avons mis en évidence l'impaeades principes
théoriques de la représentation floue et neurcsflbes systémes hystérétiques. Nous
avons également développé des modeles neuronestétésis, des modeles flous et
des modéles statiques et dynamiques neuro-flous.vieeteurs entrées-sorties que
nous avons utilisé pour I'apprentissage et 'idesdtion ont été recueillies a partir de
modéles mathématiques existants dans la littératimse qu’aux résultats de mesures
de différents cycles d’hystérésis faites par desitthercheurs.
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Chapitre 1 Physique du magnétisme

1.1 Introduction

Le magnétisme reste chargé de mysteres, pouraphEnoménes magnétiques
sont connus depuis trés longtemps et les matémnaagneétiques sont omniprésents
dans notre environnement (Piecuch, 2007). Le butcelechapitre est de tenter
d'expliquer 'importance des matériaux magnétigiileschamp magnétique induit une
force sur toutes les particules en mouvement, d'aigine de toutes les forces
magnetiques. A I'échelle atomique le mouvementéliestrons autour des noyaux et
le mouvement propre de ces mémes électrons soldrigine de deux types de
moments magnétiques atomiques : le moment orhitalspin. On définira la diversité
des matériaux magnétiques ; des matériaux ferroétagies paramagnétiques et
diamagnétiques. Nous décrivons ensuite le phénontEmgstérésis, son origine
physique ainsi que les phénomeénes qui I'accompagnen

1.1.1 Champ magnétique H

La théorie magnétique emploie deux vecteurs demph@our décrire les
phénomenes magnétiques (Beattie, 1989). Le chaagnétiqueH et l'induction
magneétique B.

Dans le vide , la relation entre ces deux grarglestr donnée par:

ol u, représente la perméabilité magnétique du vidg=@m0"H/m). Dans un

matériau, la relation devient complexe. Il est s6aé&e d'introduire le vecteur
d’aimantation qui satisfait I'’équation:

B=uo(H +M) (1.2)

La relation B = f( H) ou M = f( H) appelée processus général
d’aimantation et il est représenté graphiquement pae courbe dite courbe
d’aimantation. Ce processus dépend de la struatieréa géométrie et des constantes
magnétiques ( Bertotti, 1998) . Cependant, il njesd possible de calculer la courbe
d’aimantation dans sa forme générale a partir desipes de bases (Craik et Tebble,
1965). Ceci représente exactement I'objectif ppal@ de cette these, a savoir une
reproduction précise de ces relations au moyenrdaedele compatible avec le calcul
numerique.



Chapitre 1 Physique du magnétisme

1.1.2 Aimantation et moment magnétique

En étudiant les expériences d’Oersted sur les changgnétiques créés par les
circuits électriques, André Marie Ampere (1775-18&@roduisit I'hypothéese des
“courants ampériens ", c’est-a-dire I'existencarderocirculations d’électrons dans la
matiére aimantée. Plus tard, on modélisa I'atommme ayant des électrons en
rotation autour du noyau, équivalent alors a desesple courant créant un champ
magnetique microscopique. On définit en électroddgme une grandeur
caractéristiqgue de ce dispositif: le moment maguéti

Figure 1.1: Moment magnétique

Le vecteur moment magnétigue a pour sens et mireateux du champ
magnétique créé paiet pour norme :

m=1.A (1.3)
A est la surface définie par la spire.

L’aimantation M représente la limite de la somme des moments niggeé
par une variation de volume:

N = (im s 2 (1.4)

AV -0

AV représente un volume infiniment petit qu’'on peutsidérer comme nul a
I'échelle macroscopique, alors qu'a I'échelle mgmopique ce volume contient un
grand nombre d'atomes ce qui lui donne une gramdgoitance. Cependant, si
I'aimantation est uniforme, les courants des dip@lagnétiques seront éliminés et on
aura un matériau neutre, alors que si 'aimantahi@st pas uniforme, les dipdles
magneétiques ne seront pas éliminés donnant nassades courants de magnétisation
méme en absence de charge. Ces courants produisenamp magnétique.
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1.1.3 Moments magnétiques d’électron
1.1.3.1 Description classique

Les mouvements des électrons liés a I'atome sdiorigine de I'aimantation.
Les champs magnétiques sont produits par des chargemouvement a l'intérieur du
matériau, du point de vue de la mécanique classigumouvement de ces électrons
crée un petit moment magnétique perpendiculaingaude 'orbite.

En effet, I'électron a deux types de mouvementsitale et de rotation sur lui-
méme. La contribution relative du mouvement orletadle la rotation dépend du type
de matériau a considérer. Les expériences baséeda stésonance magnétique
montrent que le moment magnétigue des matériauronagnétiques est dd
principalement a la rotation des électrons c’a’® sjins.

1.1.3.1.1 Moment magnétique orbital

Le mouvement déedlectron autour du noyau est décrit pat une traijecdéfinie
par une sectiorA (figure 1.1) a linstant. Par application de I'équation (1.1), le
moment magnétique orbitah, est éxprimé par:

My = (1.5)

"[s

M, peut étre aussi définit en fonction du moment tatbangulaire I50 par
I'éxpréssion suivante :

(1.6)

Avec m. la masse de I'électron.

1.1.3.1.2 Moment magnétique du spin

Le moment magnétique de spim peut étre généré par un moment angulaire de
spinPs donné par :

o]

—

m, =- (1.7)

=
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1.1.3.1.3 Moment magnétique total

Le moment magnétique total de I'électrom, est la somme des contributions
du moment magnétique du spin et du moment magnétichitlb:

m =ms +m, (1.8)

L'interprétation basée sur la mécanique classigppasant que les électrons
ont un mouvement orbital été incompléte. En oldérejsion aussi classique du spin en
tant que "courant Ampérien" ne sert pas non plusna étude approfondie du
phénomene. Cependant, pour une explication plusriggge du phénomene nous
avons d0 recourir a une interprétation basée smelzanique quantique.

1.1.3.2 Description quantique

Le mouvement des électrons dans le nuage élegtrenest responsable de
I'existence d'un magnétisme dit orbital, alors daerotation sur eux-mémes est
responsable dmagnétisme de spifl n'est pas possible d'ignorer I'aspect quaetide
ces phénoménes : en 1919, H. van Leeuwen prouv&tgit impossible d'expliquer le
magnétisme uniquement a l'aide de I'électrodynaenipuMaxwell et de la mécanique
statistique classique.

En mécanique quantique, les moments angulairesétiection ne sont pas
continus, ils doivent obeir aux lois de la mécaaiquantique, ainsi, les moments
magnetiques également sont conditionnés par cesHour une description quantique
des moments, nous definissons les parameétres slivan

1.1.3.2.1 Nombre quantique principal (n)

Le nombre quantique détermine la couche électronique. Chaque couchie peu
contenir aux maximum 2Zrélectrons.

1.1.3.2.2 Nombre quantique secondaire du moment angulaire orbital (/) (Azimutal)

Chague niveau d’énergie peut étre diviser en sous nivedux. nombre
quantique secondaire du moment angulaire orbitalres mesure de la dynamique des
électrons angulaire multipliée par la constante ifrf@@ de Planck et I'excentricité de
I'orbite de I'électron, il est définie par:

—

1.1.3.2.3 Nombre de Spin (s)

C’est un nombre quantique similaire au hombre tigae du moment angulaire
orbital (1).



Chapitre 1 Physique du magnétisme

—

P,=Sh (1.10)
Pour un électron il prend la valei;lr

1.1.3.2.4 Nombre quantique du moment angulaire total (])

C'est la mesure du moment angulaire total définie pa

P =Jh (1.11)

ou I3j est le moment cinétique total &tle nombre quantique du moment angulaire
total, il est aussi déterminé par:

J=1+8§ (1.12)

1.1.3.2.5 Moments magnétiques quantiques

Pour la description quantique des moments magredigde I'électron,
Remplagcons I'expression du moment angulaire orlp@l utilisation du nombre
quantiqud de I'équation (1.9) dans I'équation (1.6) nousoasr:

- eh-
m, =——I 1.13
m, m, (1.13)

L'équation (1.13) exprimée en fonction du nombramjigue montre que la
contribution du moment orbital dans le moment tetstl un multiple de la constante

eh/2m,.connue sous le nom du magnéton de Bghr

Le moment magnétique orbital quantique est expparé

—

My =— gl (1.14)
De la méme facon, le moment magnétique quantiquspite est déterminé en

substituant I'équation (1.10) dans (1.7), on a&insi :

My _~ehg (1.15)

my

En fonction du magnéton de Bohr :



Chapitre 1 Physique du magnétisme

—

M, =—2UgS (1.16)

Avec l'expression (1.16) également nous avons lenemb magnétique de spin
exprimé en tant que nombre quantique. Enfin, le erdnmagnétique totalm est
donné par:

M = —(ugl +2usS) (1.17)

1.1.4 Types des matériaux magnétiques

Les substances et les matériaux pouvant étre magsgiar la présence d’un
champ magnétique sont appelés matériaux magnét{@rekazumi, 1964). Il existe
plusieurs types de matériaux magnétiques chacurcasctérisé par sa structure
propre (Alfredo de blas del hoyo, 2005). Pour lassification des matériaux
magnetiques, nous utilisons I'approche de la sudnkgg magnétique notée par
reliant 'aimantatiorM du matériau au champ magnétique appligué

M = yH (1.18)

La susceptibilité magnétique se mesure en Henrymeln effet, la
susceptibilité relative par rapport & la permégbiu videyyest donnée par :

y=2 (1.19)

Ho

Substituons I'équation (1.18) dans (1.1), on aura :

B=(x+t)H = pH (1.20)

La valeur de la susceptibilité relative est dedterde 10 pour les matériaux a
faible aimantation jusqu’a £Qour les matériaux & forte aimantation. Dans désut
matériaux, la valeur de la susceptibilité peut atrgative, constante ou dépendante du
champ appliguéH. Cependant, la susceptibilité magnétique relatiepedd de la
strructure du matériau ce qui justifie son adoptomme critere de classification des
matériaux magnétiques.
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1.1.4.1 Diamagnétisme

L'effet d'un champ magnétique donne a lI'ensemblmouvement électronique
une vitesse angulaire de rotation autour de lactime du champ magnétique
appliqué : phénomene classique d'induction. Ce mobnmagnétique induit est
proportionnel au champ appliqué et s'oppose a amiede C'est l'origine du
diamagnétisme qui est donc un phénomene tout agéaieral mais qui peut étre
masqué par les autres phénomenes dont I'effetussinpportant. Parfois, on emploi le
terme de diamagnétisme parfait pour désigner lepooteament des supraconducteurs
qui créent en leur sein des courants induits @uipsisent a toute variation de champ
magnétique. Cette propriété est utilisée pour gredia lévitation magnétique des
supraconducteurs.

> H
%<0

Figure 1.2 Diamagnétisme

Cependant, Les matériaux diamagnétiques ont ubke faimantation qui s’'oppose a
la direction du champ appliqué. Par conséquents Isusceptibilités sont négatives et
faibles de I'ordre de -I0 On trouve les diamagnétiques dans les différypess de la
matiere. L’'application d’'un champ magnétique induite rotation orbitale des
électrons autour du noyau ce qui engendre la oréafun moment magnétique, mais
par application de la loi de Lenz le courant r&sulde ce moment induit s’oppose au
champ appliqué.

1.1.4.2 Paramagnétisme

Lorsque les atomes possedent leur propre momenhégtigge permanent, le
diamagnétisme (toujours présent) est masqué paarlamagnétisme. Sous l'effet d'un
champ magnétique extérieur, ces atomes ‘petitsragn@ermanents’ s'orientent selon

le champ appliqué et I'amplifient. Ce phénomendimgie par l'agitation thermique et
dépend fortement de la température (loi de Curie) :

M=C 8 (1.21)
T

Ou C représente la constante de Curie.

10
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Ce phénomeéne est lié a I'existence du spin deti'éte

. Pour les atomes : Un atome dont les couches éfegtres sont totalement
remplies ne possede pas de moment magnétique. Ueorkxs couches sont
incomplétes, il y a toujours un déséquilibre quduit un moment magnétique de
spin.

. Pour les solides cela peut étre tres différens :électrons externes participent
aux liaisons chimiques. Dans les liaisons covakeries électrons appariés sont de
spin opposeé. Les ions des cristaux ioniques ontcdeshes completes. On peut
donc avoir une disparition du magnétisme proprexistence du paramagnétisme
subsiste pour les solides composés d'atomes ayEmntcouches électroniques
internes incomplétes : meétaux de transitions etthamdes (terres rares) par
exemple.

x>0

Figure 1.3 Paramagnétisme

Les matériaux paramagnétiques ont aussi une faildeeptibilité magnétique
positive est constante. L'ordre de grandeur daiszeptibilité de ces matériaux est de
10°a 10°.
1.1.4.3 Antiferromagnétiques

Les matériaux antiferromagnétiques ont une faiblagmatisation et une
succeptibilité positive. Dans ce cas de substadessnoments magnétiques des ions
du réseau cristallin sont orientés deux a deux eas ontraire. Dans un champ

magnétique, et au dela de la température de Néa,pgroduit une lIégére aimantation
comme celle des paramagnétiques.

11
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Figure 1.4 Antiferromagnétisme
1.1.4.4 Ferrimagnétisme

Le mot ferrimagnétisme est le terme proposé parl Nair décrire le
comportement magnétique des ferrites. Dans cesrimatéles ions occupent deux
types de réseaux cristallins. Dans le premier tgsespins sont orientés dans une
méme direction alors que dans le deuxiéme résdataltin leurs orientations sont
telles qu’ils s’opposent aux spins du premier ras€omme le nombre d’ions dans les
deux réseaux ne doivent pas étre les mémes, |katéserait donc favorable pour une
aimantation du matériau dans une direction déte¥eniin effet, cette aimantation est
appelée aimantation spontanée car elle est prodaites intervention du champ
extérieur.

La configuration des spins se déforme par agitatthermique avec
'augmentation de la température ce qui diminuamantation résultante. A la
température de curid{), la configuration des spins devient aléatoiréagtnantation
spontanée disparait, au dessus de cette tempédatonatiere se comporte comme un
paramagnétique.

M 1y

- — - — gl — - — A A
S S
—_—— —> —>

S S
—_—— — — \/
BT »H »T (°c)

H

Figure 1.5 ferrimagnétisme
1.1.4.5 Ferromagnétisme

C'est la propriété qu'ont certains corps de s'dienares fortement sous l'effet
d'un champ magnétique extérieur, et pour certaitss. aimants (matériaux
magnétiques durs) de garder une aimantation imuptertaéme apres la disparition du
champ extérieur.
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Figure 1.6 Ferromagnétisme

Le ferromagnétisme est semblable a celui du fagmétisme, avec la
différence que tout les spins s’orientent en palmlet dans la méme direction.
Comme dans le ferrimagnétisme, sans appliquer amphexterne il apparait une
aimantation spontanée qui disparait au dela tentpérature de Curie ou le matériau
se comportera comme un matériau paramagnéfi€jgere 1.6).

Malgré la présence de l'aimantation spontanéecdeps ferromagnétiques ne
sont pas magnétisés généralement cela est diradange de domaines magnétiques
ayant chacun une aimantation spontanée dirigée waesdirection arbitraire dont
laquelle la contribution de tous les domaines rdedmatériau dans un état
démagnétisé.

Si on applique un champ magnétique externe varialdémantation du
matériau change en décrivant une courbe dite calelbygremiére aimantation (figure
1.7), la zone de saturation correspond a l'aimamtaspontanée. A partir de la
saturation, une fois le champ appliqué diminuemantation diminue encore mais elle
ne revient pas a la valeur initiale. Ce processté&versible est appelé hystérésis
magnetique.

13



Chapitre 1 Physique du magnétisme

________________________________________________________________________

—_ =
- N R D DN

------------------------------------------------------------------------

L"induction B en (T)

0 i i i i i i i i
0 100 200 300 400 500 600 700 800
Le champ magnétique H en (A/m)

Figure 1.7 Courbe de premiére aimantation

L’éxistance de l'aimantation de saturation et ‘tystérésis est inhérente aux
matériaux  ferromagnétiques. Bien que peu demaatx soient ferromagnétiques :
Fer, ni, Co, Gd Dy et leurs alliages, les circaitagnétiques des machines électriques
sont constitués par des matériaux ferromagnétigigsnt donné, que l'un des
objectifs de ce travail est de déterminer numénugrd la caracteristiqu=f(H) de
ces matériaux.

Le reste du chapitre sera consacré a I'étude duepsus d’aimantation des
matériaux ferromagnétiques et au processus dofiaar I'hystérésis magnétique.

1.2 Théorie du ferromagnétisme

Les matériaux magnétiqgues sont classés en plusigungpes selon leur
comportement magnétique (Hakan, 2001). Il y a trgisupes principaux, les
diamagnétiques, les paramagnétiques et les matérfaromagnétiques. Les
matériaux diamagnétiques, par exemple le cuivrepna susceptibilité d'ordre =10
c.-a-d. leur réponse magnétigue s'oppose au chamgnétique appliqgué. Les
matériaux paramagnétiques, par exemple I'aluminiont, une faible susceptibilité
positive et pratiguement constante de I'ordre d& 1G 10°, leur aimantation est en
alignement paralléle avec le champ appliqué. é&midr groupe principal sont les
matériaux ferromagnétiques, ils ont une grandeepigzlité de I'ordre de 50 a 10 000
on trouve dans ce groupe, le fer, le nickel etdbatt. Cependant, il existe d'autres
groupes ayant un comportement magnétique qui rddsetn celui des matériaux
ferromagnétiques et ayant une susceptibilité magnetde 10 a 10000.
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Chapitre 1 Physique du magnétisme

1.2.1 Processus d’aimantation

L’aimantation des matériaux ferromagnétique espratessus complexe traité
par plusieurs auteurs (Bozorth, 1978), (ChikazutBR7) et (Jiles, 1998). Dans ce
chapitre, nous commencerons par I'éxplication dproeessus au niveau atomique du
matériau.

1.2.1.1 Structure du matériau et hypothése des domaines magnétiques (P.Weiss
1907)

Dans un atome chaque électron tourne autour depsipre axe, ce spin de
I'électrostatique ayant une charge engendre un momagnétique dit moment de
spin. En effet, chaque atome est constitué de quusiélectrons, ceux qui tournent
dans un sens et ceux qui tournent dans le senssewv€ependant, si I'atome a un
nombre d’électrons pairs, le moment résultant satalors que dans le cas inverse on
aura un spin ou sa rotation n’est pas compenséagjidait apparaitre une aimantation
moléculaire du matériau. Cependant, les matériamworiagnétigues ont un nombre
important de spin d0 a la présence d'électrons dence, leurs atomes donc
présentent un moment magnétique et agissent equardipdles magnétiques.

Lorsqu’ on applique un champ magnétique externeurd matériau
ferromagnétique, les dipdles magnétiques des atagesent sur les dipbles des
atomes voisins est s’alignent dans la directiorcldamp appliqué. Ce comportement
interactif provoque une amplification du champqe donne une aimantation tres
élevée méme pour des faibles valeurs du champgagpli

Méme en absence du champ appliqué, les dipdlesedi sur leurs dipdles
voisins, ce qui provoque un alignement parallelefemant une région appelée
domaine magnétique. Dans un domaine, les atomegé&gulierement ordonnés dans
une structure cristalline. La figure 1.8 montralisposition des atomes de fer dans une
structure cristalline cubique avec un atome daasjeé coin du cube (Hakan, 2001).

Directiona aimantation diﬁici\

Directionaaimantatiol moyenn

Directior a aimantatio facile
i —/

Figure 1.8 Structure cristalline du Fer
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Dans le cristal les directions de I'aimantatiomtsiimitées a trois groupes de
directions possibles, définis par la structure distal. Dans un cristal de fer les
directions d’aimantation sont, montrées par larig.8, la direction & aimantation
facile correspond au minimum d’énergie, c-a-d, sapglication du champ externe,
tous les domaines sont orientés vers cette direcim effet, il y a six directions
possibles a aimantation facile pour le fer, a t@émagnétisé du matériau, tout les
domaines sont aléatoirement distribués entre ceseédes directions de telle sorte que
le matériau ne présente aucune aimantation.

Les domaines sont séparés par des régions oiplidegichangent de directions
graduellement et  sans interruption. Ces régfomstieres s'appellent les parois de
domaine ou les parois de Bloch, les directions dipéles dans une paroi sont
montrées par la figure 1.9 (Hakan, 2001).

=

Lt

i =il

Figure 1.9 Orientation des dipbles magnétiques da paroi

1.2.1.2 Aimantation

Le phénomene d’aimantation d’'un matériau a paréirl'dtat désaimanté a
I'aimantation de saturation passe par différentapes, a savoir, le mouvement des
parois de domaines, réversible et irréversiblerotatioin du domaine, réversible et
irréversible. Cependant, la rotation irréversible domaine peut se produire
seulement dans un champ tournant. Au mouvementd®spde domaine, le volume
d'un domaine change tandis qu'a la rotation duadloen le volume reste fixe et la
direction d’aimantation du domaine change.

Quand un champ externe est appliqué, les domanes des directions a
aimantations faciles se développent au détrémentddmaines dont leurs directions
d’aimantation sont défavorablement faciles. Lasgance d'un domaine implique que
le domaine incorporent les dipbles des domainescadjs et la direction de
'aimantation des dipéles incorporés sont changéeslirection du domaine croissant.
Ce phénomene du domaine favorable se produit poummser I'énergie stockée dans
la structure. Dans cette restructuration des doesainles parois du domaine se
déplacent vers les domaines avec une directiors'gppose au champ, le processus
s'appelle mouvement des parois des domaines enggose d’'une partie réversible et
une autre irréeversible. Dans un matériau, il y sidigfauts et des imperfections comme
les vides, les régions soumis a des contraintes,.qei agissent et génent le
mouvement des parois de domaine. Quand le chanlmagpest faible la paroi est
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génée dans son déplacement par les zones de démuapsi la déforme autour de ces
zones. Si le champ est enlevé le cintrage se tergtifa paroi de domaine retourne a
I'emplacement original. Ce mouvement est réversébldonne seulement de faibles
augmentations dans la magnétisation parce quersent les dipbles dans le secteur
de cintrage changent de direction. Quand le chapmiicué croit la paroi libere
'emplacement de défaut fait un saut a un nouveplaoement. Ce mouvement de
paroi de domaine est irréversible et la magnéisaiugmente rapidement en pente,
tous les dipdles dans le secteur entre I'ancierieehouvel emplacement change de
direction. Ce phénoméne est connu sous le nomed’'8ffirkhausen, il provoque des
petits sauts dans la courbe d’aimantation. Une auaggtion suffisamment élevée du
champ appliqué fait disparaitre tous les paroisda®aine , en raison du mouvement
irréversible des parois, et l'aimantation suivaat direction a aimantation facile
s’aligne a la direction du champ appliqué. Un aissement du champ appliqué cause
une rotation revesible du domaine, c.-a-d. le wactBaimantation tourne jusqu'a ce
gu'il sera aligné avec le champ appliqué. L'audatem de I'aimantation due a ce
processus est faible et 'aimantation commence saturée. Quand tous les domaines
sont alignés avec le champ appliqué le matérinerg@rement saturé et aucun autre
accroissement de I'aimantation n'est possible.

la figure 1.10 montre une représentation simm@ificdes processus
d’aimantations. La courbe de premiere aimanta@opartir de I'état démagnétisé a la
saturation, et les parties liées aux différentc@ssus sont également montrées. Les
cercles représente des emplacements de taches |lelamatériau, comme des
impuretés ou des imperfections dans la structuséatime.

Le schéma 1.10 montre une région de quatre dos@joand aucun champ
externe n'est appliqué, les domaines sont aléateint distribués dans les directions a
aimantation facile et aucune aimantation n'estgmies Quand le champ augmente les
domaines dans la direction de facile aimantatiomroence a se développer. La
croissance des domaines débuts avec un cintragendes de domaine autour des
taches des emplacements, figure 1.10 b. L’accnmissedes parois des domaines est
un processus réversible et donnent seulement utite pariation de I'aimantation,
(partie 1) dans la figure 1.10. Une autre accromssst du champ appliqué fait libérés
les parois des impuretés est provoque un saut amdhtation vers un nouvel
emplacement ( figure 1.10 C et d). Ce dernier msge est irréversible et provoque
une forte élevation dans la magnétisation ( zofe I
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Figure 1.10 Processus d’aimantation
et la courbe de premiere aimantation correspondaset

Enfin, pour un champ suffisamment éleve, une imtatéversible du domaine
se produit ( figure 1.10 f), les domaines tournjestju'a ce qu'ils soient entierement
alignés avec le champ appligué et causeent ubée faariation de I'aimantation,
zonelll dans la figure 1.10 .

1.2.1.3 Phénomene d’hystérésis

Lorsqu’on soumet un matériau ferromagnétique achimmp alternatif, il se
produit un phénomene dit d’hystérésis di au fai dgs domaines du matériau
présentent une certaine constante de temps avarargenter (Saint Jean, 1976). Dans
le cas d'un circuit bobiné sur une carcasse feagmatigue de forme toroidale
alimenté par une source de tension sinusoidalepmsaun moment transitoire, il
s’établit un régime permanent caractérisé par iedae, pour la méme valeur du
champH dans un élément de volume, l'inductiBry prend deux valeurs différentes,
selon qu’il s’agit de la demi période croissantededa demi période décroissante. On
dit que le matériau s’est fixé sur un cycle d’hydsés représenter par la courBgH)
(figure 1.11.a).
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L'hystérésis des matériaux ferromagnétiques damnee le fer dépend du
processus irréversible de I'aimantation et estgipedlement déterminé par le procéde
de contournement des impuretés par les parois odesides en mouvement (Jiles,
1998). Les déformations qui génent la paroi du doenan mouvement provient des
imperfections du matériel di par exemple aux daions, aux impuretés et aux
régions soumises a des contraintes, aussi lecylagide frontieres contribuent aux
déformation des parois (Hakan, 2001).

L'hystérésis des matériaux ferromagnétiques dstXoetement liee au champ
coercitif. Un faible champ alternatif appliqué pdaire tourner réversiblement le
domaine, ils ont un champ coercitif trés faible daom cycle d’hystérésis tres rétréci.
Quand le champ augmente dans la région dominéelesadomaines a rotation
irréversible, le champ coercitif augmente rapidetné&mnfin quand I'aimantation
s'approche de la saturation et la rotation des dwsadomine, le champ coecitif
atteint une valeur stable. En conclusion, un matépure avec des contraintes internes

réduites diminue le champ coercitif et donne urey@s étroit.

Le schéma 1.11.b montre la variation du champoitifeen fonction de la
valeur maximale du champ appliqué. Un champ maguétpériodique quasi-statique
est appliqué afin de négliger les courants de faliéaun échantillon de poudre de fer
pour différentes amplitudes. Un enroulement eis@tpour mesurer la densité de flux
induite dans le noyau, permet de tracer le cydigstérésis (figure 1.11.a). Les forces
coercitives aux différentes amplitudes appliquéed sracées sur le schéma 1.11.b en
fonction de la valeur maximale du champ.
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Figure 1.11.a Cycle d’hystérésis
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Figure 1.11.b Champ coercitif en fonction de la valur maximale du champ magnétique

1.2.1.4 Perméabilité magnétique

La figure 1.10 montre la courbe de premiére aiaigont d’'un matériau
ferromagnétique, la pente de la courbe déterminpelanéabilité du matériau. Le
matériau ferromagnétique est non linéaire, sa pabiti® n'est pas constante, elle
varie en fonction du champ appliqué. Le comporteamen-linéaire de la perméabilité
est expliqué en focntion des différents types dic@ssus d’aimantation du matériau.

Il'y a divers types de perméabilités diffinisséicomportement du matériau
ferromagnétique. Cependant, deux types sont gé&méealt utilisée, la perméabilité
initiale w; et la perméabilité maximale, (figure 1.12). Pour les applications de faibles
puissances ou les champs magnétiques sont faiblesirdérésse a la perméabilité
initiale, alors que dans les applications de puissa élevées les champs sont
considérables et la perméabilité maximale estua palide.
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Figure 1.12: Différents types de perméabilités, penéabilité maximale ),
perméabilité initiale (u;), perméabilité incrémentale fu4).

Dans les calculs magnétiques nous utilisons I'éng® de la perméabilité et la
perméabilié incrémentalg, . L'amplitude de la perméabilité correspond gpéate
entre les bouts d'un cycle symétrique. Aux cham@blds, I'amplitude de la
perméabilité coincide avec la perméabilité initidla perméabilité croit d’abord tres
vite en fonction du champ appliqué, passe par urirman, puis décroit; quand le
champ augmente indéfiniment, la perméabilité teert Va permeéabilité du vide (
paramagnétique). Nous designerons pgrla perméabilité maximum, paw la
perméabilité initiale (figure 1.12). Cette derniérest pas nulle, c'est-a-dire que la
courbe de la figure 1.3 n’a pas une tangente hatd® a I'origine.

Champs faibles. Loi d’approche de la saturation
La perméabilité initiale est d’autant plus grandee da substance est plus pures

chimiquement et dépourvue d’irrégularités physigutsnsions internes par exemple)
(Durant, 1968). Pour des champs faibles, on pesgimpo

1= +aH (1.22)
B=pH +aH? (1.23)

Ouy; est la perméabilité initiale etune constante. C’ést la loi de Rayleigh utilisée
aussi pour I'étude des cycles d’hystérésis.
On représente bien le haut de la courbe d’aimantan posant
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a b o
MzMS(l_ﬁ_F_F_DDm-'-XpH (124)

Le dernier terme de cette équation est dU au taitngparamagnétisme non sujet a la
saturation se superpose toujours au ferromagnétiSmeerme est négligeable tant que
la saturation n'est pas obtenue. Le terme Ii°s’explique par I'énergie
magneétocristalline, tandis que te termeadid serait di d’apres Néel a des inclusions
non magnétiques et a des éspaces vides. Il exattas formules plus simples, mais
moins préecises, pour représenter le haut de ldbealinimantation; on pose parfois:

M=_1 (1.25)
a+bH
Et quandH est petit:
1
—=a+bH (1.26)
7]

1.2.1.5 hystérésis magnétique en régime quasi-statique

Cette description théorique est inspirée des travde Laure Line Rouve
(Laure.L.R, 1996) que lI'on pourra consulter poue w@iude tres approfondie sur la
physique du phénomene d’hystéereésis

1.2.1.5.1 Description de 1’hystérésis par une fonction d’opposition

Habituellement, I'analyse du phénomene d’hystérésst basée sur des
considérations énergétiques.

Soit une paroi plane a 180° soumise a un chamgaisant un angl® avec la
paroi (Figure 1.13).

%

-

e

dx

Déplacement de la paroi d&

»

Figure 1.13 Paroi plane sous I'effet d’'un champ maggtique

L’énergie interne totale{&du matériau est donnée par la superposition derigge
d’interaction avec le chamyp, de I'énergie d’anisotropie magnéto cristallig, de
I'énergie magnétostatiqus, et de I'énergie de la paroi:

Er=Ep+ Ean+ En+ E, (1.27)
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La différence entre I'énergie totdig et I'énergie d’interactiolt, notéekg,
indépendante de la positiarde la paroi, est constituée principalement dearse
entre I'énergie magnéetostatique et I'énergie dealai :

ER: ET'EH = Em + Ep (128)

En effet, Le déplacement de la paroi modifié laarépon des masses magnétiques
liées aux divergences locales de l'aimantation surfaces et aux interfaces. Une
évolution possible de I'énergi&g en fonction de la positiox de la paroi est illustrée
par la figure 1.14.

Er a E. .
a—R(x) = R(X') = 2M H.cosf
X

Xo X' X

Figure 1.14: Energie E&r en fonction de la position de la paroi

L’état d’équilibre de la paroi (point, figure 1.14) se produit en absence du champ
appliqué est qui correspond a :

oE
a_XR(X:XO):O (129)

L'application du champl conduit & une autre position d’équilibre défing p

9E,

=T - 1.30
o (1.30)
Soit
‘3E_R+aﬂ =0 (1.31)
0x o0x
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La variation de I'énergieEy par unité de surface de paroi pour un déplacement
élémentairedx sous I'effet du champl vaut:

dEy =-2M¢H cosd dx (1.32)
Donc:
aaE—R:ZMSH cosf (1.33)
X

—aaER représente aussi une fonction d'opposiR¢x).
X

Tant que :

2M.H cosd > 9Er
0X

Une variation d'aimantation irréversible se progusgu'erx =x (Figure 1.14).

L’expression de la variation d'aimantation engeadrar un déplacement de longueur
X par unité de surface de paroi et pour un volurtad Y est donnée par:

AM = ZMS% (1.34)

2
L’état d'équilibre de la paroi est atteint pour :
R(x) = 2M.H.cosd (1.35)

Cependant, la courb®(H) obtenue pour une variation donnée de la fonction
d'opposition est hystérétique (Figure 1.15).

M ou X

Figure 1.15: Aimantation obtenue par le déplacemend'une paroi soumise
a un champH pour R(x) donnée
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1.2.1.5.2 Origine des variations de la fonction d'opposition

Les variations de la fonction d’oppositiét(x) sont dues principalement aux
variations d’énergie magnétostatique provoquéedgoprésence d'impuretés dans le
métal et/ou par une réorganisation des masses mh@gEE au moment du
déplacement de la paroi. Pour plus de détails, ralems voir comment trois
impuretés de formes sphériques peuvent agir swariation d’aimantation associée a

une paroi éloignée soumise a I'action d’un chamgmétiqueH (Laure.L.R, 1996).

L’existence d'impuretés dans le matériau engeddeemasses magnétiques et
une variation de I'énergie magnétostatique en fonctle la position de la paroi
(figure 1.16.b). Cependant, cette énergie présggganinima locaux quand la paroi se
trouve sur des impuretés. La figure 1.16.c présdideolution de la fonction
d’oppositionR(x) des variation€£g(x) et la variation de I'aimantation correspondante
AM(H) a partir d’un état initial donnée (Figure 1.16.a).

Au moment ou les parois se débloquent et se démiaales nouvelles
configurations apparaissent, cela est dus auxaégement des masses magnétiques et
des domaines secondaires afin de minimiser I'éaengagnétostatique. Cependant,
I'énergie magnétostatique fluctue quand la paralé@ace et la fonction d'opposition
R(x) aussi ce qui correspond a la cause principalénhgistérésis magnétique dans les
tbles.
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Figure 1.16 : Mouvement de la paroi en présence dmis impuretés:
(c) configuration initiale
(d) variations de Ez avec la position x de la paroi
(c) évolution de la fonction d'oppositionR avecx et variation d'aimantation AM
générée en fonction du champ H appliqué.
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1.2.1.6 Phénomene d’hystérésis dynamique

En quasi-statique, la paroi d'un matériau suliissachamp de blocagécp qui
dépendait de sa position notéeet qui impose une succession de sauts rapides, de
blocages et de progressions continues (figure d).1Zorsque la frequence du champ
appligué augmente, la valeur du champ pendantdets sle la paroi peut varier. La
progression de la paroi avec les sauts du chamergétes courants induits (figure
1.17.b). Cependant, pour des fréquences plus @&eleerofilHcp supprime certains
blocages (Figure 1.17.c), la paroi évolue a ladedge du champ ce qui engendre des
courants induits plus importants. Bi est inversé H<Hmax), la paroi continue de
progresser dans le méme sens jusqu'a céHgievient inférieur au champ critique de
paroiHcp. Dans ce cas :

Hcp<sH<Hmax et aa—T<O . (1.36)
Saut de la G€nération
Hcpa aroi de courants Hcp,
Blocage de induits

la paroi

Figure 1.17 : Variation du champ critique Hcpet du champH en fonction de la position
x de la paroi : -a- en quasi-statique -b- a fguence moyenne —c- a fréquence élevée.
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La figure 1.18.a montre la variation du champ apmiH et du champ critiquelcp en
fonction de la positiorx de la paroi, alors que la figure 1.18.b préseesevhariations
de I'aimantation avec le champ appligdé

AM A

Xv

-b-

Figure 1.18 : Description d’un cycle pour une frégence élevée : -a- Variation du champ
critique Hcp et du champ appliqué H en fonction de la positionx de la paroi -b-
Variation d’aimantation correspondante en fonctiondu champH appliqué.

Dans ces travaux, Kittel (Williams et al, 1950ncernant la dynamique d'une
paroi a 180° isolée soumise a un chatim la fréquencé a montré que les courants
induits génerés par le mouvement propre de la pamivoquait un effet
d'amortissement sur cette paroi suivant la loi:

v=n[Hst)-Hcp]l quand H=Hep (1.37)

Avec :
v : la vitesse de la paroi
n : un facteur d'amortissement di aux courants dgdin

1
7 2M .0Ge (1.38)
Ou :
Ms : aimantation de saturation
o : la conductivité
e : I'épaisseur de la tble
G : vaut
4 1
G=— — #0.136 1.39
s im%ir m® ( )

Dans les études faites par Laure Line Rouve (Ld8®86) dont la paroi étudiée
appartenait a un monocristal en forme de cadremgalaire avec des cotés paralléle a
deux directions de facile aimantation et des joéntd5° ne générant donc aucune
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masse magnétiquélcp n'est alors di qu'a l'interaction des moments &tages en
rotation dans la paroi avec la surface du cadgg.est en conséquence tres faible est
constant sur la largeur du cadre. Il v&dg quand la paroi se déplace dans le sens
positif et —Hc dans le sens deségatifs (figure 1.19.a).

La variation de l'aimantation en fonction du dé&glament élémentaire de la
paroidx est donnée par:

dxMs

b
ou2best la largeur du cadre.

dM = (1.40)

De [l'équation 1.37 et pour une alimentation sindal® Hg(t), les variations
temporelles de l'aimantation associée a la pardi sonnées par :

M (t) = M, polr<t <t
M(t)=Mg + 1 | Hm, (cosat; —cosat) +Hep* (t; —t) pourt< t<t,
2beoG| w -
M(t) =Mg + 1 |:ﬂn* (COSdl —COM2)+ Heps (4, —tz)jl =M, pour < t<ts
eG| w
1 Hm
M(t)=M, + e [7* (cosatz — cosat) + Hep* (tg —t)} pour 4 < t<t, (1.41)
M(t) = Mo pour < t<T
Avec
Hy(t) = Hpax Sin(wt) (1.42)

Ou  Hpaxest 'amplitude du champ appligué en surface (Admgst la pulsation en
(rad.s'l), (t1, t3) sont tels quédc= Hpax Sinwt; = Hpax Sinwty, (b, 1) sont tels que-He=
Humax Sinwts = Hyay Sinmt, et T est la periodes].

La figure 1.19.a représente I'évolution schématiqu champ appliquél en
fonction de la positiorx de la paroi pour deux frequenceset , ( f, >> f;), dans le
sens deg croissants.

La courbeM(H) correspondante est représentée sur la figurebld®ur les
deux fréquences. Pour des fréquences de l'ordggatheleur de,f le champ critique
H, augmente avec la fréquence: La couvt{el) obtenue a donc son champ "coercitif"
qui croit avec la fréquence.
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Pour des fréquences de l'ordre de grandeus, ddus la fréquence augmente,
plus M;-Mg) est faible. Donc la fréequence a pour effet dated la variation
d'aimantation associée a une paroi isolée.

|

AMm Ou X4

Figure 1.19 : Evolution de la paroi sur la largeur2b du cadre pour deux fréquences; fet
fo (f>>f1) : -a- évolution du champ en fonction de x et de fb- évolution deM(H) avec f.

En effet, la complexité augmente lorsqu’on s'e$8e a une paroi évoluant au
sein du matériau réel. Cependant, a cause de &enqueé et la recombinaison des
masses magnétigues, le charyp était susceptible de varier en fonctionxdé&'autre
point important susceptible d’étre mentionné est tps autres parois génerent des
courants induits localisés en se déplacant. Enéguesice, un contre-charii(t) se
crée et qui se retranche au champ appligy®. Alors le champ local qui agit sur la
paroi sera:

H(t) = Hs(t) — Hci(t) (1.43)
L'équation de Kittel pourrait alors s’écrire selon:

oM _
ot 2beaG

{Hs(t) - Hei(t) - Hep(t)} quand H(t) > Hep(t) (1.44)

La fréequence provoque donc l'amortissement du eimewt des parois, par
ailleurs, le champ local que subit une paroi ésfalix autres parois par le biais d'un
contre-chamg;(t) di aux courants induits crées par ces autresgaroi

1.2.1.7 Reptation des cycles

Les cycles d’hystérésis successifs entre deux rsalaaximaled,, et—H,, deH
subissent une translation qui croit en méme temyeslg numéro d’ordre du cycle.
C'est ce que montre la figure 1.21, la théorie 'expgérience montrent que cette
translation est proportionnelle a la racine cadédogarithme du nombre de cycles.
En répétant I'action d’'un chamig,, est d'un champ-H,, on peut donc obtenir une
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aimantation plus grande que celle qui serait domaéd’'application unique du champ
H.indéfiniment prolongée.

1 T

05— e N

Aimantatioin normalisée

0.5 e

— cycle sans reptation
—— cycle avec reptation
I I

i i I o
-3 -2 -1-H, 0 Hpi 2 3
champ magnétique appliqué

Figure 1.20 Reptation du cycle d’hystérésis
(Della torre et al, 2004)

Ces phénomenes ont été étudiés par plusieurs ewescdu domaine de magnétisme
et s’interpretent on faisant intervenir la subsiion statistique en domaines
élémentaires.

1.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes tout d’abogédesgés a la description du
phénomene d’'aimantation des matériaux magnétiquasl’erigine du magnétisme.
Nous avons présentés la description classique déangoshene d’aimantation
magnétique et la description du point de vue dadaanique quantique. le classement
des matériaux magnétiques été aussi discutés. Dansecond temps, nous nous
sommes intéressés a l'étude de la théorie du fagaétisme et au processus
d’aimantation par la théorie des domaines. L’airatoh spontanée est une grandeur
caractéristigue du matériau. La définition de It#@yésis, son origine ainsi que tout les
phénomenes qui 'accompagne ont était évoqués.otraef des cycles d’hystérésis
dépend de plusieurs facteurs qui devront étre Glastr

Maintenant que nous avons définit les causes @mgrhene d’hystérésis, les
différents facteurs auquel il était sensible, nallens aborder la partie modélisation et
nous nous concentrons surtout sur les deux modekesplus utilisés, modele
mathématique présenté par le physicien Allemans&ok en 1935 (Preisach, 1935) et
le modele de Jiles-Atherton (Jiles-Atherton, 1988)sé sur des considérations
énergétiques.
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Chapitre 2 Modeles d't&yssis magnétiques

2.1 Introduction

Souvent la dissipation se traduit par un phénontgmgstérésis défini comme
étant le retard entre 'excitation et la réacti@®on sens a été élargi au caractére non
univoque de la relation liant une excitation et v&gonse, qui ne peut pas étre décrite
simplement a l'aide d’une fonction mathématique\i@i, 2006).

Le phénoméne d’hystérésis est observé dans plasiimaines des sciences:
physique (ferromagnétisme, ferroélectricité, pidzciicité, cycles mécaniques de
déformations plastiques,...etc), chimie (cycles rdaction, transition de phase,
adsorption,...etc), en mécanique (application d'uoentrainte a un solide,
frottement,...etc) et en science naturelle (Cydeghotosynthese, ou autres processus
biophysiques et biochimiques.

En génie électrique, le matériau magnétique esschagpartir de ses caractéristiques
physiques tel que sa perméabilité¢ par exemple. fiat, e comportement de ces
matériaux sous l'effet de la variation d’'un champgmétique appliqué se présente
sous la forme d'un cycle, appelé cycle d’hystéré€is dernier se caractérise par
plusieurs parametres et tracés remarquables dsimisoutes les phénomenes ou les
mécanismes irréversibles qui ont lieu lors de llatron de I'état du matériau (Jiles,
1991), (Mayergoyz, 1991), (Chikasumi, 1997), (Byisseau, 1997). Donc le cycle
d’hystérésis représente le tracé de l'induction métigue en fonction du champ
magnetique appliqué.

La forme du cycle d’hystérésis fournit des inforimas sur le mécanisme
d’échange énergétique. Elle dépend du matériaunéme, des dimensions de
I'échantillon et des processus d’aimantation. lpeled de la température et de la
fréquence. En excitation alternative, en dessousealtertaine fréquence dans le sens
décroissant, I'aire du cycle observé n’évolue pasdnt ainsi un cycle quasi-statique.
Par contre, I'élargissement du cycle aux fréquemdesées correspond a un cycle
dynamique. En effet, plusieurs applications techgiojues sont basées sur I'existence
de ce cycle.

Nous proposons ci-dessous une synthése analyignemérique de quelques
modeles d’hystérésis statiques et dynamiques dévésodans la littérature.

2.2 Modéles d’hystérésis analytiques

Plusieurs formulations analytiques simples déctivdea comportement
fortement non linéaire des matériaux magnétiquéstindéveloppés. Cependant, ces
modeles décrivent le phénomene par des expressiati®matiques sans tenir compte
des aspects physiques du phénomene. Le premierlanétie développé par Lord
Rayleigh, il décrit le phénomene d’hystérésis pearchamps faibles en exprimant la
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perméabilité magnétique sur la courbe de premiarergation par une fonction
linéaire du champ d’excitation ce qui conduit & uekation parabolique enti& et H

sur la premiere portion de la courbe de premiémeaatation (Figure 2.1). Trois
parametres sont a identifiés a partir des valeusgimuales du champ magnétique

appliqué, de linduction et de I'induction rémarerte qui rend sa mise en ceuvre
facile.

Induction magnétique B (T)

R S R T R S S N
-1000-750-500-250 0 250 500 7501000
Champ magnétique H (A/m)

Figure 2.1 Cycle d’hystérésis avec le modele
de Rayleigh

L’inconvénient majeur de ce modele est sa litimtaaux champs faibles ce
qui ne permet pas une description de la saturation.

Dans le but de décrire le comportement des matéri@rromagnétiques,
Neumann et Trutt (Truth et al, 1968) 1968 ont proposé des seéries polynomiales
décrivant I'induction magnétique en fonction du mipaappliqué (Figure 2.2). En
1984, Mayergoyz et al, en 1994 Nasar et Fu ontiafss appel aux séries

polynomiales pour la description du phénomene (dayz et al, 1984), ( Nazar et al,
1994).

Induction magnétique B (T)

i} ; j i i i i i
-1%00 -750 -500 -250 0 250 500 750 1000
Champ magnétique H (Afm)

Figure 2.2 Courbes de premiéres aimantations généré  es par la série
polynomiale
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Ce modele décrit seulement la courbe de premiérardgation, ainsi que le
phénomene de saturation. Un autre modele analyti&fge proposé par Frolich
décrivant ainsi la courbe de premiére aimantatiomastir de deux parameétres
caractéristigues du matériau. Afin de représemtertle d’hystérésis il a été amélioré
par les travaux de Akbaba (Akbaba, 1991), et parsJpfer, Apostolides (Jufer et al,

1976) et Wong (Wong, 1988)) par une prise en cengt phénomene des cycles
mineurs.

Induction magnétique B (T)

. i i i i i
-6%00 -4000 -2000 0 2000 4000 6000
Champ magnétique H (Afm)

Figure 2.3 Cycle d’hystérésis par le modele de type s
Frolich

L'utilisation des fonctions multiples pour la mdidétion du comportement
magnétique été utilisé dans le domaine de I'estegnent magnétique. Cependant, la
relation B(H) peut étre écrite sous forme exponentielle, trigo@imique ou
hyperbolique. Ce type de modéle dénué de touterpmdiation physique du
phénoméne permet d’approximer correctement le ayeeur et méme de décrire les
cycles mineurs.

L’application & un échantillon ferromagnétique m’''champ d’excitation
sinusoidal a pour résultat une induction magnétigae sinusoidale et de forme
complexe (comportement non linéaire du matériauyglétre représentée a l'aide des
séries de Fourier basée sur des points expérimerdaula courbe de premiere
aimantation. Ce type de modele permet d’approxiteecycle majeur a partir de
paramétres déduits de la courbe de premiére aiti@ntaans pouvoir décrire les
cycles mineurs du phénomene d’hystérésis, il esileégent dénué de toute
interprétation du phénomene physique.

La relationB(H) été aussi approximée par des fonctions auxili@jtesonsiste
a la représentation de I'aimantation par une foactie polyndmes de second ordre :
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a,H +a,H?

= 2.1
1+bH +b,H? 1)

Les paramétres, , a, , by eth, fonction deMg, M, , de la susceptibilité initiale
k, de la constante de Neekt de la constante de Rayleigksont déterminés par :

k+an

=k = 7

% & M, —ka

M7 +k? K+an
2= o b, = —————
M, —ka M (M, —ka)

Le cycle majeur du phénomene d’hystérésis peata@nstruit a partir de deux
fonctions auxiliairesy,(H) (fonction impaire) etg,(H) (fonction paire) définies par :

B™+B"
H)=
91( ) >
B -B"
g,(H)= >

tel que B* et B™ représentent respectivement les branches morgadiescendante du
cycle d’hystérésis. L'induction magnétigBeest alors déterminée par :

g,+0,:si H diminue

g, —0,:si H augmente

(2.2)

les fonctions auxiliaires peuvent étre approximgesdes fractions rationnelles
du second ordre.

aH +a,H[H| ]

g,(H)= [ H ErTY Ry (2.3)
(1) = g GlH )+ eHE | (2.9)

1+b|H|+b,H?
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Les coefficientd,; etb, sont déterminés par la relation (2.1pet a, , ¢, etc, a

partir de relevés expérimentaux du cycle d’hystérddne autre identification des
fonctions auxiliaires a donné :

gy (H) = B.tan‘l(Hi) (2.5)
goH)=[ -] (2.6)
TR U |

Ce modele analytique est facile a mettre en oegrdaee a la simplicité de ses
fonctions auxiliaires, cependant il ne peut déctes boucles mineures du cycle
d’hystérésis et n'est valable que pour certaingétlfions ferromagnétiques.

Un autre modéle d’hystérésis magnétique été progass les travaux de Potter

basé sur des relevés expérimentaux de Il'aimantatien saturationMg , de
'aimantation rémanenti, , du champ de saturatidfy et du champ coercitH. :

M(H.@)= M S{sigr{a)— a{l+ tan}{ He - ':f‘gr(") tanhl[%jﬂ} 27)

[ S

Le facteura vaut £ 1 sur le cycle majeur et est redéfini gaB)Y a chaque point de
renversement caractérisé pdmet paw’ .L'aimantation M sera alors calculée en
fonction deH et dea’ et sera positive quand est croissant et négative quarddest
décroissant tel quer| <1.

* 2sign(a) - a{1+ tan}‘i:[l— sigr(a)(:jj tanhl(m;ﬂ}

b= (2.8)

1+ tanh{{ﬂ signla )(:] tanh_lmrsﬂ}

Ce modele décrit le cycle d’hystérésis a partind’fonction analytique paramétrée en
a évoluant a chaque point de renversement (figuye2.4
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2 1 1 1 1 1

1
| . .C’ -
- ;o ¢ = !

Induction magnétique (T)

1
—
[

) . i ; .'
-6%00 -4000 -2000 0 2000 4000 6000
Champ magnétique (A/m)

Figure 2.4 : Le cycle d'hystérésis généré par le rdéle de potter.

2.2.1 Modéle de l'astroide (Stoner-Wohlfarth)

C’est le modéle vectoriel le plus ancien et le plgandu dans le domaine de
I'enregistrement magnétique. Il part d’'un princide compétition entre diverses
tendances énergétiques principalement régies aaistitropie et le couplage avec le
champ magnétiqueS{oner et Al, 1947)ll décrit le processus de la rotation cohéremte d
I'aimantation dans un monocristal a anisotropieaxiail (Bossavit, 1995) . Ce modele
est tres utilisé dans la description des aimantmg@eents pouvant étre assimilés a un
ensemble de petits aimants juxtaposés quasi-igolidger, 2006) Il est peu utilisé
pour les matériaux doux dont I'hystérésis statigexplique physiquement plus par
des problématiques d’accrochages et de décroclimgparois au niveau des défauts
cristallins, pour la coercivité Goodenough,1954YRodbell et al, 1956)(Friedberg et al,
1975); et de rotations cohérentes de moments dansolesides magnétiques, pour
I'approche a saturationg(own, 1940) (Brown, 1941) (Néel, 1944)).

2.2.2 Modéele de Preisach-Mayergoyz

Ce modele est basé sur le changement d'état de®riwys élémentaires
distribués de maniére statistique sur un plan @gcoaté ascendante et descendante
selon une relatiop caractérisant le matériawP(gisach, 1935), (Mayergoyz et al, 1987),
(Mayergoyz et al, 1983)
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A B A
Hi1 Yab /
H ; H décroit
v 1/ — l
I% R ¥ Hsar @
;' b |a

N

- H croit

Hi.2 ._/

Figure 2.5 : Schéma explicatif des commutateurs €u plan de Preisach

La détermination de l'aimantation magnétique d'uatémau donné dans le plan de
Preisach (figure 2.5) peut étre caractérisée gagipressions suivantes:

si H>H,4: M(H)=M(H,4)+2E(H,Hi_)

. (2.9)
si H<H,;: M(H)=M(H;_)-2E(H,4,H)
ou
E(X,Y) = Mgyt j jA(X,y) p(a,b)dadb (2.10)
M = Msat(j L+ p(a, b)dadb—j L- p(a,b)dadb (2.11)

L’équation 2.11 est la version scalaire du modkdePreisach-Mayergoyz. La
version vectorielle du modele utilise trois loismle@babilités couplées et est basée sur
le méme principe du modéle scalaire ((Mayergoyal,et991), (Adly et al, 1997)). Ce
modele présente comme avantage la prise en coneptthistoire du matériau et
comme inconvénient sa limitation en place mémoireest a I'origine de la lourdeur
des calculs, en plus des difficultés d'identifioasi des lois de probabilités dans le plan
de Presiach ((Mayergoyz et 4090), (Bergqvist et al 1997), (Hong et al, 1998)¢.
modéle est souvent utilisé afin d"évaluer les epi@ hystérésis ((Dupré et al, 1997),
(Dupré et al, 1998)).

2.2.3 Modeéle de Jiles-Atherton

Une description correcte du phénomene d’hystérpsend en compte la
physique microscopique des parois magnétiquesésepce de défauts (impuretés) et
des déformations internes de la structure crisg@lliu matériau (Jiles et al, 1986). Jiles
et Atherton supposent que I'échange d’énergie patéude volume est égal a
I'échange d’énergie magnétostatique additionnépries par hystérésis. Cependant,

38



Chapitre 2 Modeles d't&yssis magnétiques

'aimantation totaléeM du matériau est la somme d’une contribution rélukr$/,., due
aux blocages et aux déformations des parois, etedaontribution irréversibl@/;,
provoquée par le déplacement propre des paroisdées contributions obéissent a
des relations différentielles construites sur laebd’'une aimantation anhystérétique
Manh définie par la théorie de Langevin corrigée paihkorie de Weiss ((Jiles, 1991),
(couture et al, 1992)) et d’'un champ effeéti§; amorti par le champ moyen de Weiss
oM (Heq = H + aM) (Jiles, 1991).

H H
_ eff _ eff : a
M anh ‘MsatLg( a J_Msat{com( a J H off J

dM G (M anh ~ M ) (2.12)

dH ¢  (k Osigne (dH ))

M rev :C(M anh ~ M jn )

a, a, k et ¢ sont les parametres du modele liéeotispment a I'effet démagnétisant
des voisins, I'effet désordonnant de la températiifa = kgT /(oM s41) , 12 mobilité

des parois et la déformabilité de ces mémes pd(dies et al, 1986), (Benabou,
2002)). Une fois identifiés ces paramétres, l'aitadon totale est reconstruite selon
I'expression suivante :

M =My +Mijy =CcM gon + (1_C)M irr

¢ Mamn 4 g - o) M

dH dH
((Jle\H/I _ eff eff (2.13)
1-aqac dM anh (1_ C)dM irr
eff dH o

Ce modele ne nécessite que trés peu de capacitstodkage. En
revanche sa mauvaise précision en particulier dbenscas des excitations
dissymeétriques le place souvent derriere le modiglereisach.

2.2.4 Modele de Amir Nourdine

Dans les travaux de Amir Nourdine, un modéle diéngsis analytiqgue été
développé par utilisation d'une analogie entre keansformations des états
magneétiques et les réactions chimiques (Amir, 20@&pendant, I'aimantation est
déterminée par un équilibre thermodynamique obpamuransposition des résultats de
la chimie a la physique des matériaux. Un modéfedyque validé par la mesure sur
une plage de fréquence de 0 a 1000 Hz et aussirélabpartir d’'un modéle statique
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capable de représenter les phénomenes dynamiqukkysigrésis et des courants
induits.

Le modele en question considére deux meécanismasigaux a savoir: le
retournement des moments magnétiques qui traduidplacements des parois, et la
rotation progressive des moments qui correspondua ¢hangement de direction.
Cependant, le retournement des moments magnétmpugsttre considéré comme le
basculement d’'un état ‘+' vers un état ‘-’ qui @spond a une modification du spin
des atomes. Ceci conduit a faire une analogie aneaéaction chimique. Dans le cas
par exemple des tdles a grains orientés, avec Istitgtures en domaines simples, la
modification de I'aimantation est due en granddi@aux mouvements des parois de
Bloch a 180°. Alors, le retournement des momentgrmaaques peut étre considéré
comme le basculement d’'un état ‘+’ vers un état|td correspond a une modification
du spin des atomes de Fer. Ce qui conduit a faie analogie avec une réaction
chimique.

Aussi, un matériau magnétique est composé d’atguieselon leur spin ont un
moment positif ou négatif. On les note respectiven® et S. Soumis & un champ
magneétique extérieur, I'aimantation varie selonxdeactions irréversibles:

H

iﬂ—l> S + Quand H augmente (2.14)
H

s —l> S +pertes € (2.15)

Par équilibre thermodynamique de (2.14) et parochiction d'une équation de
conservation, l'aimantation du matériddd due aux retournements des moments
magneétiques vaut quand le chakhugmente :

M =M g.tanh[(B.h /2).In(expH /) +b) = BH /2] (2.16)

Ou M, est 'aimantation de saturation.

hr: une constante

b : dépend du sens de variation du charhpil est calculé de sorte que les formes
d’ondes calculées soient continues.

H.: Champ coercitif

p: Parameétre du modéle.

Quand awH on aura :
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M = -M gy.tanh[(B.hy /2).In(expEH /hy) +b) = BH /2] (2.17)

Le modele est caractérisé par quatre parametigseguent étre identifiés par
deux cycles centrés, I'un obtenu a saturation tecienet 'autre a un niveau plus bas
d’induction. Il a des performances remarquablesidaien pour la fiabilité que pour la
simplicité d'utilisation.

2.3 Hystérésis dynamique

L'ensemble des modeles cités reste des modeksgusta caractérisés par les
successions des états et non pas par les tempscliddment d’'un état a un autre.

Cependant, les résultats expérimentaux montrentegueycles d’hystérésis mesurées
sont fonction des dérivées temporelles et ils igEdsent en fonction de la fréquence
d'ou leurs appellations par hystérésis dynamiqugsrtétti, 1998). Les modéles
dynamiques sont capables de prendre en compteolesnts induits et les pertes
dynamiques de I'hystérésis. lls interviennent eraté compte de la dérivée premiere
de l'induction et éventuellement du champ. Une &qonaifférentielle est souvent au
centre du modele et son application est assodi®@endodele statique de I'hystérésis.

2.3.1 Modele de Preisach-Bertotti

Ce modele est basé sur la généralisation dynamitjue ensemble de
commutateurs ((Bertotti et al, 1993), (Bernard kt2801)) intégrant tout type de
processus d'aimantation dont le mécanisme prineigtaleprésenté par le déplacement
des parois magnétiques.

Cette adaptation s'effectue par attribution aux roomateursy,, d'une loi dynamique
de changement d’état fonction de la dérivée tentleodu flux élémentaire par
I'introduction d’'un nouveau parametkdié a la mobilité des parois magnétiques.

dVap =k(H-a) si Hzaety,, (+1
0Vap= k(H -b) si H<bety,, )-1 (2.18)
0tVap =0 ailleurs

La résultante de l'aimantation du matériau resée laux caractéristiques
précédentes du matériau par l'intermédiaire d’urgmarisation de I'état du plan de
Preisach. L’aimantation finale du matériau s’'établiec une certaine constante de
temps définie par la mobilité des parois.
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dM 4 )0 = HA(H Hi-) p(a,b)dy, pdadb

2.19
dM gy (0= ”A(HH’H ) p(a, b)dy, pdadb (2:49)

En effet, la restitution des cycles dépend dedguence de variation du champ
magnetique appliqué.

2.3.2 Modele de Raulet-Masson

Le modéle est une contribution aux développemetdés modéles de
comportement des matériaux utilisés dans les awians électriques ((Raulet et al,
2004), (Raulet et al, 2000), (Raulet et al, 199B)permet la description des effets
dynamiques microscopiques dus aux mouvement dessgatroduits empiriguement
((Fraisse et al, 1995), (Marthouret et al, 19953 pine loi de comportement
différentielle non-univoque. Cependant, l'introdoictdu modele dans une équation de
diffusion de champ magnétique permet une descriptmmpléte de lI'ensemble des
effets dynamiques qui se produisent dans le matékia modele fait intervenir un
coefficient comportemental du matériau pratiqguemedépendant de la géométrie et
de I'excitation du matériau utilisé.

/B'dtB = (H - Hsat(B)) (220)

L'inconvénient de ce modele qui n'a besoin quen daul paramétre est
I'alourdissement des calculs qui affecte I'améliorades résultats.

2.3.3 Modé¢le de Kedous-Chevalier (LS)

La premiére approche du modéle LS est basée sgramd nombre de cycles
mesurés sur cadre Epstein. Toutefois, il été ciomtgar plusieurs difficultés, c’est
pourquoi une nouvelle mouture plus élaborée etigeéx été développée et implantée
dans le logiciel de calcul du champ Flux2D pout huiances de matériaux différentes
(Thiery, 2005). Ce nouveau modéle présente unerigésn du comportement
physique réel d’'un matériau par une approche difféer tout en préservant la
possibilité d’adaptation des parameétres de la ntéhiles parois en cours du cycle
(Chevalier et al, 2000).
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H(B,8,B) = Hg(B)+ Hgy(B,0,B)

2.21
Hgyn(B.0, B)= (Co +C, Osigndp, B)1B) 9, B (2.21)
L’écriture de la contribution dynamique peut adopine multitude de formes
(Chevalier, 1999), avec possibilité de superpossrdiverses composantes dans une
version vectorielle (Chevalier, 2000).

2.3.4 Modele de Jiles-Szczyglowski

Ce modele est la version dynamique du modéle lde-Btherton. Elle a été
développée par J. Szczyglowski en 2001 ( Salviai,e2001)(Szczyglowski, 2001).e
modele consisted compléter la définition du champ interne effeldti par ajout d’un
champ d’amortissement dynamique :

Hef =H +aM + oy M (2.22)
2.3.5 Modele de Kuczmann basé sur des techniques intelligentes

Kuczmann dans ces travaux et sur la base de ladid® Kolmogorov-Arnold
sur la capacité des réseaux de neurones artifidi@igproximer n’importe quelle
fonction non-linéaire continue représentée parnsemble discret de point mesurés, a
développer un modele d’hystérésis magnétiqueisealdne généralisation vectorielle
pour la description de lisotropie et I'anisotrogles matériaux magnétique en deux et
en trois dimensions par une méthode d’identificatboiginale été aussi présentée. Le
modele de réseau de neurone développé se composeledle réseaux a
rétropropagation utilisant une fonction de trartstir type sigmoide bipolaire et un
heuristique type Si-Alors de connaissance de bagghdnomeéne d’hystérésis pour la
sélection du réseau de neurone (Kuczmann et al,)28qQKuczmann et al, 2002). La
conception du modele néceéssite la disponibilitéladeourbe anhystérétique et les
branches descendante ou ascendante des courlees/desement du premier ordre. La
normalisation des valeurs se fait par rapport adliction ou a l'aimantation de
saturation et a une valeur appropriée du champ étagie appliqué.
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2.4 Modele de Preisach

Un des modeles les plus utilisés pour représetfigstérésis d’'un matériau
magnétique, mais aussi de n'importe quel autreesysthystérétique, est basé sur les
travaux de F.Preisach qui ont été publiés en 1RB&%définition précise du domaine
d’application et des données expérimentales nécessa l'identification rend ce
modele séduisant, malgré une implantation numémmglieeste assez lourde.

L'approche de ce modéle est totalement intuitiie est basée sur la
compréhension du mécanisme d'aimantation. D'd@prBsttauscio et Al (Bottauscio
et al, 19..), le travail de Preisach a été repais dautres chercheurs, notamment par
Mayergoyz (Mayergoyz, 1986), cependant 60% desatrapubliés dans des revues
internationales sont de type Preisach. L'idée foratdale de ce dernier est que tout
systeme hystérétique peut se mettre sous la forome ccombinaison de plusieurs
eléments du systeme hystérétique le plus simplsilges I'hystéron (Fig.2.6) ayant
deux états magnétiques possibles: BBitt1 ouM=-1. Le basculement entre ces deux
états stables s’effectue de facon irréversible. d@ele est caractérisé par deux
parametres: ce sont les champs de basculementMefd, noté o et celui du
basculement vefgl=-1, notép (a >p).

24.3 Principe du modéele

Cette présentation générale s'appuie principalemgrie document de cours de
Bossavit (Bossavit.A et al, 1995).

24.3.1 Définition

Le schéma de la figure 2.1 définit 'opérateurtBgésis elémentairg; appelé

hystéron. Cet opérateur possede deux états stables -1 ; il est caractérisé par
et valeurs de pour lesquelles il y a changement d’état.

Yap

A

+1._._ <

4
A

hs

v

) >
1 Rl

4

A
A

Figure 2.6 : Définition de I'hystéron
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> BL‘EFI H(o, Br)

pﬁéﬁ%]'i” Hoap) MO

9 B%Fﬂ 1(en,Bn)

Figure 2.7 : Transducteur de Preisach

La combinaison d'un ensemble constitué d'un certembre d'hystérons
(Fig.2.7) permet de décrire des systémes hystéediqcomplexes. Cependant, en
choisissant judicieusement les hystérons, on geaita a des systemes proches de la
réalité. La distribution de ces particules est ciéréstique du matériau considéré et
elle est décrite par une fonction de distributi@s deux variables, f appelée densité
de Preisachp(a,). L'aimantation du matériau s'écrit de maniere Bfidp comme
une somme sur toutes les particules élémentaires létat est défini par le champ
H(t) appliqué:

M) = [[@s(H®).p(a, B)dads (2.23)
azp

En magnétisme, on rattache souvent ce cycle a deluparticules mono
domaine caractérisées par un champ coetgitdt soumises a un champ d’interaction
hi opposé au champs représenté sur la figure 2.6. Les expressions aluntes
relations entre les parametkgp, h; eth. sont:

h=1/2(a-p) (2.24)
he=-1/2(a+p) (2.25)
Le modéle peut donc étre vu comme la représentatatistique d’'un ensemble
de particules caractérisés par leur champ coemtitle champ d’interaction qu’elles
voient et il ne peut en aucun cas étre rattaché& @hjet physique bien identifié
(Bossavit.A et al, 1995).

24.3.2 Interprétation géométrique

Soit le plan(a,f) de la figure 2.8 appelé triangle de Preisach. Ajakgoint de
ce plan est associé un operaigyr.
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P4 a=p

\ B

he
Figure 2.8 : Triangle de Preisach

A tout moment t, le plan de Preisach est divisédeux régionssS (t) représentant
I'ensemble des points.3) tels que :

op (P()) = +1 (2.26)
etS(t), 'ensemble des poinis, ) tels que :

@p (P(1)) = -1 (2.27)
L’aimantation résultante s’écrit alors :

M@® = JiP(a,f)dadB~ [[P(a, AdadB (2.28)

st () S(t)

Soit la ligne brisée.(t) séparant les deux régio® et S. QuandH(t) varie dans le
temps, les opérateurgy,; tels queH(t) > a commutent a -1 (ou restent dans cet etat

s'ils y étaient déja). La zor® (t) s’étend donc par déplacement de la droite veetical
a=H(t) de la gauche vers la droite. Cependangrgl H(t) diminue, les opérateurs
@, tels queH(t) < p commutent a -1 (ou restent dans cet état s'ilaiedt déja). La

zoneS(t) s’étend donc par déplacement de la droite horatefitH(t) de haut en bas.
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S(®) " v S()

v
\ A

B=u(t)

st L L(t)

hy -
a=u(t)
Figure 2.9 Déplacement verticale Figure 2.10 Déplacement
de L(t) horizontal de L(t)

La forme de la fonction L(t) dépend des extremad{g. Pratiquement, les cycles
d’hystérésis modélisés sont fermés, alors,la fonctH(t) est bornée et sa
représentation finale est la suivante :

BA o= B/

a=u(t),” SO

% (02,42)
1 .
’ ) (a1 1)

a0

\ B

pO

Figure 2.11.a Cycle d’hystérésis et état de déplanent de la frontiere L(t)
correspondante.
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244 Propriétés du modele

Deux propriétés fondamentales sont nécessairesuffisantes pour qu’un
systéme hystérétique soit décrit par le modele aas&ch. Il s’agit de l'effet de
mémoire et de la congruence (Mayergoyz, 1986)

2.4.2.1 Effacement partiel

L’évolution de la droite L(t) provoque I'effacemete certaines informations.
En effet, les sommets; f; ) tels quea;<H(t) oup; > H(t) sont effacés. A un instant
donné la suite des extrema stockés peut étre définienmsuit :

A

Figure 2.11.b Evolution de la frontiére et effacem# partielle de I'histoire

a; =max{H(t),t >0}, £ =min{H(t),t >T;}
a, =max{H@t),t>t;}, B, =min{H(t),t >T,} (2.29)
a3 = maxH (t),t > t,}

L'oscillation entreT, ett,’ est effacée par un minimum ultérieur plus peticiCse
traduit par des cycles mineurs fermés et susceptiliEtre completement gommes de
I'histoire du matériau. Dans I'exemple suivantciele mineur décrit quarni(t) varie
entrea, et B, disparait de I'histoire- mais pas les pertes aéssdfigure 2.12).

200

150

100 H-—4--4-

19
o (=]

&
=]

Champ magnétique H{A/m)

-100

Aimantation magnétique M{A/m)

-150

3 BLoo 7 o0 0 100 200
Temps t(s) Champ magnétique H(A/m)

(a) (b)
Figure 2.12 : Description des cycles mineurs
(a) : Champ magnétique amorti  (b) : Cycle équialent et cycles mineurs

Cette propriété est tres intéressante, elle faitnbdéle de Preisach I'outil
privilégie de modélisation du phénomene d’hystérésgnétique.
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2.4.2.2 Congruence des cycles mineurs

La variation d’aimantation engendrée par une tanad’excitation ne dépend
que de la surface balayée mais pas de I'état daneell était précédemment cette
surface. Il en résulte qu'entre deux valeurs exé€te I'entrée, Les cycles mineurs
L, etL, correspondant se superposent par translatiorcakztiLa figure 2.13 illustre
ce processus :

MA

ﬁi
My ... .

/Lo 5/
VP !

H v

Figure 2.13 : Phénomene de congruence des cycleseuirs

2.4.2.3 Domaine d’application

Les deux propriétés énoncées sont intrinsequemodele de Preisach. Lorsque
celui-ci est appliqué a la modélisation de I'hy8sés magnétique, on peut lui ajouter
deux autres propriétés. La premiere repose suyrtétsie physique du phénomene
d’hystérésis magnétique et la seconde concerneplgsentation de I'état désaimanté
et donc de la courbe de premiére aimantation.

2.4.3 Méthodes d’identification

Une fois le modele est défini, il faut se geer sur les méthodes d’identifications
de ces parametres a partir des données expérimenRllsieurs approches, plus ou
moins générales appartenant a deux grandes fandilemméthodes (numériques et
analytiques), sont possibles. La premiere utiliee tourbes de renversement du
premier ordre du matériau et permet de détermiaeatistribution de Preisach sans
aucune hypothese restrictive sur cette distributiila seconde suppose une
factorisation de cette distribution qui permet dmluire le nombre de données
expérimentales nécessaires mais ne s’applique xjutaiériaux doux. La derniere,
utilise une expression analytique a priori de Eribution de Preisach qui est remet en
question pour chaque type de matériau étudié (Bassaal, 1995).
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2.4.3.1 Utilisation des courbes de renversement
2.4.3.1.a Courbes de renversements

Ce sont les branches de cycles mineurscheitaau cycle majeur. On les obtient a
partir d’'un état donné par accroissement et désroent entre deux valeurs de
'entrée du systeme. Cet ensemble de cycles expataux permet théoriqguement la
détermination de la fonction de distributiBgw.,5).

2.1.3.1.b Détermination de P(a,f)

Pour la fonctiorM définie parM(a, f)= Y2 (M, — M, , la fonctionP peut étre
déterminee par double dérivation Me les expressions dé, et M,; sont données
par :

=[[,-Pla,B)dadp - [[__Pla", B)da'dp’ (2.30)
Mag = [|q,; Pla’. B)dadp - [[_ Pla’, B')da'dp (2.31)
ﬁlk ﬂ“ ﬁ“

a Suf T(a.h) .
&C-'- = U ﬂ+ (0C ’ﬂ) (a , ﬁ)

Figure 2.14 : Processus d’aimantation

Une interprétation géométrique montre que :

M(a, /3) Mag) = [ M (@' B)da'dp (2.32)
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Ce qui s’écrit aussi :

M (a, B) j j (o, B)dB dar (2.33)
D'ou :
_9%F
Pa.5)= 3005 P) (2.34)

La fonctionP est déterminée a partir des données expérimergaldaisant une
double dérivation qui présente une source d’ertr@grimportante. Certains chercheurs
ont construit des dispositifs de mesure capabledvaidlier directement cette
distribution (Bossavit.A et al, 1995).

2.1.3.1.c Formule explicite de M(%)
Pratiguement, pour éviter de dériver exiginent les courbes, le calcul de la

fonctionM(t) se fait directement par décompositionSieet S en somme et différence
de trianglesT (o4, 5)(figure 2.15)

BA o=

o=L S

(02,82)
(01,81)

VR

S
Bo

Figure 2.15 : Domaines d’intégration de I'aimantaton M(t)

S =T(a1, o) - T, fr) + (o2, f1) - Tz, f2) +... (2.35)
+0 L) - T, Bi)+...... + T, H(t))

S = T(O!o, ,Bo ) - T(O!]_, ,Bo ) + T(OC]_, ﬁl) - T(OCz, ﬁ]_) +...
+T@, fi) - T@is1, fi ) +eeeennne + T, fn) - TH(),Ln) (236)

= [J-Pla )dadp - [[__Pla. )dads (2.37)
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D'ou :
P(a B)dad+ { P(a. B)dadB~ Pa, ﬁ)dad,b’}
=1k, 5 2 Fa s K0 .38)
+ j jr P(a B)dads
Donc :
M(t) = -M (ao,ﬁo)+2i(M(ai Bia) —M(a;, B) +2M (H (1), B,) (2.39)

i=1

C’est une formule simplaitilisant directement les résultats expérimentaux.
Notons que cette formule est légerement modifiG@nd&tat initial de saturation et le
sens de variation de(t).

2.4.3.2. Méthode de Biorci et Pescetti

C’est une méthode simple a mettre en ceuvre canellgcessite que la courbe
de premiere aimantation et le cycle majeur commées expéerimentales (Biorci et
al, 1958). Elle s’appuie sur une factorisation aéoinction de distribution de Preisach
sous forme :

P(a.,f)=P1(a).P2 () (2.40)

Le plan de Preisach est discrétisé suivant urlke gt les valeurs d@ sont
déterminées en chaque point de cette grille. Pelar on définit les fonctions :

M= J2 I, Pla. plaadp (2.41)
sat “i-1
Gi= g o[ Pla aas (2.42)
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A
a=p
oy
o IO by
A T by
- R i
g b
| o b+
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b
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— L —k - - =
' o '
070 oo
] ] ] ] ]
al a2 ai anN

Figure 2.15a: Discrétisation du triangle de Preisdtselon la méthode
De Biorci et Pescetti

Hsat €t Mso €tant les valeurs dé et deM au point de saturation.

Partant du diagramme de Preisach, les fomel; et G; peuvent étre exprimees a
'aide de la courbe de premiére aimantatMp(H) et de la branche supérieure du
cycle majeuMg,(H) :

I\/Ii 2Msat(Mml(a) Mlnl(al—l)) (2-43)
si b 20: G,--ZM t[Msal(b D) -Maxiy)

> (2.44)
S 150 Gy = (Meal0y) ~Maalty)]-[Min(5) My (51

sat

En discrétisant les intégrales definisseiniet G;, on obtient un systeme &
équations 8N inconnues qui som,(a;) etPyby) :
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My =a1.P(ay).[a1.P(an) +a1.Pa(bn4a)]

............ (2.45)
My =ay.P(ay ){GN Py(by) +an—-Pa(by) +...+ a.Py (by) }
+a Py (b))t t AN Po(bong) +otay Pa(boy)
G, =ayn.-P(by)ay-R(ay)
...... (2.46)

Gon =an-P(boy).an-P(ay)

Apreés résolution du systeme d’équation nous obtetesmvaleurs des fonctions
P, et P, aux points du triangle de Preisach. Cette métlzodenné de bons résultats
dans le cas de toles a grains non orientés ave0 Bdssavit.A et al, 1995).

2.4.3.3 Choix d'une fonction a priori

Les deux méthodes précédentes conduisentd@t&amination numérique de la
distribution de Preisach, sans hypothese partieulieUne autre vision consiste a
chercher une forme analytiqgue de la fonction ddridigion permettant ainsi la
reproduction du cycle majeur. Cependant, il n'exjgas une forme générale pour ces
fonctions a cause de leurs dépendances du matéii@é. Le principal avantage de
cette approche est le nombre réduit des paranmeiresnt étre déterminées a partir de
données expérimentales. En effet, I'expressioraderiction de distribution doit étre
remise en cause dés que I'on change de matériau.

Dans ces travaux, Bertotti utilise des distribagidorentziennes données par:

Pi(a) =1/(1+(a IH. -1/2f (2.47)
et

Po(B)=1/(1+(B/Hc -1/2F (2.48)

P(01,8)=Kn.10(a)-12(B) (2.49)

Le critere d'adéquation de ces distributions €éellgs conduisent la méme
surface de cycle et donc aux mémes pertes quedargyenéme si la forme du cycle
majeur n'est pas parfaitement respectée.
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2.4.3.4. Etude du modele de Preisach avec une fonction analytique

Plusieurs expressions analytiques ont été proposg@s représenter
I'approximation de la fonction de distribution deeiBach (Gaussienne, Cauchienne,
Lorentzienne,...etc). Les résultats de modélisatibrdee simulation du modele en
prenant une fonction de distribution unitaire eteuionction Lorentzienne sont
présentés dans ces différentes étapes.
2.4.3.4.a Fonction de distribution unitaire

Soit la fonction de distribution unitaire :

P(a,p) =1 (2.50)

A partir de I'équation (2.28) et pour une variatthnchamp d'excitation dé; jusqu'a
H,, on aura :

M(t) =M(t _1)12j jdadﬁ (2.51)

A: la surface formée par les particules qui ont geatiaimantation (Fig.2.16).

L

QV

Figure 2.16: Triangle de Preisach

2.4.3.4.b Fonction de distribution Lorentzienne
Définie par :

K&

(2.52)
[a+(|j’c—b2][a+(|fc+tﬂ

p@a P =

Avec :
Hc : le champ coerecitif.
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K : coefficient de régulation.
a et b : paramétres de précision (Ouled Amor &Cf12).

La distribution dans I'espace avec a=1 et b=0.5egs€sentée dans la figure
(Fig.2.17).

| | | | | | | | |
06— "4 ——4+ — - — 4+ — —I— — 4+ — —I— — — — k-
| | | | | | | | |
04 — 4 — — 4+ — -1 — — 4+ — —1
| | | |
02k -4 ——+ — —1— — 4+ - —
| | |
ob —d— L~
| | [
02 —d——L_ -2
| | | |
o4l — AL _ L1
| | | | | | | |
o6l — J— ¥ i 11N oL
| | | | | | | | |
o8l — VL L i 11N

"1 08 06 04 02 0 02 04 06 08 1
x 10"

Figure 2.18 Les contours de la fonction de Lorentz

La figure (Fig.2.17) montre clairement que la foore de Lorentz est
complétement définie dans le triangle de Preisathtroduction de la fonction de
Lorentz dans le modele de Preisach donne :

M (t) = M(ti_l)iz_” K.a’

dadg (2.53)
5 [a+(g—b)21.[a+(|f+b)21

Sachant que :

1
J m dx = Arctg(x) + Cste (2.54)
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L'un des deux intégrales de I'équation (2.53) paet calculé analytiguement ce
qui réduit le temps d'exécution du programme. Pageénération du cycle d'hystérésis
dans les deux cas ( Distribution unitaire, Disttitdu Lorentzienne ), nous avons
développé un programme sous logiciel Matlab qumatrune meilleure exploitation
des résultats et qui présente le cycle en termdutitionB en fonction du champl en
utilisant la relation :

B[ oM (2.55)

Notons que la relation (2.55) n'est valable quer pesi matériaux doux ou on
peut négligé le termgoH a cause de leurs tres faibles valeurs devant fdatianM.

2.1.3.4.c Détermination du cycle d"hystérésis
* Courbe de premiére aimantation

La courbe de premiere aimantation est déterminpartr de |'état initial du
matériau ferromagnétique, dans cet état le donflineccupe la moitié du triangle de
Preisach et l'autre moitie est occupée par le dwra(fig 2.18.a). L'application d'un
champ magnétique extérieur croissant deaH} augmente la surfaces des hystérons
positifs S par la surface S' (fig 2.18.b). Les figures (2.1%8(2.19.b) représentent
respectivement la courbe de premiére aimantatiamérgé par l'utilisation de la
fonction de distribution unitaire et la fonction destribution de Lorentz pour une
variation du champ de 0 jusqu'a la saturation di¢én@a notée par 4.
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Chapitre 2 Modeles d't&yssis magnétiques

* Branche descendante du cycle

La branche descendante du cycle est détermipégtia de I'état de saturation
positif (Basculement total de” 8n S). Cette situation est représentée par la figure
(2.20.a). La variation du champ extérieur H dansees décroissant deJf H; fait

basculer toutes les particules élémentaires (Hys$¢r appartenant a lintervalle
Hi< < Hsa de +1a-1.

La courbe descendante est obtenue par une dimindti champ appliqué de
Hsat & —Hsat et elle est illustrée par les fig@2e®l.a) pour une distribution unitaire et
(2.21.b) pour une distribution Lorentzienne.

P T 4

T L

. Hy- <2
o i
S+ St *

Figure2.20.a : Etat de saturation Figure 2.20.b : Evolution des frontieres
positive du materiau de Preisach pour une excitation
ferromagnétique décroissante
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* Branche ascendante du cycle

A partir de I'état de saturation négative du matériet par application d'un champ
croissant de —k;jusqu'a Hx:on obtient la branche ascendante du cycle d'hyssédé
I'échantillon ferromagnétique (figure 2.22).
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g O » = ;g
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'
[

, Linduction magnétique B en (T)

=
w

|
1
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|
-2 1 : |
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Le champ magnétique H en (A/m)

Figure 2.22.a : Cycle d'hystérésis Figure 2.22.b : cycle d'hystéreésis
généré par une distribution genere par une distribution
unitaire Lorentziénne

Les résultats de simulation obtenus montrent ufiérdnce importante entre les deux
fonctions unitaire et Lorentzienne. La fonctiontaime ne décrit pas le phénoméne
physique alors que la fonction de Lorentz restdoievenablement le comportement du
matériau ferromagnétique. Cette différence est aluechoix des parametrég, du
coefficient de réglagK et des parametres de précissoet b.

La production de la forme du cycle exige une ihirxction des parametres du
matériau magnétique obtenus par la mesure dansnt@idn de distribution ce qui
montre l'importance du choix de la fonction derilisition dans le modele étudié.

2.5 Conclusion

Le modele de Preisach reste le modele |le pllapté a la représentation de
I'hystérésis, probablement parce qu'il correspora @ature méme des phénomenes
dans les matériaux magnétiques. Il apparait le gliégjuat sur le plan mathématique,
physique et phénomeénologique. De plus, c'est I'es thres modeles dont les
propriétés et le domaine d'application soient awdairement définis. Plusieurs
approches sont disponibles dans la littérature pgrimet la détermination des

paramétres du modeéle, mais la plus précise restendthode des courbes de
renversements.
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Chapitre 3 Logique floue esteynes neuro-flous

3.2Introduction

Cette introduction a la théorie de la logique #aet des systémes neuro-flous
est inspirée des travaux de (Abraham, 2005), (Y&©Q1), (Arbaoui, 2006) et
(Daniel, 2006) que I'on pourra consulter pour coétgal les concepts de base que nous
allons présenter.

La logique floue a pour but de raisonner a pakirconnaissances imparfaites
qui opposent a la logique classique. Elle se pmptds remplacer les variables
booléennes de la logique classique par des vasiflblges.

3.3 Historique et définition

Depuis longtemps I'homme recherche a maitriser iteertitudes et les
imperfections inhérentes a sa nature. Ceci, dopermet I'apparition de la logique
floue constituée principalement de I'apparitionlaehéorie des sous-ensembles flous
de Lotfi Zadeh en 1965 a Berkeley et la théorie plessibilités développée en 1978.
En effet, la publication par Lotfi Zadeh du livieuzzy sets’ qui développe la théorie
d’ensembles multi-valués et qui introduit le terfio@i dans la littérature scientifique a
étendu la fonction indicateur bivalditd'un sous-ensemble non-fléude X

1 si xOA
'A(X)_{o si xOA 3D

en une fonction appelée fonction d'appartenamceX — [0, 1].

La combinaison des ensembles flous avec [|opératgmint’ des fonctions
d’appartenances :

| s (%) = min(1 5 (x).1 5 (x)) (32)
s (¥) = max{1  (x). 1 (x)) (8.3

(=11, (3.4)

AOB ssi 1,(x)<14(x) pour toutx X (3.5)

La valeur d’appartenanag, (x) mesure les degrés avec I'élémemippartenant
a 'ensembleA.

m, (x) = degrég(x 0 A) (3.6)
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Chapitre 3 Logique floue esteynes neuro-flous

3.2.1 Degré d'appartenance

C’est un nombre réel pris dans lintervalle ferf@g1], il mesure l'incertitude
avec un objectif définit. Les degrés d'appartenamoesure l'incertitude ou la croyance
par rapport a une notion vague. Cette mesure iedgyuvant l'univers du discours
considéré et les conventions adoptées, I'apparntersades degrés divers des individus
aux sous-ensembles considérés.

On note la valeur d'appartenance d'un sous-ensef@lun ensembleB par
S(A,B) = Degré4A0 B). La théorie des sous-ensembles offre un enviroenem

d'ensemble théorique unifié.
La théorie des ensembles classiques interdit lahiggstricte exprimée par :
Aet0<S(B,A) (3.7)

En effet soit chaque ensemble est une partiedid ou alors ils sont disjoints.
La théorie des ensembles flous l'autorise. Cepéntimnensembles flous peuvent étre
considérées comme une généralisation des enseahdsgjues.

3.2.2 Définitions et notions sur les ensembles flous

3.2.2.1 Définition d'un ensemble flou

Le concept fondamental dans la théorie des ensenflias est la notion
d’ensemble flou. En effet, un ensemble flou est ciasse d’objets avec une échelle
continue de degrés d’appartenance. Chaque ensestbéaractérisé par une fonction
d’appartenance qui attribue a chaque objet un déigppartenance qui s’étend entre 0
et 1 (Zadeh, 1965).

Soit un universX, on définit un ensemble flo& dansX par I'application de,
de X dans l'intervalle [0, 1]. A tout élémexiil X , on associe la valeup (x) tel que

0< s, <2u, - X - [01])
L'applicationua est appelée fonction d'appartenance de I'ensdiablé.
0 ua(X)=0,xn‘appartient pas A
0 ua(X)=1,xappartient & A, il satisfait pleinement la pro#i&.

0 ua # 0, 1 alorsua (X) est une valeur intermédiaire entre 0 ek hppartient a
I'ensemble flolA. On dit quex Aavec le degr@aa (X)
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3.2.2.2 Support d'un ensemble flou

Le support d’'un ensemble flod noté supp(A)est la partieX sur laquelle la
fonction d’appartenange, (x) n’est pas nulle.

supdA) ={x0 X; u,(x) # 0}
3.2.2.3 Noyau d'un ensemble flou

Le noyau deA notéKer(A) est I'ensemble des éléments Xgour lesquels la
fonction d’appartenance normalisée de A vaut 1.

Ker(A) ={x0X; u,(x) =1

v

A
(™.
) 2

&

< e »
<« »

Figure 3.1 Support, hauteur, noyau eti-coupe d’un ensemble flou

3.2.2.4 Hauteur d'un ensemble flou

La hauteur, notéél(A), d’'un ensemble flolA de X est le plus grand degré
d’appartenance dé.

H(A) = max{u, (x): x 0 X)
3.2.2.5 Cardinal d'un ensemble flou

La cardinalité d’'un ensemble flovede X est le degré global avec lequel des
éléments d&X appartiennent A. Elle est définie par :

Card(A)= Y /,gA(x) on note aussA

xOsupd A
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Si A est un ensemble ordinaire Besa hauteur est égale a 1 ; il est normalisé et
identiqgue a son support et a son noyau ; sa cditdiest le nombre d’éléments qui le
composent selon la définition classique.

3.2.3 Opérations sur les ensembles flous

Les opérations sur les ensembles flous sont deenggns des opérations
connues sur les ensembles classiques. Elle permed'atrire des combinaisons
logiques entre notions floues, c'est-a-dire deefdes calculs sur des degrés de vérité.
En effet, si les valeurs d’appartenances sontaiesé's aux valeurs O et 1, alors les
opérateurs flous (Et, Ou, négation,...etc) devragoiner les mémes résultats que
ceux classiques.

3.2.3.1 Egalité

Deux ensembles floug&\ et B de X sont égaux A=B) si leurs fonctions
d’appartenance prennent la méme valeur pour téatet dex :

1, (x) = 1 (X)OxO XSk telque w1, (x)# 1 (x) = A% B
3.2.3.2 Inclusion

Soit deux ensembles flous,etB deX. L’ensembleA est inclus dans le
'ensemble B, @0 B), si leurs fonctions d’appartenance sont telles :qu

Ox 0 X; 2, (x) < 25 (x)
L'inclusion définit une relation d'ordre.
3.2.3.3 Intersection
L'opérateur logique correspondant a lintersectidansembles est le ET. Le

degré de vérité de la propositiotA«T B» est le minimum des degrés de véritéAde
et deB:

Ox 0 X; e (%) = min(gz, (x), 45 (x))
3.2.3.4 Union

L'opérateur logique correspondant a l'union d'efesrest le OU. Le degré de
vérité de la propositionA'OU B' est le maximum des degrés de vérité de A &8.de

OX 0 X; 4 (%) = max{z, (), 245 (X))
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3.2.3.5 Propriétés de 'union et de l'intersection

Propriété :

O O OO0 0Oooo

O AetBdeX

associativité den et O
commutativité den et
AnX=AAng¢g=¢
AOg=AAOX =X
AOBOADOANB
AO(B'OB")=(AnB)O(ANB")
AO(B' nB")=(AUB')n (AOB")
[A+[B]=[An B[+[AD B

3.2.3.6 Complément d'un sous-ensemble flou

L'opérateur logique correspondant au complémemnm daus-ensemble floA
sur un univers de discouksest défini comme le sous-ensemble flouxdge fonction
d’appartenance :

XU XS ¢ (x) :1—,uA(x)

On peut énoncer les propriétés suivamesh Az @ et A A# X

3.2.3.7 Propriétés du complément d'un sous-ensemble flou

Propriété: [JAet B de X
Loi de Morgan :(An B)° = A° 0 B®,(AOB)" = A® n B®

o
o
o
o
o
o
o

(A9°= A

9" =X

X =g

|A+|A%|=]X]

(supp (&))© = Ker (A)
(Ker (A)" = supp (A)

3.2.3.8 Propriétés des opérateurs sur les ensembles flous

Les choix des opérateurs min pour

I'intersectionax mpour l'union,

complémentatiold 1 pour le complément permet de préserver latsirelide la théorie
classique des ensembles.
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3.2.4 Coupe de niveau a ou a- coupe

Une coupe de niveauou a-coupe de I'ensemble flodipour une valeur donnée
a 0[01]est le sous-ensemble classigyadeX définit par

A, ={x u,(x) 2 a}

On appellax-niveau unax-coupe telle quaa(x) = a pour toutxd A, Et on note
A? ={x; u,(x) = a} On peut en déduire qua, = supp(A) et A= Ker(A).

On peut montrer qu'un ensemble #fopeut étre représenté pacA) I'ensemble de
toutes se@-coupes.

3.2.5 Sous-ensembles flous convexes
* Un sous-ensemble floA de X des nombres réels est convexe, si pour tout

couple d'élémentsa et b de X, et pour tout nombré. de [0, 1] la fonction
d'appartenancaA vérifie :

IUA(/‘a + (1_/])b) 2 min(:UA(a)’ /'IA(b))

* Un sous-ensemble flou A de a est convexe si toutes ses a- coupes A,

sont convexes, c-a-d si, pour tout élément a et b de A, et pour tout nombre A de
[0,1],

x =Aa+(1- A)b appartient aussi a A,
3.2.6 Produit cartésien de sous-ensemble flou
Soit des sous-ensembles flolig A,, ..., A respectivement définis s, X,

...., %, on définit leur produit cartésigh= A; X A X... X Ar comme un sous-ensemble
flou deX de la fonction d'appartenance :

3.2.7 Projection d'un sous-ensemble flou

Soit un sous-ensemble fldudéfini sur un univerX; x X, produit cartésien des
deux sous-ensembles de référencest X,.
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La projection sutX; du sous-ensemble floA de X; x X est le sous-ensemble
flou Proj x1(A) de Xy, dont la fonction d'appartenance est définie par :

0%, O Xy, Borog sy (%) = Max i, (%, %, )

XX
3.2.8 Normes et conormes triangulaires

On peut remplacer les opérations usuelles sur ts-snsembles flous
(intersection, union...) par d'autres opérateurslgumin, max et complément a 1.

* Une norme triangulaire (t-norme) est une foncflon
[0, 1] x [0, 1]— [O, 1]

qui vérifie pour tout, v etw de [0, 1]. La fonctionl est commutative, associative et
isotone.

o

T(u, v) = T(v, uYCommutativité)

T (u, T(v, w)) =T (T(u, v), w)Associativite)
T(u, V)<T(w, t) siu< wetv<t (Isotonie)
T(u, 1) = u(Elément neutre 1)

O O O

* Une conorme triangulaire (t-conorme) est une famcti:
[0, 1] x [0, 1]— [0, 1]

qui veérifie pour toutu, v et w de [0, 1]. La fonction (t-conormegst commutative,
associative et isotone.

qui vérifie pour touu, v etw de [0, 1]:

o O(uv)=0(v,u) (Commutativite)

o (u,0(v,w)) =0(d(u,v),w) (Associativité)

o O(uv)<sO(wt) siu<wetv<t (Isotonie)
0 O(up)=u (Elément neutre 0)

* Toute t-normeq et toutes t-conormes vérifient:

(0,0)=0,T(1, 1) =1,0(0,0) = 0,0(1,1) = 1
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3.3 Logique floue et approximation des fonctions

L'analyse des propriétés d'approximation univezseles systémes flous
constitue l'un des axes de recherches théoriqueplies développés actuellement.
Cependant, différents travaux se sont intéressasation d'approximateur universel
de facon a donner une justification théorique auscés realisés aux niveaux des
applications (Kosko, 1992). Le lien entre approxiorade fonctions et construction
de systemes flous améne a analyser les différguesibilités d'approximation selon
les différentes catégories de fonctions a approdnge I'on retrouve de facon plus
pratigue en terme de relation entre entrées etesodans des systemes physiques.
Alors pour une fonctionW=f(Vy,V,,...,V,) et un niveau d'approximationl il est
possible de construire un ensemble fini de régigR,,...,Rn du type:

0 (R1)siV; estA;; etV, estA;, alorsW estB;
0 (R2)siV, estA,; etV,estA,, alorsW estB,
0 etc.

qui permet d'approcher f @pres, quand f est une fonction continue définie wBu
compact de dimension finie.

Théoreme (Wang, 1995). Pour toute fonction continue réelle g sur un ensemble
compact UIR" et arbitraire, il existe un systéme flou f de la ferm

_ N2
Zlhﬂlyl |_|in—1al,i X[ _(Xi i

f(x) =

- (3,8)

N
> 8 exr —(H

Tel que :

supf (x) — g(x)| <O

XU
ou y,,a etg,; sont les parametres ajustables du systeme flos Bsucontraintes
suivantes :

y 0V, a, 0[01] X eta, >0
Notons que ce théoréme peut étre étendue auxsmaeti
3.4 Apprentissage des systemes flous

L'apprentissage et I'entrainement du systemedian procédé complexe
utilisant des données numeériques représente lacipale phase d'ajustement de
parametres et de définition du modele flou défenipriori par concertation avec les
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experts du domaine. Parmi les algorithmes d'adaptatt d'apprentissage nous
distinguons:

Apprentissage de systemes flou par rétropropagationC'est la représentation du
systeme flou comme un réseau de neurone et dephiigaer l'algorithme de
retropropagation (Wang, 1995). En effet, a parérld théorie de I'approximation
universelle des systemes flous et que I'on pod&derithme de la retropropagation,
par analogie avec les réseaux de neurones atfitiest donc possible d'approximer
n'importe quelle systeme. Cependant, L'intérétrppport aux réseaux de neurones
artificiels est que l'identification floue des paugtres a une signification physique.

Apprentissage par base de regles flouesDans ce cas, l'algorithme développé
consiste a définir un systeme flou adaptatif basé des paires de données
d'entrées/sorties et des regles floues linguissiqie type "Si-Alors". En effet, c'est

une combinaison dans une base de régle de reglessflgénérées par des paires
d'entrées/sorties et de regles linguistiques.

Moindres carrés orthogonaux pour les systemes flousPar cette technique, nous
adoptons le systeme flou en le rendant equivalemieasérie de fonctions a base floue
(FBF). Cependant, le développement en série de pRFset d'utiliser l'algorithme
des moindres carrés orthogonaux puisque le systsiradors linéaire par rapport a ses
parametres ajustables.

Apprentissage de systeme flou par agrégation avee plus proche voisin :Cette
approche permet la configuration d'un systeme fld& facon optimal par
I'apprentissage de ces paires d'entrées/sortiesingponte quel degré d'acuité.
Cependant, on considére au départ un systeme dlopasé d'autant de regles floues
gu'il y a de paires d'entrées-sorties. Ensuitaut figrégé les données échantillonnées
entre elles par la méthodes des plus proches soiflirsuffit ensuite de choisir le
meilleur des systemes flous pour ce groupe de dmnr@n appelle cela aussi systéme
flou adaptatif.

3.5 Intégration Neuro-floue

Le principal intérét de I'intégration neuro-flouside dans I'utilisation conjointe
des principales composantes de la logique flowestréseaux de neurones en tirant
parti d’'une synergie entre les deux méthodes aérpibiter les avantages de chacune
tout en compensant ses inconvénients par |'utiisati’'une autre dont les propriétés
sont complémentaires. Cependant, les systemes-fleusoestiment une fonction sans
avoir besoin d’'un modele mathématique et apprenpanexpérience par le biais de
données entrées-sorties.

La logique floue aide a gérer des systéemes coreplae facon simple et
facilement explicitable, la difficulté de sa mise @uvre réside dans la mise au point
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des parametres et des fonctions d’appartendmeseréseaux de neurones, d’autre part,
peuvent génerer et affiner des regles floues arpdet données d’apprentissages
(Kosko, juin 1992), (Kosko, 1992). Les ensemblesudl sont considérés comme
avantageux dans le domaine logique et dans la fafmwngérer facilement les
traitements d’ordre supérieur. La haute flexibiést une caractéristique distinctive des
RNs produite par I'apprentissage et convient, dameux pour le traitement guidé par
les données (Takagi, 1990). Dans (Hayashi et 8419

La construction des modéles flous repose natunelé sur les connaissances
symboliques des experts, exprimées sous forme glesrdinguistiques. Cependant,
l'utilisation des mesures du systeme réel de landorentrées-sorties peut étre
avantageuse, notamment dans le cas ou les comm@ssaymboliques ne sont pas
disponibles ou sont incomplétes. Cependant, lesatésde neurones permettent de
modéliser des phénoménes statiques et dynamiquadilisation des connaissances
mathématiques dont on dispose sur le phénoméenaléliser.

L’intégration des systémes neuronaux et flous ciindu une relation
symbiotique dans laquelle des systemes flous fesenit un cadre puissant pour la
représentation de la connaissance experte, tanais lgs réseaux de neurones
fournissent des capacités d’apprentissage et dddégpurequises exceptionnelles pour
des implémentations matérielles efficaces du pdatvue calcul. L'importance de
cette intégration devient encore plus apparenteasidérant leurs disparités. Les
RNs ne fournissent pas un schéma solide pour Ieegeptation de I'information,
tandis que les régulateurs flous logiques ne pesdegas de capacités pour
I'apprentissage automatiseé.

Le principal type d'association entre réseaux elganes et systemes flous est
le cas ou un systéeme d'inférence flou est mis oferme d'un réseau multicouche,
dans lequel les poids correspondent aux parameéuesystéme, l'architecture du
réseau dépendant du type de regles et des métdoniEsence, d'agrégation et de
défuzzification choisies. Incontestablement, lahude la plus utilisée est ANFIS.
Cette méthode implémente le modéle de TSK d'oréire @au d'ordre un, sous la forme
d'un réseau multi-couches, dont les parametredabjes sont ceux des fonctions
d'appartenance ainsi que ceux de la conclusiorte @a¢thode trés performante est
largement utilisée dans les réalisations pratiques.

3.6 Définition du systéme neuro-flou

Les systemes neuro-flous sont des systemes flanséfopar un algorithme
d'apprentissage inspiré de la théorie des réseauxnelrones. La technique
d’apprentissage opére en fonction de l'informatarale et produite uniguement des
changements locaux dans le systeme flou d’origdaniel, 2006).

Dans le systéme neuro-flou, les regles floues eodéprésentent des prototypes
imprécis des données d’apprentissage. Cependant devrait pas étre considéré
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comme un systéme expert. Notons, que les systeewgs-flous peuvent étre utilisés
comme des approximateurs universels (Lee, &08l1).

Données linguistiques Expression linguistique

Logique floue

Neuro-floue

Réseaux de neurone

Données numériques

Figure 3.2 Le systeme neuro-flou

3.7 Avantages et inconvénients de la logique floue et des réseaux de
neurones

L’intégration et l'association de la logique floe¢ des réseaux de neurones
artificiels permettent I'exploitation des avantag#ss deux méthodes : la prise de
décision, la souplesse et la lisibilité de la penmiet les capacités d’apprentissage a
partir de données mesureées de la seconde.

Le tableau 3.1 montre les avantages et les incoents de la logique floue et
des réseaux de neurones, il résume la contribdgsnsystemes neuro-flous. En effet,
le besoin d’intégration des deux systémes et ddhéiiger les avantages et de
surmonter les inconvénients des deux systemesédilséparement. Cependant, les
algorithmes d’apprentissages peuvent étre emplppés déterminer les parametres
des systémes flous, ce qui présente une amélioratitomatique de ces derniers au
moyen des méthodes spécifiques aux réseaux denasjraais le systeme reste
toujours interprétable en termes de regles flogesest un aspect tres important des
systémes neuro-flous.
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Tableau 3.1 Comparaison entre la logique floue et$ réseaux de neurones

Réseaux de neurones

Logique floue

Avantages

- Le modele mathématique non requis -

- Aucune connaissance basée sur les -
regles

- Plusieurs algorithmes d’apprentissage -
sont disponible

Le modele mathématique non requis
La connaissance antérieure sur les
regles peut étre utilisée

Une interprétation et implémentation
simple

Inconvénients

- Boite noire -
- L’adaptation aux environnements
différents est difficile et le

réapprentissage est souvent
obligatoire -
- Difficulté d’utiliser une connaissance
antérieure a base de régles
- Aucune garantie sur la convergence
de I'apprentissage

Les regles doivent étre disponibles
Ne peut pas apprendre

Adaptation difficile au changement
de I'environnement

Aucunes méthodes formelles pour
I'ajustement

3.8 Méthodes et combinaisons Neuro-Floues

Plusieurs combinaisons ont été développées depsigarinées quatre vingt et
sont orientées généralement vers la commande deEen®s complexes et les
problemes de classification (Daniel, 2006). En éguence, il existe trois méthodes

hybrides neuro-floues:

1-Premiere méthode neuro-floue :

La premiere méthode neuro-floue consistecadage du systéeme d'inférence
floue sous la forme d'un réseau de neurones muttiees dans lequel les poids
correspondent aux parametres du systeme. L'arttiiéedu réseau dépend du type de
regle et des méthodes d'inférences, d'agrégatiom @éfuzzification choisies.
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VA fa11
X1 /
e faan "
N Agrégation W,
(A fA21 Wp
X2

V.
2 fA2n

Figure 3.3 Exemple de réseau de neurones pour laromande floue

D'apres la figure précédente, pour des regles fiterize :

"SIViestAi et b est Ai ALORS W =Wi"

nous obtenons un réseau de neurones qui admeeptuae les valeurs etx, prises

par les variablesV; et V, et dont les deux couches cachées correspondent
respectivement au calcul de la valeur des fonciibaspartenancd; pour l'entree; et

a celui de la valeur prise par la conjonction dasddions de chaque regle utilisant un
opérateur adéquat. Les fonctions d'appartenanceé esonsidérées comme des
parametres ajustés par les poids entrant dans deigne couche cachée. Les
conclusions\, des regles sont également des parametres ajuspanlémtermédiaire

des poids associés a la derniere couche.

2-Deuxieme méthode neuro-floue :

Dans cette méthode, les composantes du systenmrdaande floue sont remplacées
par des réseaux de neurones destinés essentiellaniapprentissage des fonctions
d'appartenances, au calcul de l'inférence et adisation de la phase d'agrégation et
de déflouification (défuzzification). lls peuverdaliser I'extraction des regles floues
en analysant la corrélation qui existe entre lesées et les sorties du réseau de
neurones. En effet, I'avantage de cette méthodderdans la résolution des problemes
de détermination des fonctions d'appartenance®madgtation a I'environnement du

systéme.

3-Troisieme méthode neuro-floue :

Cette méthode utilise des réseaux de neurones etydeemes flous associés en
série ou en parallele. Plusieurs variantes sost possibles :
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- Le réseau de neurones fonctionne en amont daragstliou. Les variantes d'entrées
du systeme flou sont déterminées a partir desesodii réseau de neurones (dans le
cas ou elles ne sont pas mesurables directemergnoare un réseau de neurones
effectue une tache de classification ou de recesamace de formes, suivie d'un
systéeme flou d'aide a la décision.

- Un réseau de neurones qui fonctionne en avalysieéme flou, dans le but d'ajuster
les sorties d'un systeme de commande floue a deshesi connaissances obtenues, les
variables de sorties étant les erreurs sur leahas de sortie du systeme flou.

X1 | Réseau neuronal

X2

Xk

e
g .
e,

Yk

Systéme
“— |A flou 2
- T_ﬂ,
Xy ——— %

Xp ] Réseau neuronal

X2 le
dz

Xnsk ——

Figure 3.5 Exemple d’association en parallele d'unéseau de neurone
et d'un systeme flou
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Il existe quatre grandes catégories de combinaigessréseaux de neurones
avec la logique floue (Daniel, 2006):

- Réseau flou neuronal :Dans ces réseaux, les techniques floues sont
employées pour augmenter les possibilités du psosed'apprentissage et d'exécution
des réseaux de neurones.

- Systeme neuronal/flou simultanément Le réseau de neurone et le systeme
flou fonctionnent ensemble sur la méme tache, sas s'influencer, c.-a-d. ni l'un ni
l'autre n'est employé pour déterminer les paramédie I'autre. Habituellement le
réseau neuronal traite les entrées, ou post-testsorties du systéme flou.

- Modeles neuro-flous coopératifs Le réseau de neurone est employé pour
déterminer les parametres (les régles et les enssritbus) d'un systéme flou. Aprés
la phase d’apprentissage, le systeme flou fonctisans le réseau de neurone. C’est
une forme simple des systémes neuro-flous.

- Modeles neuro-flous hybrides :Les approches neuro-floues modernes sont
de cette forme. Un réseau neuronal et un systeme dbnt combinés dans une
architecture homogéne. Le systeme peut étre iErpmomme un réseau neuronal
spécial avec des parametres flous ou comme unnsg<teu mis en application sous
une forme distribuée paralléle.

3.9 Systemes Neuro-Flous hybrides intégrés
3.9.1 Systémes Neuro-Flous intégrés type Mamdani
Le systeme neuro-flou de type Mamdani utilise &nteque d’apprentissage par

rétropropagation pour apprendre les paramétres fdastions d’appartenance.
L’architecture du systéme neuro-flou Mamdani dastitée par la figure 3.6:
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Couche 5
® (Couche inférence de régles et
défuzzification)

@ Couche 4

Couche de regles conséquentes)

Couche 3
(Couche de regles antécédentes)

Couche 2
(Couche de fuzzification)

Couche 1
(Couche d’entrée)

X1 X2

Figure 3.6 Systéme neuro-flou type Mamdani

Couche 1 :C’est la couche d’entrée, chaque nceud dans aritde correspond a une
seule variable d’entrée, son rble est de transenket$r valeurs d’entrée directement a la
couche suivante.

Couche 2:c’est une couche de fuzzification, chaque nceuds dzette couche
correspond au seul label linguistique pour unevdembles d’entrée dans la couche 1
c.-a-d., le lien de sortie représente la valeuppatenance, qui spécifie le degré avec
lequel une valeur d’entrée appartient a un enseftdale est calculé dans la couche 2.
Un algorithme de classification décide du nombridiainet des types de fonctions
d’appartenance a attribuer pour chacune des vasabéntrée. Les formes finales des
fonctions d’'appartenances seront réglées avec swécdurant I'apprentissage du
réseau.

Couche 3:c’est la couche de regles antécédentes,nceud dans cette couche
représente la partie antécédente d’'une regle. Diddy un opérateur T-norme est
utilisé dans ce nceud. La sortie d'un nceud de lahe3 représente le sens (firing
strenght, en anglais) de la regle floue correspoieda

Couche 4: Couche de regles conséquentee nceud a, en fait, deux taches:
Combiner les antécédents de régles et détermirtegies avec lequel ils appartiennent
au label linguistigue de sortie. Le nombre de noalaiss cette couche est égal au
nombre de regles.
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Couche 5 :Couche de défuzzificatiome nceud effectue la combinaison de toutes les
parties consequentes des regles utilisant un auér&tnorme et calcule enfin la sortie
nette (non floue) aprés défuzzification.

3.9.2 Systémes neuro-flous intégrés type Takagi-Sugeno

Les systémes neuro-flous type Takagi-Sugeno uillisme combinaison de
I'algorithme de rétropropagation pour apprendre flasctions d’appartenance et la
méthode d’estimation par moindres carrés pour déter les coefficients des
combinaisons linéaires dans les conclusions deeseddne étape dans la procédure
d’apprentissage possede deux parties: dans laigrenpartie les entrées sont
propagées et les parameétres d’une conclusion dptisoat estimés par une procédure
des moindres carrées, pendant que les partiesédetgtes (fonctions d’appartenance)
sont supposées fixes pour le cycle courant a tsalemsemble d’apprentissage. Dans
la seconde partie, les entrées sont propagéeseemaerfois et, pendant cette itération,
la rétropropagation est utilisée pour modifier pegametres antécédents pendant que
les parametres conclusion restent fixés. Cettedoitoe est alors réitérée.

Le réle de chaque couche du systéme neuro-flouTgiagi-Sugeno représente
par la figure 3.7 est comme suit :

Couches 1, 2 & 3 :Leur rble est similaire aux couches 1,2 et 3 dstesye type
Mamdani.

Couche 4 (normalisation sens de la regle)Chaque nceud de cette couche calcule le
rapport du sens de la iéme regle par rapporsarame des sens de toutes les regles :

W= ,i=12,.. (3.32)
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y

Couche 6
(Couche inférence de regle)

N

X1 *A* *A *A

[ X5

Couche 4
(Couche conséquent de regle)

Couche 3
(Couche antécédent de regle)

Couche 2
(Couche de fuzzification)

Couche 1
(Couche d’'entrée)

X1 X2

Figure 3.7 Systeme neuro-flou type Takagi-Sugeno

Couche 5 (couche conséquent de regleChaque nceud i dans cette couche est doté
d’une fonction nceud :

fi =W (pix + g% +1;) (3.33)

=l

ol West la sortie de la couche 4, fi,q;,r;} est 'ensemble des paramétres. Les
parameétres conséquents sont déterminés par I'iig@ides moindres carrés moyens.

Couche 6 (couche inférence de regle)L’unique nceud de cette couche calcule la
sortie globale par addition de tous les signauxa@nt
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n

2w f
Sortieglobale= )" W, f; =——— (3.34)

W

Dans ce qui suit, nous décrirons en bref le systenggré Anfis qui utilise les
complémentarités des réseaux de neurones et déesmegs a inférences floue
implémentant un SIF type Takagi-Sugeno.

3.9.3 Systéme ANFIS (Adaptative-Network-based Fuzzy Inference System)

ANFIS (acronyme pour Adaptive Network Based fuznfetence System)
représente un systéme a inférence floue mis encapiph dans le cadre des réseaux
adaptatifs. Il utilise la procédure d’apprentisskiyride (Jang, 1993).

Cette architecture affine les regles floues alsnpar des experts humains
pour décrire le comportement d'entrée-sortie dystesne complexe. Une version
modifiee du modele ANFIS (figure 3.8) est capablemplémenter le systeme
d’inférence floue de Tsukamoto (Tsukamoto, 19789nf, 1993). La version d’'origine
utilise un modéle flou de type Sugeno et codd®regles floues de la forme :

R,: Si x; estpﬁ)D Ox,, esmj(:) alor

y=ag +ai’xi+ . +alx,
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Figure 3.8 systéme neuro-flou du type ANFIS

La sortie globale dans le SIF de Tsukamoto, estnée par la moyenne
pondérée de chaque sortie nette de regle induitéesens de la regle (le produit ou
minimum des degrés d'adéquation avec la partie isgEN et les fonctions
d’appartenance de sortie.
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Figure 3.9 Architecture ANFIS réalisant le systena d’inférence floue de Tsukamoto
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Figure 3.10 Raisonnement flou de Tsukamoto

La premiére couche cachée est pour la fuzzifinaties variables d’entrée. Des
opérateurs T-normes utilisés dans la deuxieme @uakbhée pour calculer la partie
antécédente de regle. La troisieme couche normakssens des regles, elle est suivie
de la quatriéeme couche ou les paramétres conségdena regle sont déterminés. La
couche de sortie calcule la sortie totale par adde tous les signaux entrant.

Le procédé d'apprentissage du modeéele ANFIS, neps®ccupe que de
'adaptation de parametres dans des structuress.fie effet, chaque terme
linguistique est représenté par un seul ensemble fla procédure d’'apprentissage
utilise un mélange de rétropropagation et une esiom par moindres carrés moyen.
La rétropropagation est utilisée pour la mise ar jdes parametres antécédents
(paramétres des régles floues) et les MCM pour renedt jour les parametres
conséquents (coefficients des combinaisons lingair8i on utilise des fonctions
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d'appartenance gaussiennes, le modele ANFIS peat cgtmparé a un réseau a
fonction de base radiale (RBF).

Notons, que le systeme ANFIS est implémenté dam®ite a outils « Neuro-
Fuzzy » de MATLAB. Ce modele donne de tres bonslt@s en poursuite de
trajectoire, approximation non linéaire, commangeasnique et traitement du signal.

3.10 Commentaires

Les modeles neuro-flous présentés sont des modefehles d’apprendre en
mode supervisé. Le processus d’apprentissage cancEulement I'adaptation au
niveau des parametres dans des structures fixas.dee problemes a large échelle, il
serait trop compliqué de déterminer les structopsnales prémisse-conséquence, le
nombre de regles, etc. L'utilisateur doit fourras|détails de I'architecture (type et
nombre de fonctions d’appartenance pour les vasablllentrée et de sortie), le type
des opérateurs flous, etc.

Parmi tous les systémes neuro-flous, le model&l&Norésente la plus faible
erreur moyenne quadratiqgue (RMSE). Ceci est preiadht dd a 'implémentation de
regles type Takagi-Sugeno dans le modele ANFIS epénau systeme flou type
Mamdani. Toutefois, il existe d’autres systemesgied NEFPROX plus performant
gue le modéle ANFIS en terme de temps de calcutaBon du nombre plus réduit de
regles, il existe aussi des structures tels que BRNEFUNN et dmEFuUNN aussi
capables de fonctionner plus rapidement que le o8lBIFIS. Il existe, donc, un
compromis entre la possibilité d’'interprétationlatprécision. Les SIF type Takagi-
Sugeno sont plus précis mais demandent plus dteféocalcul, alors que les SIF type
Mamdani sont plus "interprétables" et exigent maiescalcul mais souvent avec un
compromis sur la précision.

3.11 Conclusion

Les systemes hybrides Neuro-floues sont utiliséscipalement lorsque le
modele mathématique du systeme physique est thfficiélaborer, ils exploitent des
regles floues tirées d'une expertise humaine powdéiser le comportement
dynamique du systeme. Nous avons présentés uneptiescgénérale de la théorie
floue et neuro-floue et nous nous sommes intérgasésipalement aux systemes qui
integrent des regles floues dans des réseaux, \@mi&nses qui font I'extraction de
regles floues a partir des réseaux et les systgmdamplémentent des neurones flous.
Enfin, nous avons discutés des réseaux multicouehdss systémes flous adaptatifs
qui présentent tous un puissant moyen d’approxenates fonctions.
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4.1 Introduction

Les matériaux magnétiques sont complexes et léagohénes régissant leurs
comportement ne sont pas entierement maitrisésiéendent en méme temps de la
non-linéairité, de I'anisotropie et de [lhistoiree deurs états. Cependant, leurs
modélisation s’avere trés importante et nécessaioey effectuer une étude d'un
systeme comprenant ses matériaux magnétiques fammcele machines électriques,
d'enregistrement magnétique... etc..). Un des phénesnée comportement des
matériaux magnétiques est [l'hystérésis magnétigékniel par le retard entre
I'application du champi(t) et I'apparaition de I'aimantatiod (t).

De nos jours, les Reéseaux neurologiques adificet les méthodes de
I'intelligence artificielle dévellopées sont tréespulaires dans plusieurs domaines de
technologie et de recherche scientifique, toutdfbisiodélisation des caractéristiques
d'hystérésis et des solutions des problemes depchlutromagnétique avec ces outils
mathématiques n'ont pas été utilisés encore. Ceselles méthodes de calculs
peuvent étre utilisées dans des cas de probleiffeslas qui ne peuvent pas étre
décrits par des approches mathématiques tradifiesneu ils sont tres compliqués
pour les employer (Adly et al, 1998), (Horvath, 3R9Les réseaux neurologiques
(NNs) peuvent étre appliqués en tant qies approximateurs universels de fonctjons
ainsi développer un modeéle dhystérésis basé sucdpacités d'approximation de
fonctions d’ANNSs est une bonne approche et reptésere idée nouvelle.

Plusieurs approches de modélisation ont été pserdans la littérature (
Ouled Amor, 2000), (Brokate et al, 1996), (MayergalQ91), (Preisach, 1935), (Jiles
et al, 1986), (Hodgdon, 1988), (lvanyi, 1997) eio(ter et al, 1948). Les techniques
des réseaux de neurones et de lintélligence @edifien générale a suscité une
attention particuliere ces dernieres années grdeara capacités de modélisation des
systémes complexes dynamiques non linéaire (Dimiirtil, 2000). Dans ce contexte,
plusieurs modeles ont été développés pour décairaoh-linéarité de I'hystérésis
(Landman et al, 2001), (Mueller, 1985). Salvinif¢t(Salvini et al, 2002), (Salvini et
al, 2003) ont employé les réseaux neurones trpaedes algorithmes génétiques afin
d’obtenir un modele dynamique a partir du modééicie de Jiles-Atherton (JA).

Les réseaux neuronales sont employés pour lifcation des paramétres du
modele de JA plutét que de modeliser I'hystérésimEme. Siamak et al (Siamak et
al, 2006) ont proposé deux approches alternativas miévelopper un modele
d’hystérésis flou, le premier consiste a I'étaldisgnt d’'une image miroir de la courbe
déscendante afin de modeliser les deux courbegnidgote et ascendante, la seconde
consiste a la modélisation des courbes descendaintascendante séparément.
Francesco Riganti et d'Alessandro salvini ont pseépane méthode d'identification de
parametres du modele d'hystérésis de Jiles-Athdrgm®s sur une association des
techniques heuristiques (algorithme génétique)eebdique floue (Francisco Riganti
et al, 2005). Saghafifar et Al ont employé un aésde neurone de type Elman pour la
descrition du comportement dynamique des maténmaagnétiques (Saghafifar et al,
2001), (Saghafifar et al, 2002a et 2002b). AzzerrtmdnAl ont employé la logique
floue pour simuler des cycles d’'hystérésis des nmaté magnétiques en divisant le
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planM-H en cercles et carrés par utilisation d'une stredinguistique pour décrire le
phénomene (Azzerboni et al, 2003). Maurizio Cirgione a décrit une méthodologie
pour I'identification de la densité de distributide Preisach par les réseaux neurones;
ilIs ont employé un perceptron multicouche trainé pa algorithme de levemberg-
Marquard (Maurizio Cirrincione et al, 2002). Wei 8un dans (Wei et al, 1998)
utilisent les réseaux de neurones pour I'approxonade la fonction de distribution de
Preisach, alors que Kuczman décrit une méthodepmaimation de I'hystérésis
magneétique par utilisation des perceptrons multbes (Kuczmann et al, Mars 2002),
(Kuczmann et al, 2002).

Les réseaux de neurones peuvent apprendre difietedes procédés a partir
des données expérimentales, ce qui les rend umregoal’approximation universel.
Dans ce chapitre, apres une description théorigse rdseaux connexionnistes, on
s’intéressera a la modélisation de I'hystérésigogta a partir de données mesurées ou
générées par dautres modéles phénoménologiquesugsopar [l'utilisation des
fonctions a base radiale et des réseaux de pesosptiulticouches.

4.2 Historique

De nombreux ouvrages ont permis de documentertdingesdes recherches en
réseaux de neurones. Traditionnellement, on faibreer le début des travaux sur les
réseaux de neurones aux travaux de McCulloh et Pi®43) qui montrent qu’un
réseau de neurones discret, sans contrainte déogopopeut representer n'importe
guelle fonction booléenne. Un peu plus tard (19B@nald Hebb essayait d’expliquer
les effets d’apprentissage et de mémoire a patgrdupes de cellules, il propose que
les cellules apprennent a modifier I'intensité desnexions qui les relient en fonction
de leur activité simultanée (Hebb, 1949). En 1988senblatt propose le premier
algorithme d’apprentissage, qui permet d’ajuster parametres d’'un neurone. En
1969, Minsky et Papert publient le livre Percepsrdans lequel ils utilisent une solide
argumentation mathématique pour démontrer lesdiinits des réseaux de neurones a
une seule couche. En effett, les chercheurs satdésssérent des réseaux de neurones
pour se tourner vers l'approche symbolique de dlligence artificielle (IA) qui
semblait beaucoup prometteuse. En 1982, Hopfiedppgee des réseaux de neurones
associatifs et I'intérét pour les réseaux de nezsamnait chez les scientifiques. En
1986, Rumelhart, Hinton et Williams publient, 'alithme de la rétropropagation de
I'erreur qui permet d’optimiser les parametres diéeeau de neurones multicouches
complexes. Depuis, de nombreuses applications téntéalisées sur le principe des
réseaux de neurones, les réseaux importants déxiaetappel a des processeurs
spécialiseés.

4.3 Les réseaux de neurones artificiels

Du point de vue de [lingénieur a la recherche dugonnaissance
connexionniste, les réseaux de neurones artifigeids des ensembles de neurones
formels associés en couches et fonctionnant erlgdaraChaque (neurone) processeur
élémentaire calcule une sortie unique sur la basardormations qu'il recoit. Dans un
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réseau, chaque sous-groupe fait un traitement amtigmt des autres et transmet le
résultat de son analyse au sous-groupe suivamfotrination donnée au réseau va
donc se propager couche par couche, de la coueh#réd a la couche de sortie, en
passant soit par aucune, une ou plusieurs couctieemédiaires (dites couches

cachées). Les réseaux de neurones ont la capacttocker de la connaissance dans
les poids synaptiques, obtenus par des procesadaptation ou d’apprentissage et de
la rendre disponible a l'usage.

Les réseaux de neurones sont habituellement destmé applications ou on
dispose d’'un ensemble de mesures de variablespithgessus de nature quelconque
(physique, chimique, économique,...etc), et du rasdé ce processus, et on suppose
gu'’il existe une relation entre ces variables etrésultat, valable dans le domaine ou
les mesures ont été effectuées, tout en sachantas dernieres sont en nombre fini.
En d’autre terme on cherche un modéle du processualé a partir des mesures dont
on disposeCependant, on dit qu'on a effectué une modélisatiohoite noire »
(Figure 4.1) pour laquelle le réseau se divisa@s parties :

1. Couche d’entrée

2. Couche de sortie, dont I'activation de ces neescest interprétée comme étant
la réponse du réseau.

3. Une ou plusieurs couches cachées, n'ayant digcuavec I'utilisateur.

La modélisation d’'un réseau de neurone consiste @oma description du
modéle de neurone, le modéle de connexions entse neerones et I'équation
d’adaptation ou d’apprentissage permettant le otetet I'ajustement des poids des
connexions pour avoir une réponse optimale du vésMatons que les équations
décrivant le comportement des neurones artificrgistroduisent pas la notion de
temps. En effet, et c'est le cas pour la plupast medeles actuels de réseaux de
neurones, nous avons affaire a des modeles a telispset, synchrone, dont le
comportement des composants ne varie pas danmsps.te

®\ ©
(@\ Boite [€==(2
@_, Noire 4_@
e

Couche d’entrée Couche de sortie

Figure 4.1 : Réseau de neurones artificiel.
4.3.1 Modele de neurone

Le modele de neurone est un modele mathématigaesimgple dérivé d'une
analyse de la réalité biologique. Généralementnderone est modélisé par un
opérateur de sommation et un opérateur qui cdétat lde la sorti& (Figure 4.2). En
résumeé, un neurone formel réalise simplement unareo pondérée de ces entrées,
ajoute un seuil a cette somme et fait passer ldtaégpar une fonction de transfert
pour obtenir sa sortie.
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P=2w*X (4.1)
S=N(P) (4.2)

ou N est la fonction d’activation du neurone ou fongti®urone, linéaire ou non.

X1
W1
X2 W2
X N —»
W3

W
X, n

Figure 4.2 : Modélisation du neurone

Il est important de noter que le neurone manipeae données numériques et
non pas symboliques. Cependant, les entressnt des sorties de neurones du méme
réseau ou d’'un autre réseau ou encore des enktéeeeres.

4.3.2 Modeéles des connexions

Les connexions entre les neurones qui composentdeau décrivent la
topologie du modéle. Selon le sens du transferfigi®rmation dans un réseau on
peut définir deux grandes catégories de connexions

4.3.2.1 Les connexions directes

Dans ce type de connexion, le sens de parcoursttgrhation ou d’activation
traverse les neurones en une vague unique. Lemuédetés de ce type de connexions
sont appelés réseaux a couches ou réseaux statiigiasont pas de véritable
comportement dans le temps, et ils possedent updusieurs couches cachées. L'état
de sortie de chaque neurone dépend seulement dies stes neurones de la couche
précedente.

4.3.2.2 Les connexions récurrentes

Les connexions récurrentes ramenent l'informationagiere par rapport au
sens de propagation défini dans un réseau mulimuCes connexions sont le plus
souvent locales (fig.4.3). Les réseaux de neurcthat®s de cette structure de
connexions sont caractérisés par des comporterdgnéniques pouvant étre plus au
moins complexes selon les contraintes d’architecmw’ils comportent. Parmi les
réseaux dotés de ce type de connexions on a leawés compétition tels que les
réseaux LVQ de Kohonen (Learning Vector Quantizgtides cartes topologiques
SOM de Kohonen (Self Orgaanization Maps) et lesags ART de Grossberg
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(Adaptative Resonance Theory) ainsi que les rés@acgnnexions symetriques tels
que les réseaux de Hopfield et la machine de Baltzm

Figure 4.3 : Structure d’'un réseau de newnes dont les connexions sont
récurrentes.

Notons que les connexions entre les neurones peée partiellesKigure
4.5 ou totales Figure 4.4). Cependant, dans la premiere structure, chaqueome
entretien des relations avec un nombre réduitcailis® de neurones de la couche aval,
par contre, dans la deuxieme structure, chagueonewgt connecté a tous les neurones
du réseau.

Figure 4.4 : Réseau a connexions tles  Figure 4.5 : Réseau a connexions
partielles

Il existe de nombreuses autres structures de z@mmeossibles, mais elles
n'‘ont pas eu a ce jour la notoriété des quelques gue nous avons décrites au dessus.

4.3.3 Régles d’apprentissage

L'apprentissage est vraisemblablement la proprigtelus intéressante des
réseaux de neurones. C’est la phase du développeinarréseau de neurones durant
laquelle le comportement du réseau est modifieufastpbtention du comportement
désiré. L'apprentissage neuronal fait appel a semples de comportement. Dans la
majorité des algorithmes actuels, les variablesifiéed pendant l'apprentissage sont
les poids des connexions.

87



Chapitre 4 Modélisation de I'hystérésis par les réseaux deroees

4.3.3.1 Type d’apprentissage

Au niveau des algorithmes d'apprentissage, il adéfii trois grandes classes
selon que l'apprentissage est dit supervisé, npargisé ou semi supervisé (Ouchtati,
2007).

a) Apprentissage non supervisé

Dans ce cas dapprentissage, le but est d’atteiidresemble des poids
synaptiques pour lesquels le comportement du résstaaptimal. La modification et
I'ajustement des poids se font en fonction d'urtéce interne indépendant de la
relation entre le comportement du réseau et laetaphil doit effectuer. La réegle
d’apprentissage est en fonction du comportemeral ldes neurones : on renforce les
connexions entre le neurone ayant le mieux recammuexemple et les cellules
d’entrée activées par cet exemple, ainsi, deuxéegtproches produiront en sortie
deux valeurs proches. La premiére regle d’appreagis connexionniste proposee par
Hebb (Hebb, 1949) était non supervisée, elle Btte sur la proportionnalité entre la
modification de [l'efficacité synaptigue des conmed entre deux neurones et
I'activité simultanée de ces deux neurones.

b) Apprentissage supervisé

Dans ce type d'apprentissage, le réseaupsagmr comparaison entre le
résultat qu'il a calculé, en fonction des entrémgrfies, et la réponse attendue en
sortie. Ainsi, le réseau va se modifier jusqu'aga# trouve la bonne sortie, c'est-a-
dire celle attendue, correspondant a une entréenégon Cependant, dans
'apprentissage supervisé par renforcement, leatesioit apprendre la corrélation
entrée/sortie via une estimation de son erreutedld a maximiser un index de
performance qui lui est fourni. Généralement, éggas d’apprentissage supervisé sont
des formes de descente du gradient.

c) Apprentissage semi supervisé

Le mode semi supervisé suppose qu’un comportengeréfdrence précis n'est
pas disponible, mais qu’en revanche, il est possithlobtenir des indications
qualitatives (correct/incorrect) sur les performesdu réseau.

4.3.3.2. Quelques régles d’apprentissage

Plusieurs regles d’apprentissage peuvent étre ay@es mais les premieres
regles sont celles utilisées dans le perceptrorRdgsenblatt (Rosenblat, 1960) et
Adaline (Adaptative Linear Neurone) de Widrow H@Windrow et al, 1960), elles
reposent toutes deux sur la minimisation d’un mi@erreur quadratique instantanee.
Les architectures des réseaux proposées daneugsds sont trés voisines. Dans le
réseau Adaline, le neurone est linéail(P)=P, alors que la caractéristique dans le
Perceptron est une fonction Echelon N(P)=Ech(P#), ou 6 est un seulil.
L’apprentissage se fait avec superviseur, c’esiré @ue I'on présente un vecteur a
I'entrée du réseau et en méme temps on fournirkesdésirée. Pour un seul neurone,
a chaque pas d’apprentissage, I'erreur quadraiquaimiser est donc
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E = (Y~ Yasied (4.3)

Les deux regles présentent I'inconvénient des dlgoes de type stochastique
en ce qui concerne la convergence. Par ailleuestievident que minimiser I'erreur
guadratique instantanée n’est pas identique a nsamiierreur quadratigue moyenne
calculée sur toute la base d’apprentissage, etgukernier critére est plus performant.
Dans ce cas, il faut utiliser des méthodes de mesdarrés bien connues en
automatique et en traitement du signal, ces méthednt plus rapides et plus slres en
convergence, mais plus lourdes du point de vuaitdles réseaux simples ne peuvent
résoudre que des problémes simples de classificafour des problemes plus
complexes, il faut organiser la décision en pluseatapes (réseau a plusieurs
couches). Aujourd’hui, Tlalgorithme de rétro propiign du gradient est
I'aboutissement de I'évolution du modéle a cosgctles réseaux de neurones. Cet
algorithme constitue une solution mathématique ptoblemes rencontrés par le
modele du perceptron, c’est le modele le plussédtilgui permet d’obtenir les résultats
les plus satisfaisants dans beaucoup de domaimgpldation (modélisation des
processus non linéaires, la commande des progedsuseconnaissance de
forme...etc).

Notons qu’il existe d'autres régles d'apprentissaggsues de domaines
scientifiques tres divers, tels que l'analyse nugu& (moindres carrés, gradients,
méthode de Newton), la physique statistique ouhlenie (recuit simulé, machine de
Boltzman), I'algorithmique (arbres de décision,gleamme de Voronoi) ou encore la
biologie (colonnes corticales, algorithmes géné&sju

4.4 Approximation de fonction par réseaux de neurones

Si I'on ne sait pas modéliser précisément un phénerphysique mais que I'on
aimerait disposer d'une simulation, on peut recoari'approximation de fonction.
Cependant, les réseaux de neurones a trois coubtiés de l'algorithme de la
rétropropagation de gradient sont capables d'appesxn'importe qu'elle fonctioh
avec une mesure d'erreur au carré inférieure & tpetformancee>0. En effet, la
fonction f inclut toutes les relations qui peuvent apparaitams une application
pratigue (continues et discontinues). Notons quehioreme de I'approximation
universel des réseaux multicouches a rétropropagat donne aucune indication sur
le nombre de neurones dans la couche cachée étedfmut, il présente le réseau a une

couche cachée comme un minimum (Claude, 1992).

Ce qui fait la différence des réseaux de neurowes #&s autres méthodes
d'approximation (série de Fourier, fonctions smingolyndmes...) c'est leur
parcimonie : pour l'approximation d'une fonctios @huront beaucoup moins de
parametres que les autres approximateurs (Yan®)199
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4.5 Perceptron multicouches

4.5.1 Introduction

En 1969 : M. Minsky et S. Papert (Comon, 1991)liealb un ouvrage qui met
en exergue les limitations théoriques du perceptiamitations alors connues,
notamment concernant I'impossibilité de traiter par modéle des problémes non
linéaires. lls étendent implicitement ces limitasoa tous modeéles de réseaux de
neurones artificiels. . Plusieurs techniques o@ifpébposees pour dépasser ces limites,
parmi ces techniques on cite celle qui consistecadder le probléme posé pour le
rendre linéaire ou bien recoder I'entrée du perogpte maniére qu’elle corresponde a
une distorsion non-linéaire de I'espace (les rés@&¥IF). Malgré leur intérét, aucune
de ces techniques ne peut se comparer avec la goidpuldes réseaux avec
rétropropagation de I'erreur, qui constituent ulaet pmportante des applications des
réseaux de neurones.

4.5.2 Architecture et principe

Le perceptron multicouches est une extension dcep&on monocouche, avec
une ou plusieurs couches cachées entre I'entrize satrtie. L'idée principale est de
grouper des neurones dans une couche. En plackeensut a bout plusieurs couches
et connecte completement les neurones de deux esaahacented-{gure 4.6). Les
entrées des neurones de la deuxiéme couche saneddait les sorties des neurones
de la premiere couche. Les neurones de la premsiguehe sont reliés au monde
extérieur et recoivent tous le méme vecteur d'entig calculent alors leur sorties qui
sont transmises aux neurones de la deuxiéme coetthd,es sorties des neurones de
la derniere couche forment la sortie du réseau.

entrées couches cachées sortie

Figure 4.6 Structure du perceptron multicouches.

Les fonctions d'activation utilisées dans ce typaaseaux sont principalement
les fonctions a seuil ou sigmoides ajustables danisut de modifier la fonction
calculée. Il peut résoudre des problemes non-liegsnt séparables et des problémes
logiques plus compliqués. Il suit aussi un appssatje superviseé selon la regle de
correction de l'erreur.
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4.5.3 Apprentissage

Le perceptron multicouches utilise un apprentissageervise, c’'est a dire pour
apprendre, le réseau doit connaitre la bonne répains de pouvoir calculer un signal
d’erreur, ce dernier permet de corriger l'intengles connexions. L'idée de base est
simple, le réseau apprend en essayant de dimioneerseur a chaque itération, il le
fait en changeant l'intensité des connexions es gererse du signal d’erreur. Chaque
cellule de la couche externe calcule son signalrele, puis elle considere que les
cellules de la couche cachée sont responsables ode esreur de maniére
proportionnelle & ce qu’elles I'ont poussée a lanettre. Pour les cellules de la
couche cachée le signal d’erreur ne peut étre léaltitectement, il doit étre évaluée
en fonction de l'erreur des cellules de la coucheattie. Chaque cellule de la couche
cachée considére que son erreur peut s’estimelapaoyenne des erreurs qu’elle a
fait commettre aux cellules de la couche de sdiimeportance de I'erreur dépend de
I'intensité de la connexion entre la cellule cackéda cellule de sortie, il faut donc
pondérer I'erreur par l'intensité reliant la cedude la couche cachée a la cellule de la
couche de sortie, c’'est a dire que le signal digrest multiplié par l'intensité de la
connexion puis il est renvoyé a la cellule de laot® cachée en réutilisant les mémes
connexions mais dans le sens inverse, d’ou le renétdo propagation.

4.5.4 Algorithme

L'algorithme de la rétropropagation est un algonghde gradient itératif congu
pour minimiser un critére quadratique d'erreur eeriir sortie obtenue d'un réseau
multicouche et la sortie désirée (Claude, 1992)teCainimisation est réalisée par une
configuration des poids adéquate. L'erreur estiffgérdnce entre la valeur désirée
pour le neurone de sortie et sa valeur calculégmapagation. En effet, I'algorithme
nécessite une fonction continue, non-linéaire éemintiable comme fonction de
transfert du neurone.

L’algorithme du rétropropagation du gradient d&réur se résume aux étapes
suivantes :

- Initialisation des poids de connexions a des valaiéatoires de faible
grandeur;

- Présentation d’'un couple (entrée, sortie désiréda thase d’apprentissage ;

- Présentation de la forme d’entrée sur la couchetigBe du réseau ;

- Calcul par propagation de la sortie ontenue ;

- Calcul des différents signaux d’erreur des diffégsrcouches ;

- Mise a jour des matrices de connexions ;

- Tant que l'erreur est trop importante, retournéétape 2

L'algorithme de la rétropropagation de gradienienbque tres simple a
implanter, nécessite un certain savoir-faire pawe utilisation efficace. En effet, la
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convergence de l'algorithme n'est pas prouvée etudgples variables sont a ajuster
précisément en fonction du probleme traitée.

4.5.5 Quelques aspects pratiques
4.5.5.1. Choix du réseau

La détermination et le choix du réseau optimal paurprocessus donné sont
des problemes ouverts, malgré I'existence de gesldravaux, qui permettent pour
une vaste classe de réseaux, de déterminer l'acthie optimale. Mis a part les
couches d'entrée et de sortie, l'analyste doit déécidu nombre de couches
intermédiaires ou cachées. Sans couche caché&séau n'offre que de faibles
possibilités d'adaptation ; avec une couche cacdhésst capable, avec un nombre
suffisant de neurones, d'approximer toute foncwomtinue. Une seconde couche
cachée prend en compte les discontinuités éveetue@Cependant, on ne sait pas
comment construire le réseau, ni combien de nearsoet nécessaires dans la couche
cachée, ni combien de liens synaptiques. En effdg réseau posséde un tres grand
nombre de poids et de neurones, le réseau estsinaple et si ce nombre est trop
petit, le réseau est trogide et présente des mauvaises performances. Pour résoud
ce probléme plusieurs techniques ont été propdsdus intéressante est d’'ajuster la
taille du réseau (nombre de couches cachées, naielmeurones par chaqgue couche,
et nombre de poids) pendant la phase d’apprengss#g que sa complexité soit
adaptée au probléme a résoudre.

4.5.5.2. Test d’arrét

La détermination du critere d'arrét est crucialensd la mesure ou la
convergence peut passer par des minima locauxffém le test d’arrét est la mesure
des performances du réseau pour savoir si la cgernee du réseau est atteinte. D’une
facon générale, on cherche a arréter I'algorithnferseur E est minimale c’est a dire
si le gradient de 'erreur est proche de zéro.

Généralement, le test d’arrét est effectué en qendua base de données en
deux parties, une base d’apprentissage (BA) etbase de test (BT), et en alternant
des étapes d'apprentissage sur la (BA) et de medeirperformances sur la (BT)
jusqu’a atteindre des résultats satisfaisants.

4.5.5.3 Choix du pas d’adaptation

L'apprentissage par des algorithmes de rétro-paijmag nécessite la
détermination du parametre d'ajustement des pgmspsiques a chaque itération. En
effet, le pas d’adaptation doit étre choisi aveinssi on veut une vitesse de
convergence suffisante, sans toutefois entrainesgee d’instabilité de I'algorithme.

4.6 Evaluation du perceptron multicouche
Les réseaux de neurones servent aujourd’hui as@aees d’applications dans divers
domaines, ils ont un impact considérable et leyroirtance grandissant dans le futur.
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Cependant, Les réseaux de neurones multicouchés diat I'algorithme de rétro
propagation du gradient sont les modéles conneidgtamles plus étudiés et utilisés a
ce jour, les champs d’application de ces réseaut s@s vastesclassification
((Burel, 1991), (Lorquet, 1992)), identification geocessus ((Narendra et al, 1991),
(Cottrell, 1993)) et prédiction de séries tempexllcommande de processus et de
robot, traitement d'image (Burel, 1991), et de paraCe sont des modeles robustes et
dont les entrées et les sorties peuvent indépendain@tre choisies, ce qui permet de
traiter diverses classes de problémes. En effiet,de la réalisation d’'une application
utilisant un réseau de neurones multicouches estrgiar l'algorithme de rétro
propagation, il faut prendre en considération @sfs suivants

* La mise en ceuvre de cet algorithme est colteusengws de calcul ce qui rend
son application incommode pour de nombreux probdeaectaille raisonnable.

« L’apprentissage par rétropropagation peut se tnopuegé dans des minima
locaux, et ne peut pas donner la bonne réponse.ramédier ce probleme, on
peut entrainer le réseau a partir de plusieursxcimitiaux de poids pour ne
garder que le meilleur ou bien ajouter un bruitatd&e puis relancer
I'apprentissage.

Aujourd’hui, les perceptrons multicouches sont Iesseaux utilisés par les

développeurs d’applications. Les résultats théesqusur le mécanisme de

comportement de ces réseaux sont encore tres gaunats des résultats satisfaisant
ont été mis en valeur dans des domaines d’appitates divers

4.7 Modélisation de I'hystérésis magnétique par une Approche
neuronale

4.7.1 Modele développé par Dimitre makaveev (Dimitre et al, 2003)

Dans les travaux de Dimitre Makaveev on trouve nd@deles d’hystérésis
vectorielle basés sur les réseaux de neuronescouwdties a rétropropagation de
I'erreur. Le premier modeéle vectoriel nécessitegtemd nombre de paires de données
d’apprentissage, le deuxieme est mieux adapté lpocalcul des pertes fer dans les
machines électriques et un troisieme modeéle spéefiqui dépend du type
d’aimantation a considéree.

Cependant, dans une machine électrique, la variaiiochamp magnétique et

de l'induction dans le plan de lamination (figurg.4) du FeSi utilisé sont données
par :
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t H(®)=IH®lexp(e"™ () (4.4)
e

B(H)=IB(t)lexp(io° (1)) (4.5)

La majorité des modeles d’hystérésis proposés Eafigrature (Mayergoyz,
1991), (Della-tore, 1998) et (Vernescu-Spornic kt2800)) sont limités dans la
description du phénomeéne et en particulier darsagedes modeles bidimensionnels
d’aimantation arbitraire ou il n’éxiste pas d'infieation suffisante sur I'applicabilité et
I'éxactitude de ces divers modeles (c.-a-d., madédies cercles et des ellipses). La
pricipale difficultée est la détermination de |'&téel du matériau en tenant compte de
I'histoire de son éxcitation magnétique ( (Mayergoy991) et (Friedmann et al,
2000).

H() Plande Iamination(b) :
@) y B(1) ) Induction

|

0

9"()

o'(t) A

b3\ 4

Figure 4.7 Notations: (a)B(t) et H(t) suivant le plan de lamination ;Bl/e/xlzr et By'™ de
induction magnétique

Dans les travaux de Mayergoyz, I'équation :
B, = f(BS", HE H,) (4.6)

se réduit dans le cas des cycles mineurs a :
B =B + f(HI Hy) (4.7)

Le mécanisme de mémoire par lequel les extremaépasH des

projections du vecteur d'entrée , dirigé le long de toutes les directions possibles
peut influencer I'évolution du vecteur de soBie contenant I'état mémoire du vecteur
du matériau (Mayergoyz, 1991). Basé sur ce mégenide mémoire, le modéle
vectoriel de Preisach—Mayergoyz est construit pasuperposition des contributions
des sous-modeles scalaires de Preisach placésidedi® toutes les directionsy
(Mayergoyz, 1991). I'entrée de chaque sous-maaelkaire est donc, la projection du
vecteur d'entréeH, sur la directionw du sous-modele scalaire. En effet, Le modele
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n'ést pas identifie par des mésures de l'aimamatiectorielle ce qui limite son
éxactitude.

Dimitre propose l'utilisation d'un réseau de newotle propagation directe
(figure 4.8) afin de surmonté les difficultés renttées dans le modele de Preisach-
Mayergoyz. Dans ce cas, la sortie du systgptun tel réseau est déterminée par les
poids de ses entréascombinées avec une fonction non linéaire sigmoldetidation

0.

N n
Yic = @{ZW&f’g(Zwﬁ)ui n k=01,...,m (4.8)
j=0 i=0

Couche Couche Couche de
d’entrée cachée sortie

Figure 4.8 FFNN avec une couche cachée

L’entrée du modele proposé par dimitre et a tostaint 'amplitudelH,| et la
phaseg,’ de l'intensité du champ magnétigti, le long de I’extremumJll/e,"”k de la
p!

projection deHy et de l'induction correspondante&j"”k le long de I'ensemble des
pl

directions y,, p=1...,P. La sortie du modele neuronal est I'amplitude 'dediiction
|By| et le déphasage, (Figure 4.7).

extr B ext

(B 6k) = FENNX(H ¢ . H L‘f,’l‘fL,BL‘f}l‘fL,...,H e wpfk) (4.9)

Le modéele est ainsi capable d’approximé la relagiotte H, et B, pour une
aimantation vectorielle arbitraire en tenant comgte mécanisme de mémoire du
modele de Mayergoyz. L'exactitude d'approximataun modele augmente avec
I'utilisation de plusieurs directions différentdsn effet, I'inconvénient majeur de ce
modéle est que le FFNN exige un ensemble de dontiépprentisage dans tout
l'intervalle de variation possible de l'aimantatimectorielle qui n’est pas facile a

obtenir.
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La construction du modeR versH se fait de la méme facon que celui de H
vers B déja discuté auparavant. Ce sont des modalese prévoient pas les cycles
mineurs pour toute direction projetée. Dans ce cas la, chaque valeur extréeme

H % correpond & une valeur extrérs&<. Nous pouvons ainsi construire un FFNN

avec |B| et ¢E en entrée, le long des valeurs B@‘}{ pour I'ensembld® de directions
Y, (Figure 4.7.b). La sortie du modele es [t 6,

(Hl.6k) = FFNN(By .62, B@fli,...,sﬁjgfk) (4.10)

Ce deuxieme modele présente un modéle vectorigiard d’hystéréesis précis
pour les inductions convexes. les modéles proposeBimitré ont été validés par des
résultats expérimentaux sur un échantillon d’anmm-orinté de FeSi ( Dimitré et al,
2003), ( Dimitré et al, 2002). ( Dimitré et al, 2&). ( Dimitré et al, 2001b). .

4.7.2 Modéle neuronal d’hystérésis proposé

Les réseaux de neuronnes a propagation directdNJFRvec au moins une
couche cachée (figure 4.8) ont la propriété d'apinateurs universels des fonctions
non-linéaires multivariables (Bishop, 1995). Lesties y d'un tel réseau sont
déterminées par les poids de ses entréags , combinées avec une fonction
nonlinéaire sigmoide d’activatiop (une activation linéairgy est employé pour la

couche de sortie)( Equation 4.8):

Le nombre de couches cachées joue un réle crdeias le contble de la
capacité du réseau de neurone. Cependant, si lbraodez neurone est trop petit,
alors le réseau posséede trop peu de parameétrespeun capter toutes les dépendances
qui servent a modeéliser et prédire le comportensenmatériau magnétique utilisé
dans notre cas. A l'inverse, si I'on choisit un e important de neurones dans la
couche cachée, le nombre de parametres du modgieeate et il devient possible
pendant la phase d’optimisation des parameétresmddéliser certaines relations
engendrées par des fluctuations statistiques woprd’ensemble d’apprentissage

utilsé. dans le cas d'une seule couche cachéepdids wﬁik) sont déterminés par

apprentissage du réseau neurone, de sorte quéfdeedce soit minimale entre les
sorties du réseau et les sorties du systemep@ai des entrées données. Un ensemble
de paires de données d’apprentissage sur towrviak de données d’entrés-sortie sont
employées pour le processus d'apprentissage dwugsmmme les réseaux de
neurones sont capables d’éffectuer des interpakatimn-linéaires précises, mais ne
devront pas étre utilisés pour I'extrapolation. rAfile s’assurer que le réseau de
neurones s’en tient aux relations fondamentalesié@endance, sa performance est
déterminée par l'utilisation d’'un autre ensembledd@nées entré-sortie mésurees (
générée par un modele existant) qui n‘'ont pas &tisées dans ["apprentissage.
L’ensemble approprié de données pour la procédiagprentissage, le nombre de
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couches cachées et le nombre de neurone utilisésisterminées expérimentallement
pour une généralisation du réseau.

Dans le cas de la modélisation de I'hystérésisqatg le FFNN peut étre
employé pour approximer une fonction du type (Egmab.6). en effet, le réseau
utilisé peut étre également employer pour la ptégicet la modélisation des
aimantations circulaires et et elliptiques (Dimigtéal, 2002).

Le modele d’hystérésis magnétique basé sur lesaugsde neurones est
construit comme suit : a tout instant, I'entrée rdadéle est 'amplitude du champ
magnétiqueH(t) et linduction correspondant®(t) le long de la direction de
lamination du matériau utilisé. La sortie du modelkeuronal est I'amplitude de
I'induction B(t). (figure.4.9)

03
0.2

0.1

Induction magnétique (T)

0 | | | | | |
-éOO -400 -200 0 200 400 600
Champ magnétigue (A/m)

Figure 4.9 Cycle d’hystérésis quasi-statique

Le modéle est ainsi capable d’approximé la retagatre H(t) et B(t) pour
une aimantation donnée. L'exactitude d'approxonatiu modéle augmente avec la
détermination de la structure optimale du modeleréau de neurone. En effet,
I'inconvénient majeur de ce modele est que le FFXMNe un ensemble de données
d’apprentissage dans tout l'intervalle de variatgmssible de I'aimantation qui n’est
pas facile a obtenir. Cependant, si nous dispodere hombre important de données
mesurées (obtenue a partir de modeles valide),letréseau est trainé d’'une maniere
correcte, on aura un modeéle d’hystéreésis tres @réci
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Performance est 7.75287e-006, but et 1e-005
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Figure 4.10 Performance du réseau de neurone
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Figure 4.11: Cycle généré par le modele neurone

La méthode précédente a un inconvénient, en dHemesure de données
d’apprentissage du modéele doit étre faite par wpdatitif de test bien précis afin de
minimiser l'introduction de données bruitées. Lastouction du modelB(t) versH(t)
se fait de la méme facon que celuiHtig) versB(t).

Notons que le modeéle proposé peut étre facilergénéralisé dans le cas de
I'hystérésis vectorielle circulaire et elliptigué’apprentissage du FFNN devrait
employer un ensemble de données plus grand. Najoes''apprentissage par des
données d’aimantation circulaire et élliptique seutnt n'est pas suffisant.

Le réseau FFNN avec 02 entrées est trainé tétgesr plusieurs cycle générés

par le modele statique d’hystérésis proposé pdroai Nakmahachalasint (Paibon et
al, 2002) Le FFNN a été trainé par un algorithme de gardiemjugué. L'exactitude
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est bonne et peut étre adaptée aux conditionsagplitation du modele par une
dimunition ou par une augmentation de la taille di@snées d’apprentissage.

4.8 Conclusion

Basé sur les possibilités d’approximation de fioms par des réseaux de
neurones a retro-propadgation un modele d’hysggemsi-statique est présenté. Le
modele proposé exige un grand nombre de donnée®eesurtie pour son
apprentissage. En effet, le modele de réseau domeue I'hystérésis magnétique
peut étre facilement généralisé et adapté pouridaulgtion de l'aimantation
magnetique en régime alternatif. Le choix du modglécifique, ses parametres et de
la structure du réseau dépend des types d’aimantati considérée. La meilleure
précision sera atteinte par utilisation d’'une dtite de réseau complexe et/ou
I'utilisation d’'un nombre important de données giemtissage. Des algorithmes
standard des réseaux de neurones sont a employes.
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Chapitre 5 Identification floue de I'’hystérésis magnétique aipique
a partir des données mesurées

5.1 Introduction a I'identification des systémes

Notre travail concerne un aspect lié a la modiétisa des matériaux
magnétiques par des techniques d’identificationsief. Le modele d’'un systéme
décrit la relation entre ses variables d’entréesdestsorties caractérisée par des
formules mathématiques. Cependant, les systemes décrits graphiquement
(tableaux), par des expressions mathématiquesfeouss d’équations différentielles
dans le domaine de I'ingénierie appelées modelésématiques (Ljung et al, 1994) et
finalement dans le cas des systemes complexesvatopg@e des logiciels composés
de d’autres sous-modeles interconnectés décrivasitla systéeme complet (Mariela,
2003).

Le deuxieme moyen d’identification et de modéliser systeme a partir de
I'expérimentation et de I'observation de son congrment. Dans ce cas les entrées et
les sorties du processus son analysées dans |dibidrer un modeéle (graphique,
mathématique,...etc). En effet, le principal inconeéhde cette technique réside dans
la difficulté de proposer un modele décrivant ezawnt le systéme réel. Cependant,
pour des considérations liées a Il'utilisation dudgle, nous pouvons acceptés un tel
modele sans tenir compte de sa précision.

La modélisation des systemes par des techniquésrdfification est basée sur
les trois principaux éléments suivant (Ljung, 1997)
- Un ensemble de données mesurées associées auxesuzentrée et de
sortie du systeme.
- Un ensemble de structures de modeles
- Ajustement du modele et sa validation.

En plus des modéles cités précédemment, il exissendodeles basés sur les
réseaux de neurones artificiels, sur la logiquedl@t sur les systemes neuro-flous
discutés dans le chapitre trois de cette thesesotie des modéles de structure plus
simple présentant une relation directe entre l@bbr d’entrée et la sortie, basés sur
'apprentissage du comportement du systeme a pdesr données entrée-sortie
mesurées. Cependant, le développement de modéles@pproches de l'intelligence
artificielle peut se faire a partir de la connamssapréalable et des données mesurées
du dispositif a identifier. En effet, dans l'idditation floue (Babuska, 1998) des
systémes, une fois la structure du modele est figeperformance de la méthode de
modélisation peut étre réglée en ajustant les paras(Grisales, 2007).

Dans les paragraphes suivants, nous deécrivons ifé&redtes étapes de
sélection de la structure d’'un modéle flou et lshhiques de détermination de ces
parametres a partir de données entrée-sortie dang Ide modéliser le comportement
hystérétique dynamique des matériaux utilisés dansonstruction des machines
électriques.
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5.1.1 Méthodologie d’identification floue

Pour la prédiction du comportement d’un systemewnde sa modélisation par
des techniques floues, on doit tout d’abord déteemsa structure et puis on estime
ces parametres par minimisation au sens des megimadreé d'un critere non-linéaire
de la facon suivante :

n r 2
{a,......;00 6. ﬂr}:argminZ(yk— ZAi(zk,ai)HiTij (5.1)
k+1 i=1

Avec,
n: nombre de paires de donndes,y, ), k=1,...n.

Z . variables de I'antécédent.
W : variables du conséquent.

a.etd' : vecteurs des paramétres de I'antécédent etmiégaent.
A (2): degré normalisé d’accomplissement de la régésithses derégles.

Les méthodes d’optimisation utilisées sont leshiiéques d’optimisation
globale des parameétres, a savoir les algorithmaétiggies, les algorithmes du rétro
propagation du gradient et les algorithmes dedasification floue dans I'espace des
entrées-sorties.

Dans les prochaines sections, nous nous intéresson particulier, aux
méthodes de construction de modeles flous a pdetsr données entrée-sortie du
systéme en utilisant des techniques de classiicéibu.

5.1.2 L’identification basée sur des données mesurées

L’objectif principal est I'obtention d’'un modéldofi a partir des données
numériques obtenues par expérimentation sur l@mgsia modéliser. L’objectif des
entrées appliqguées au systéme est de parcoursebele de I'espace dans lequel on
recherche a modéliser le comportement du systémsal€s, 2007). La modélisation
floue a partir des données entrée-sortie peutbztsée sur des prototypes ou sur un
ajout progressif de fonctions d’appartenances dinesur des techniques de
classification floue, dans laquelle les regles chdéte flou peuvent étre extraites a
partir de la conformation de groupes de donnéemsgek) dans l'espace produit
d’entrée-sortie.

5.2 Groupage des données
La résolution des problemes de groupage est pdlaigent la recherche de
données susceptibles d’appartenir a des catéganesclasses différentes. Les

techniques de classification sont capables d’agrilune classe a un sous-ensemble de
forme inconnue ou de refuser de lui attribuer ulasse si la forme inconnue est tres
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éloignée des formes utilisées pour I'apprentissage. performances de la technique
de classification dépendent essentiellement dugitément effectué sur les données
brutes.

5.3 Algorithmes de groupage

La mise en ceuvre d’algorithmes de groupages pausystémes flous repose
essentiellement sur l'expertise humaine et la digplité de données mesurées
décrivant le phénomeéne. Cependant, le role prihcipd’algorithme est I'ajustement
progressif des paramétres du modéle dans le buaiinieniser I'erreur de prédiction
commise par le systéme de regles floues.

5.3.1 Groupage flou

Les algorithmes de groupage flou ou de classiboa{Clustering en Anglais)
sont des techniques d’induction de regles flouen. difet, ils sont utilisés
principalement dans le but d’organiser des done@egroupes cohérents associés de
regles floues pour rendre compte de l'appartendhoeindividu a plusieurs classes
(Ahmedou et al,1997).

5.3.2 Techniques de groupage

Plusieurs approches et techniques de groupageemixigans la littérature.
Cependant, on peut distinguer deux méthodes seltypé d’apprentissage permettant
la détermination et I'optimisation du nombre deugres (Daniel, 2006)

5.3.2.1 Méthodes statiques d'adaptation

Dans cette catégorie de méthodes, I'algorithmelakesification commence par
un nombre fixe de classes déterminées par I'uglisamis a jour pendant le procéde
de classification par un processus d'optimisatmnfetrouve dans cette catégorie le
Hard Clustering-C-MeanéHCM) et lesoft clustering-Fuzzy C-MeafSCM).

Les méthodes HCM et FCM divisent I'ensemble de déenen classes et
trouvent les centres des classes par minimisatianedfonction objective ou de
distance (Pakt al.,1995) et (Leeet al.,2001).

5.3.2.2 Méthodes dynamiques d'adaptation

Ce sont des méthodes capables de déterminer aigaeraent le nombre de
classes. On peut citer deux catégories de méthbdet al,2001), (Ahmedoet al,
1997) : Growing Partitioning AlgorithmgGPA) ou algorithme de partitionnement
croissant, et Shrinking Partitioning Algorithms (SPA) ou algorithme de
partitionnement décroissant. Le premier algoritltmemence par des classes vides et
adapte les nouvelles classes jusqu'a satisfactiom cfitere spécifié alors que le
deuxieme algorithme et dans le but d’accroitre tenbore de classes produites
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commence par un nombre raisonnable de classesnételcelles qui ont une densité
faible durant le processus d’évaluation (DanieQ&0

5.4 Méthodes de coalescence floue

Les modeles flous sont considérés sous l'optiguanal’ approche de
modélisation multi-linéaire, qui essaye de résoudre probleme complexe de
modélisation en le décomposant en plusieurs sadgmes plus simples. Nous
considérons des méthodes de génération automatdpiela décomposition,
principalement a partir des données du matériawngtagie étudié. Dans cette section
nous abordons une classe appropriée d’'algorithmesdlescence floue utilisés pour
I'identification de I'hystérésis des matériaux métigues (Khodja, 1997).

5.4.1. Notation et Concepts de base

Soit le vecteur d’observatidn(mesures) d’'un processus physique :
- T n
z2={24,252,} . 1<k<z,z OR (5.2)

OuN est le nombre des observations & nombre de variables observées.

La matrice de [I'ensemble desN observations dénoté par
Z={z, k=12,..,N} estreprésentée par :

2, Iy ZiN
4 4 4
Z — 21 22 2N (53)
_an Zn2 ZnN |

Dans le cas de la modelisation des systémes dynas)iles colonnes dé
contiennent les échantillons des signaux obsemé®mction du temps et les lignes
sont des variables physiques mesurées dans lengyste

L'objectif des algorithmes de classification floest de a réaliser une
classification d’'un ensemble de données en établissne partition floue (introduite
par Ruspini (Ruspini, 1969)es observations en un certain nombre de classes. A
sens de Ruspini (partition floue stricte), wAgartition floue d’'un ensemblé peut étre
obtenue en définissant desous-ensembles flous detel que la somme des degrés
d’appartenance pour chague observatioZ deit unitaire. Aux vecteurs observations
z, 0Z est associe un vecteur de degrés d’appartenancehfierentes classes.
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En fait, on associe a chaque observatipnl Z un vecteur de degrés d’appartenance

aux différentes classes. L’'assemblage de ces wvsctpaur I'ensemble dedN
observations d&Z définit une matriceU (de dimensionc x N) ou I'élément u,

représente le coefficient d’appartenance de I'olzem z a la classe. Cette matrice
établit une relation d’ordre floue et traduit I'elé’une partition floue el classes
(Grisales, 2006).

Les propriétés suivantes doivent étre satisfaiteslgp matrice d’appartenance
[U=u,] appelée aussi matrice de partition floue.

u,0[01, 1<i<c, 1<ks<N (5.4)

N
0< > 44 <N, 1<i<c, (5.5)

k=1

Et enfin la condition de normalisation
> uy =1 1<k <N, (5.6)
i=1

5.4.2 Méthode des c-moyennes floues (FCM)

La méthode FCM issue des travaux de Dunn (Dunn4}19&st une des
différentes méthodes de coalescence floue basék sumimisation de la fonction
objectifc-mean( Yu et al, 2004) (Grisales, 2007), de la forme :

Z (#4)" Diga (5.7)

c
i=1 k=1

Jeem (Z;U,V) =

Ou ZestI'ensemble des données,
U =[x, ]: la matrice de partition floue (de dimensio N ),

V =[vy, Vy,.....,Vc] : un vecteur de prototypes de clusters(centres).
m[1,] est un facteur qui désigne le degré de flou gatttion.

La norme de la distance quadratique définissamhdaure de distance entre
I'observationz, et le centrev, de la métrique induite p# est donnée par :

DZ.=|z -vi|. =z -v) Az, -v,), 1<isc, 1<ks<N (5.8)

La forme des clusters dans l'espace des donnéesystame étudié dépend
directement du degré flou de la partitisnCependant, La partition devient de plus en
plus floue avec 'augmentation du parameétrePourm au voisinage de la valeur 1, la
fonction d’appartenance pour chaque cluster prarfdrime booléenr(g, 0{01}). La
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partition (¢, =1/ c) et floue au maximum sin - «, dans ce cas, les moyennes des
clusters sont toutes égales a la moyenng (@&risales, 2007).

La valeur de la fonctiod:cy (Z,U, V)exprime la mesure de non similarité, il est
déterminé par la somme des carrés des distantrescbague vecteur de donnégetz
le centre du cluster correspondant. Le degré d'activation du cluster

(1, )"correspondant au vecteur de donnggs un effet de pondération sur la mesure
de la distance. En effet,

La minimisation deJ-cy (Z,U,V) peut sse faire par plusieurs méthodes, parmi
lesquelles la plus utilisée est I'algorithrReizzy c-MeangFCM). Dans ce cas, les
points stationnaires de la fonction objective peivétre trouvés en ajoutant la
contrainte de normalisation (5.6) au critekgy au moyen des multiplicateurs de
Lagrange :

jFCM (Z,UV,4) = i(:uikA)mDiiA-'-i/]k{i:uik _1} (5-9)

c
i=1 k=1

Ou les termesA, sont les coefficients multiplicateurs de Lagrange
minimisation du critérelecy S’obtient alors en annulant le gradient dew  par
rapportU, Veti.

Si DZ,>0,0i,ketm > 1, alors on obtient les relations de mise a guivantes :

Pour les coefficientsy de la matrice de partition floue :

U, = 1 1<i<c, 1<k<N, (5.10)

z ( DiiA /D jzkA)l/(m_l)

j=1

Pour les prototypes (centreg)des clusters :
v=__ 1<ic<c (5.11)

De l'expression (5.11), on peut remarquer okgaeprésente une moyenne
pondérée des données qui appartiennent a une,obastefacteur de pondération est
associé aux degrés d’appartenance floue. Lorsqueaitidtion atteint son seuil de
convergence, le processus s’arréte, ceci s’exprime par laioglasuivante :

ju©-ut?| <& (5.12)
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L’organigramme général de résolution FCM peut smider ainsi :

Etant donné un ensemble de vecteurs dg
données Z a classifier

v

Définir la matrice A de métrique de la
distanceD/,

LI

Fixer le nombre de clusterd<Cc< N

Fixer le degré de floum>1

Fixer le seuil de convergene> 0

Initialiser la matrice de partition floud = [/uik]

v
Calculer les centres des groupes

Calculer les distances pour chaque cluster

DZ.=|z ~ V[, = (z —v) Az -v,), 1<i<c, 1<k<N
v
La mise a jour de la matrice de partition floue
1 .
Uy =— , 1<i<c, 1<k<N,
2. (Din D)™™

j=1

v
Réitérer jusqu'a la stabilité de la partition
HU t _ U (t-l)H < g

l

Figure 5.1 Organigramme de la méthode FCM
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L’approche FCM) réalise une partition floue d’'un ensemble d’obstons en
un nombre conna priori de classes. Le résultat obtenu dépend de lisiéiibn des
prototypes (centres) des classes, ainsi que dx c®ia métrique employée et des
différents paramétres de I'algorithrie m,¢) (Grisales, 2007)La forme des clusters
dans l'algorithmgFCM) est déterminée par le choix de la matrice de nonchgte A
et par la mesure de distanzg..

Nous abordons dans les sections suivantes desdaebrde classification floue
qui vont étre utilisées pour la modélisation flode I'hystérésis magnétique et qui
représentent des extensions de la métie@M).

5.4.3 Méthode de Gustafson-Kessel (GK)
L’approche proposée par Gustafson et Kessel (Gustaét al, 1979) est une
extension de la techniqi&CM, elle emploie une norme de distance adaptative lgans

but de détecter des clusters de différentes forgéesnétriques. Pour cela, chaque
cluster, posséde sa propre matrice de norme défirééde d’une métriquéy:

Diﬁpi =(z.-v) Az V) (5.13)

La fonction objectif utilisée par Gustafson et Kadsst donc la suivante :

c N
Jek (Z;UV, A) ZZZ(:Uik)mDiiAi (5.14)

i=1k=1

ou UOR™N, VOR*Net AOR™correspondent aux solutions de la
minimisation (points stationnaires) de la fonctiet@Jgk

Pour des raisons d'optimisatiéndoivent &tre misent sous quelques contraintes
imposées sur les déterminants. En permettant ataceA; de varier alors que leurs

déterminants restent fixes. Cela, correspond aoptimisation du nombre de clusters
tout en gardant un volume constant :

A=y, (5.15)

Par utilisation de la méthode des multiplicateuwrs.dgrange (Gustafson et al,
1979), la minimisation du critere d’optimisationncluit a I'expression dé; suivante :

A =, .detF))""F* (5.16)

Ou F, est la matrice de covariance floue tlif tluster, définie par I'expression
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= z,,:‘:l(/v/ik)m(zk -v)(z —Vv,)'

ZN Gy (517

La structure propre de la matrice de covarianoeefld’'un clustef;, 00 R™"

nous renseigne sur la forme et l'orientation desters. En effet, le plus petit vecteur
propre correspond a une normale de la directiorldster, alors que le plus grand
vecteur propre correspondra a la direction du efustela est illustré sur la Figure 5.2
pour un espace de dimensiore 2 :

i

» 71

Figure 5.2 Interprétation géomeétque de la matrice de covariance floue

L’équation
(z-v)".F1(z-v)=1 Définit un hyperellipsoide daf¥ .

La substitution des équations (5.16) et (5.17) dangression (5.13) donne
une norme quadratique de distance Mahalonobis gkisé® entre le vecteag et la
moyenne (centre) du cluster, ou la covariance est pondérée par les degrés
d’appartenance eb. La mesure de distance pour I'approdBK est définie alors

comme :
Dy = (2 =)' (@, detF, )" F. ™) (z ~ ) (-18)

Gustafson et Kessel ont en particulier utilisér lapproche pour discriminer
deux classes allongées suivant deux directionegotiales et ayant le méme centre de
gravité. Gath et Geva, ont aussi introduit une wd¢hqui sera discutée dans le
paragraphe suivant qui descend des FCM et quiiriggrvenir une distance non
euclidienne.

L’'organigramme de clustering d@ustafson-Kesse{GK) peut se formuler
ainsi :
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Etant donné un ensemble de vecteurs dg
données Z a classifier

v
Fixer le nombre de degré flomm<1
Fixer le volumey/; des clusters

Fixer le seuil de convergene> 0
Initialiser la matrice de partition floud = [/uik]

»d
>V
Calculer les prototypes (centres) des clusters
N
Z (:u|k ) Zk
v =2 —— l<isc
Z (L )m
k=1

A\ 4
Calculer les matrices de covariance de cluster

= Z:lzl('uik)m(zk _Vi)(zk _Vi)T
> )"

v

Calculer les distances pour chaque cluster
Di,«s1 = (Zk _Vi)T (lﬂ. det(Fi)l/n Fi_l)(zk _Vi)

v
La mise a jour de la matrice de partition floue
1 .
Uy =— , 1<i<c, 1<k<N,
2. (Dia / D)™™

j=1

v
Réitérer jusqu'a la stabilité de la partition
HU t _ U (t—l)H < &

;

Figure 5.3 Organigramme de la méthode GK
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Identification floue de I'’hystérésis magnétique aipique
a partir des données mesurées

Application de I'approche GK pour la modélisation ce I'hystérésis magnétique

Induction magnétique (T)

Simulation GK

4 08 06 04 02 0 02 04 0O 08 1
Champ magnétique (A/m)

Fonctions d'appartenances

Figure 5.4 Régression GK (1, n,=0, c=2)

Simulation GK

=]

i i i i i i i i i i i
-1 -08-06-04-02 0 02040608 1
Champ magnétique (Afm)

Fonctions d'appartenances

i I I i I i i i i
-0.8-06-04-02 0 0204 0608

y(k-1)

i 1 1 ll 1 ll 1 i i
-08-06-04-02 0 02040608
u

Figure 5.5 Régression GK (=1, n,=1, c=2)

Simulation GK
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o
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=
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E
D
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o

5
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o
o
£
=

0

“G -

3

o -

£

i i i
2040608 1

i i i
-1 -0.8-06-04-02 0
Champ magnétique (A/m)

Fonctions d'appartenances

1

1
I
0 i
4 X
04 s
02 {
%08 06 04 02 0 02 04 06 08 1
k1)
1
0 b
o |-
2 /
04 .
02
%08 05 04 02 0 02 04 06 08 1
u
1
08 )
o |
4 I
04 :
02
%08 065 04 02 0 02 04 06 08 1

Figure 5.6 Régression GK (2, n,=1, c=2)
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Simulation GK .
Fonctions d'appartenances

' 1= - - 1—
e 5 : i 1
~ : 2 0.5 -demrre e e s 2 0.5}
[1/] i f f i
3 : i
=) i
@ : ]
5 i 0 0
o i
E |
5 a ! !
8 s
3 h
b i
= i 105 205

I R R R S R R R R 0 i 0 i

-1 -08-06-04-02 0 02040808 1 -1 0 1 -1 0 1
Champ magnétique (Afm) u utk-1)

Figure 5.7 Régrerssion GK (p=2, n=2, c=2)

Simulation GK Fonctions d'appartenances

— T 1 T

T T

Induction magnétique (T)

i i i i i il i i i‘
-1 -08-06-04-02 0 02040608 1 -
Champ magnétique (A/m) u

Figure 5.8 Régression GK (1, n,=0, c=3)

Fonctions d'appartenances
Simulation GK 1

205

Induction magnétique (T)

205

0
-1 -08-06-04-02 0 02040608 1 -1
Champ magnétique (Adm) u

Figure 5.9 Régression GK (=1, n,=1, c=3)
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Simulation GK Fonctions d'appartenances
1 . =
T T T T T T T T T T : ,//, — /\ \ / —— |
1 ; N AN/
_. 08 i st & — |
£ 08 . L~ S
g -1 0.8 -06 04 -02 0 02 04 06 08 1
g 04r 1 LD
T 02
B E I
g 0 20, NRAVa
c -0.2 ==Y~
% _04 -1 0.8 -06 -04 -02 E 02 04 06 08 1
3 .06 ‘ X
08} w05 / \ | \
-1 ; = —~ \\ . Lz/{’///f
; -018-0‘.6-0‘.4-0‘.2 E‘J 0‘.2 0‘.4 0‘.6 0‘.8 i 08 08 04 02 002 04 06 08 A

Champ magnétique (A/m)

Figure 5.10 Reégression GK (=2, n,=1, c=3)

Simulation GK . !
— T T T T T T T Fonctions d app1artenances

105

o

o o
= b

Induction magnétique (T)

©
o

o8l i 2 05

1
jry

N R R N R R R N N R
-1 -08-06-04-02 0 02040608 1 -1
Champ magnétique (A/m)

Figure 5.11 Reégression GK (=2, n,=2, c=3)

Simulation GK Fonctions d'appartenances

T T T T T T T T T T T T

T T

SRS
v B oo =
r

Induction magnétique (T)

i i i i i i i i i i i
-1 -08-06-04-02 0 0204 0608 1
Champ magnétique (A/m) u

Figure 5.12 Régression GK (g=1, n,=0, c=4)
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Simulation GK Fonctions d'appartenances

o =

0

(= I = R -
o

(¥

Induction magnétique (T)

i i i

1 l: 1 1 1 1 1
-1 -08-06-04-02 0 02040608
Champ magnétique (A/m) u

Figure 5.13 Régression GK (gF1, n,=1, c=4)

Simulation GK Fonctions d'appartenances

Induction magnétique (T)

R T R R T N A T R R
-1 -08-06-04-02 0 02040608 1
Champ magnétigue (A/m)

Figure 5.14 Régression GK (=2, n,=1, c=4)

Simulation GK
— ; Fonctions d'appa1rtenances
c 2 05| ‘ |
(1]
3
3 i
2 0 ‘ 0
= -1 0 1 1 0 1
£ yle1) yik-2)
c - 1 1
0
‘6' -l
=1
T -
£ 2 0.5[ ST s )Y SR [
i f\ —AL
i i i i i i i i i i i 0 0
-1 -08-06-04-02 0 02040608 1 -1 0 1 -1 0 1
Champ magnéticque (A/m) u u(k-1)

Figure 5.15 Régression GK (=2, n,=2, c=4)
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5.4.4 Méthode de Gath et Geva (GG)

L’algorithme (GG) proposé par Bezdek et Dunn en 1989, est une vardmn
FCM qui s’inspire de l'estimation par le princip@ gnaximum de vraisemblance
(Hervé, 2004) (Gath, 1989). Afin d’adapter les F@Mles cas correspondant a des
classes hyper-ellipsoidales, a des densités ditigsepour les différentes classes, ou a
des distributions inégales de I'ensemble des paintsein des différentes classes, les
auteurs définissent une distance basée sur legeida maximum de vraisemblance.

Ce regroupement peu se transforme en une fonctiponentielle sur un espace
de donnée variable (Abonyi, 2003)

Il peut étre interprete dans le cadre probabiliste ) ; exprime une fonction

exponentielle de densité de probabilité conditid:hecmi“f:l p(7,) =1 ; prenant une

forme gaussienne multivariable N;,(F;); de moyenne V(), et de matrice de
covariancelff;) telle que

p(z/n) =Y p(zn) =, p(z/n)pir) (5.19)
i= i=1
Qui peut étre écrit sous forme gaussienne

p(zIn) = exg -3 - )(F ) (z-v) (5.20)

en e JF]

La densité conjointep(z) = p(x, y)du vecteur de régressiof) et le vecteur de
sortieY aur nxn dimensions repartie sur ¢ clusters, telle que

y=f(x)=E[y/x]

- [ypty/ iy =120
RARRTe

e, [x g Jpx/ ) p) (5.21)

i=1 P(X)

c

=3 p@r 10" 1]

o

Les 6, sont les paramétres du model de chaque cluster.
La probabilité conditionnelle de vecteur de régmss(s, / x) et donne par :
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p(7;) ex;{—;(x—vinT(Fixx)_l(X‘Vix)]

(2m"? ‘Fixx‘

I X) = 5.22
p(’7| ) Zc p(’7|) ex;{— } (X —VX )T (F xx)‘l (X K )j ( )
i=1 n/2 XX 2 i i i
(2 |F)
La matrice de covarian€epeut s’exprimer sous la forme suivante :
XX Xy
F, = {Fi i } (5.23)
Fiyx Fiyy

Avec
e F* matrice d’auto corrélation du vecteur d’entréaeddnensions

e F¥ vecteur d'inter corrélation entre I'entrée estatie.
e FEY vecteur d’inter corrélation entre la sortie enhkrée.
e FY matrice d’auto corrélation de la sortie.

Les fonctions d’appartenances des antécédentslsonées comme suit :
Le modéele de régression sous une forme gaussieixte ;ngui ce base sur un régime
opérationnelle avec une fonction de validité déaait ¢ (x)= p(7, / x) répartie suivant

une pondération sur les régles :

w __ pln) (5.24)
(2”)”/2 F

Les fonctions d’appartenances gaussiennes ponddtéeg par :
1 _
B =WA () = exg - (x= Vi) (7 (x-v) (526

est transformée sous la forme suivante

o1& S
A,j(xi,j)—exl{—z ja__izyj J } (5.27)
-Vi,; =t v la moyenne

-0;; = A, lavariance

Aij et , J=1,...n Les valeurs et les vecteurs propre de la matrizetal corrélation
FiXX

Donnant la relation générale de T.S :
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R :Si X, estAil(iil) et....etx , estAi,n(ii’n) Alorsy = al x + by (5.28)
Les parametres des conséquents peuvent étreslpduitune des deux méthodes :
* Moindre carrée généralisée :

Les parametres des conséquents des régles sonégstn minimisant le critére
suivant :

min——(y-X,8) ®,(y-X.8) (5.29)
0 N

Avec

X=[X 1] : matrice des régresseurs prolongée par une colomitaire

®; : matrice ayant les degrés d’appartenance surag@uiale principale

/'I|2 0 ' O
0 .« 0
® = . . . : (5.30)
0 0 - :ul N
Donc :
g =(XIo,X, )" XToy (531)

Une fois les fonctions d’appartenances sont obtemuesont obtenues, la

matrice de covariance peut étre directement emplogdinant les parametres sous la
forme :

(5.32)

* Moindre carrée pondérée :

Les clusters localement rapprochant la surfaceedeession, ils sont des sous
espaces linéaires dimensionneltesl. Pour cella la plus petite valeur propre de la
matrice de covariandg, correspond au vecteur propre twcentre.

Le vecteur de la normal I'hyperplan engendré par les autres vecteurs psopr

t'(z-v,)=0 (5.33)
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L’'observation z = [x y]' ,est similaire au vecteur de partition :[(v.x)T v?]

iy T
les vecteurs propre partitionne sous la forirma[(tf)T tiy] donnant :

[y el (e -y w] ) =0 (534

Ou les parameétres hyperplan seront définit comnte su

y=—r) xSV (5.35)

La fonction objective de I'algorithm@&G) est décrite par :

N
GG(Z U V) = zlu.mlezk (5.36)

c
i=1 j=1

Avec :
UOR®Nesty O[04, Oi,k

c N (5.37)
=1 Ok, 0< Y iy <N
i=1 k=1
Les prototypes (centre®) sous la forme
_ DM
v = ek K cice (5.38)
PN
OuF; est la matrice de covariance floue définit paxpiession :
t-1 (t _ V_(t) U
T, - '(t 3( ‘) . i<i<c (5.39)
Yt
La probabilité a priori est exprimé par :
1 N _l
= 5.40
@ = LM (5.40)

Les distances sont mesurées par la relation saivant

Diz,k (Zk’V'

- (or) % j\/ﬂ':_) exp{ 0 1(zk—v“))j (5.41)
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L’algorithme général est reformulé comme suit :

Etant donné un ensemble de
vecteurs de données Z a classifier

Fixer le nombre de groupe ¢
Fixer le seuil de convergen&> 0
Initialiser la matrice de partition floud = [,uik]

»
»

\4
Calculer les prototypes (centres) des cluster

Z _1,U| K Zk
Zk 1lLl| k

[2)

., 1<i<c

Calculer les matrices de covariance de cluster

SO R

, 1<i<c

La mise a jour de la matrice de partition floue
1
AL AGE

=

M = I1<i<c 1<k<N,

A 4
Réitérer jusqu'a la stabilité de la partition

HU (t) -U (t-1 ‘ < £

l

Figure 5.16 Organigramme de la méthode GG
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L'utilisation de mesure exponentielle peut conduiee des problémes
d’instabilité dus aux minima locaux. L’étape d’ialtsation de I'algorithme de Gath et
Geva est donc notamment sensible. C'est la raisoar paquelle, on utilise
géneéralement l'algorithme des C-moyennes floues poe premiere estimation de la
matrice de partition floue initiale pour 'approctie Gath et Geva

Exemple pour la visualisation de 11 clusters

1 ——
. + s
VAT S
»dﬁ“ ) K ) .’4 P
L SE LT s e
0.8 ‘;53: .7 Q,,“%
P &
‘*‘ & ‘OS &
. + "
0.6} el oL
&
. ‘+- - Y
+
h - '.:‘3 & -
04 - - PRRER
VI
Q_E?y & 93:‘
0.2} S5 O
EOrE I
R ){f"‘
* # * -
* Lt +
0 E..?-‘if.s. + ’fho’d L L= L
0 02 04 06 08 1

Figure 5.17 Résultats de classification par I'algathme GG

Résultats

Simulation GG Fonctions d'appartenances

Induction magnétique (T}

1 i i i i 1 1 i i A i
-1 -08-06-04-02 0 02040608 1 -1 -0.5 0 05 1
Champ magnétique (A/m) u

i 1 1

Figure 5.18 Reégression GG (¥1, n,=1, c=2)
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Fonctions d'appartenances
Simulation GG .

Induction magnétique (T)

1 i 1 i i i i‘ i 1 i i 0 i
-1 -08-06-04-02 0 02040608 1 -1 -0.5 o] ufk-1) 0.5 1
Champ magnétique (Afm)

Figure 5.19 Régression GG (¥2, n,=1, c=2)

Simulation GG

Fonctions d'appa1rtenances

> 205 i, . 105 i, .
S
=3
D
0
§ -1 0 1 -1 0 1
= yk-1) y(k-2)
c 1 1
]
| e
ke L= N S |
= 205 J El
08—
I
b R R N S N 5 3 o ‘WV—
-1 -08-06-04-02 0 0204 0608 1 -1 0 1 1 0 1
Champ magnétique (Afm) u u(k-1)

Figure 5.20 Reégression GG (¥2, n,=2, c=2)

Simulation GG Fonctions d'appartenances

sy

0.8}
E " = 05
- 0.
z 04
® 0.2} 0,
[s2}
s 0
= 1
c -0.2
o
g -04
3
2-06 <05}
0.8}
Kl ‘ i
i i‘ i i i‘ i il i i i i‘ 0 i II i
-1 -08-06-04-02 0 0204 0608 1 -1 -05 0 0.5 1
Champ magnétique (A/m) u

Figure 5.21 Reégression GG (¥1, n,=1, c=3)
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Simulation GG

Fonctions d'appartenances

Induction magnétique (T)

i i i i i i i‘ i i i i
-1 -08-06-04-02 0 02040608 1 91 -0.5 0
Champ magnétique (A/m) uik-1)

Figure 5.22 Reégression GG (¥2, n,=1, c=3)

Simulation GG
] Fonctions d'appa1rtenances
E L 05 T I Y ST
(] H H
= i
=) |
‘E 4] : 4]
= 1 0 1 -1 0 1
E ¥(k-1) ¥(k-2)
8 1 s
G - ;
=
T - f |
£ L 05t o L 0Bt
N T B B B 0 i 0 ?
-1 -08-06-04-02 0 02040608 1 -1 0 1 -1 0 1
Champ magnétique (A/m) u u(k-1)

Figure 5.23 Reégression GG (¥2, n,=2, c=3)

Simulation GG

Fonctions d'appartenances

Induction magnétique (T)

R R S T S R S B ‘
-1 -08-06-04-02 0 0204 0608 1 91 .05
Champ magnétique (Afm)

Figure 5.24 Régression GG (¥2, n,=1, c=4)

121



Chapitre 5 Identification floue de I'’hystérésis magnétique aipique
a partir des données mesurées

Simulation GG

Fonctions d'appiﬁﬂenances

Induction magnétique (T)

HE HE i 3
-1 -08-06-04-02 0 02040608 1 lE|1 0 1 C_l1
Champ magnétique (A/m) u u(k-1)

Figure 5.25 Régression ((¥2, =2, c=4)

5.4.5 Méthode Expertation-Maximization

L’algorithme (EM) proposé par Abony{Abonyi, 2003)est une extension de
I'algorithme (GG) ayant une matrice de covarian&gédnents diagonaux non nul ce
qui engendrera une erreur dans la projection deétEwents. Pour contourner ce

probleme Abonyi a proposer une nouvelle méthodssiflaation appelée Expertation-
Maximization.

Dans cette approche, les centres sont distribuéd’ensembleZ par une
fonction de probabilité conjointe

C

p(x,y)= Zl p(x, y.77.)= > p(x y/n)pl7;)

i i=1

i p(y/x,7;)p(x! 1)p(7))

(5.42)

La fonction de distribution de I'entrée et sousrie gaussienne similaire a une
fonction d’appartenance de différentes variations :

p(x/n,)= exy{ FXX) (x-vix)j (5.43)
277 FX
La distribution de sortie est :
Tl _oT
p(y/x,n,)= ! .ex;{(y X Hi) (2y X 0')} (5.44)
277Ui2 20,

Avec o, I'écart type entre le modele est /@™ conséquent.
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La matriceF™ peut se réduire sous une forme diagonale qui gimpgs axes
paralléles vus dans l'algorithme (GG) :

o(x, /1) = |‘l \/7 ;{ 1()(’“—2\")2} (5.45)

L’identification du modele est basée sur la détaation des parametres des clusters
suivants p(7,),v*,F*,8,,0.

A- Etape de vraisemblance

On notes l'estimation au sens de maximum likelihood, agacprobabilité
conditionnelleL (7)=p(z/n) , qui est basé sur la théorie de bayes :

p(x y/m)eln) _ plxyin)pln,)
pxy) 3 plxy/n,)p(n,) 549

pl7 /% y)=

Chaque regroupement est généré par une distribatitmur de son centre.

B- Etape de maximisation

L’ensemble de données est regroupé dans le bubrdgar les parameétres des
centres, en maximisant la densité de probabilité :

zk: p(n, 1%, y) (5.47)

i=1

p(7) =

Z|H

La moyenne et la matrice de covariance:

N
¢ = 2Pl 1% ¥ ) (5.48)

| z:j:l p(’7i /Xk’yk)

X = lej:l(xk _VX)(Xk _VX)T p(l7 /Xk’yk)

i (5.49)
> el 1%, i)

Dans le but de minimiser les paramétres du modeédéré, on met la dérivée de la
densité de probabilité conjointe (log likelihood)aée a zéro:
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N

P N
Oza_Hiln u p(xk'yk)zzaﬂ In p(Xk'yk)

(5.50)

ou f,(x.,8) représente les conséquents du modéle extraitegandindres carrées
pondéréesell quef,(x,,8)=alx +b,, avec matrice de covariance :

P07, /%, y,) 0 0
o - ? p(7 /?<2.y2) - f’ (5.51)
0 0 p(’?i/XN’yN)

On calcule I'écart type répartie conditionnelletnsur p(y/x,7,) ol :

2 _ ZL\‘:]_(yk - fi(Xi ’Hi))T (yk - fi(xk’ei)) p(’7i /Xk!yk)

O (5.52)
N p(’7i)
Les prototypes (centre):
—1
v _ 2 M — (5.53)
it
L’écart type des fonctions d’appartenance gaussienn
Zk 1’1'1I _l( Jk -, )2 (554)
PN
Les paramétres du modeéle local sont extraits cosuite
6 =(XTo,x, )" XTI o,y (5.55)
La probabilité a priori est exprimé par :
1 N
a, NZ (5.56)
Les pondérations sur les regles sont :
il _ (5.57)
21oy’;
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Avec une distance illustrée par I'expression anie :

1w Lk ) 1 0,8 (k-1 (x.8)
o W, { 7 JW'E 2 | e

1] i
L’organigramme général est reformulé comme suit :

Etant donné un ensemble de
vecteurs de données Z a classifier

Fixer le nombre de clusters
1<c< N

\ 4
Fixer la structure des modéles de régressipn :

X = szzl(Xk _Vix)(xk _ViX)T p(’7i /Xk!yk)
lejzl p(”i /Xk’yk)

\ 4

Fixer I'erreur de mesure de preédiction :
a N

0=—|I’ll:l p(xk,yk)=ZN:i|n p(xkvyk)

% =06
SRl .~ 1, 0) e

A\ 4

Fixer le degré de floim>1

Fixer la tolérance de fin d’algorithmg >0

Initialiser la matriceU =[:Uik] de partition
v

Calcule des prototypes centre des clusters=
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®
|

Calcule de I'écart type des fonctions d’apparteean o> =

Z:‘:l,ui(,lk_l) (Xj K " Vik )2
PN

Extraction des paramétres du model loc§ = (chbixe)_l X, @y

4

N
Calcule de la probabilité de chaque clusters = %Z,ui,k
k=1

'

Calcule des pondérationg - ﬁ a

=1y 2707

v

Calcule de la distance pour chaque cluster

i;ln—l a ex _1- (Xi,k _Vi,i)2 1 ex%_(yk_fi (XK,Q))T (yk_fi (Xk’Q))J
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A
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@ HU (t) -U (t-1) ‘ < &

[ Fin ]

Figure 5.26 Organigramme de la méthode ExpertatioMaximization
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La distance inversée, impliqgue un temps de calgpéseur contrairement aux
autres algorithmed-CM, GK, GG).

Exemple pour visualisation a 03 clusters.

1

0.8}

0.6}

04}

0.2

E 0.4 06 08 1
Figure 5.26.a Résultats de classification par I'atiyithme EM

Résultats

Simulation EM Fonctions d'appartenances

Induction magnétique (T)

ll 1 1 1 1 i i 1 1 i ll
-1 -08-06-04-02 0 02040608 1 -1 -0.5 0 05 1
Champ magnétigue (Afm) u

Figure 5.27 Régression EM (=1, n=0, c=2)
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Simulation EM Fonctions d'appartenances
— T T T T T T T T 1
e 105 f
o ;
2 i
o |
o ‘
0 i i i
= -1 05 0 05 1
£ y(k-1)
| = 1 T T T
] ; i
& ‘ :
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S - ; 1 ‘ :
£ 3 I )] S S R —
T S T R S N N N 9 ; ; i
-1 -08-06-04-02 0 02040608 1 -1 -05 0 05 1
Champ magnétique (A/m) u

Figure 5.28 Regression EM (1, n=1, c=2)

Simulation EM ; Fonctions d'appartenances
T T T T T T T T T T T : : ]

Induction magnétique (T)

-1 -01.8-01.6-0‘.4-0‘.2 6 0|.2 0‘.4 01.6 0‘.8 i 91 -0‘.5 6 u(k-1) 0|.5 1
Champ magnétique (A/m)
Figure 5.29 Régression EM (2, n=1, c=2)
Simulation EM Fonctions d'appartenances
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-1 -0.8-06-04-02 0 02040608 1 -1 0 1 -1 0 1
Champ magnétique (A/m) u udk-1)

I a 3 0

Figure 5.30 Reégression EM (F2, n=2, c=2)
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Simulation EM . Ifonctlons d appartenance?

Induction magnétique (T)

J i i 1 i i ll 1 i 1
-1 -08-06-04-02 0 02040608 1
Champ magnétique (A/m) u

Figure 5.31 Régression EM (=1, n,=0, c=3)

Simulation EM
— T T T T —T— 11 Fonctions d'appartenances
i ! ]
0.8 hemrbnaech
0.6
041
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205

0.2}
04}
-0.6}-

Induction magnétique (T)

205

N R N N R N ‘ 5 -
-1 -08-06-04-02 0 02040608 1 -1 -05 0 0.5 1
Champ magnétigue (A/m) u

Figure 5.32 Régression EM (1, n=1, c=3)

Simulation EM .
Fonctions d'appartenances
i i H i i i H i i i i

-0.2-

Induction magnétique (T)
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1 i 1 1 1 1 i i:
-1 -08-06-04-02 0 02040608 1 lE'1 -0.5 0
Champ magnétique (A/m)

i
ue1) 0.5 1

Figure 5.33 Reégression EM (2, n,=1, c=3)
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Simulation EM

Induction magnétique (T)

; i 1 i ; ; i‘ i i 1
-1 -0.8-06-04-02 0 0.204 0608
Champ magnétique (A/m)

105

205

Fonctions d'appartenances
1

205

=205

Figure 5.34 Régression EM (72, n=2, c=3)
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Induction magnétique (T)

1 i J
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Figure 5.35 Régression EM (=1, n,=0, c=4)

Simulation EM

Induction magnétique (T)
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Champ magnétique (A/m)

Fonctionc d'appartenances

205
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T T
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Figure 5.36 Régression EM (1, n=1, c=4)
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Simulation EM i
s Fonctions d'appartenances
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e
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Figure 5.37 Régression EM (72, n=1, c=4)

Simulation EM . Fonctions d app?rtenances

=05

Induction magnétique (T)

205 =205

(I I B N N N : :
-1 -08-06-04-02 0 0204 0608 1 -1 0 1 -1 0 1
Champ magnétique (A/m) u u(lke-1)

Figure 5.38 Régression EM (72, n=2, c=4)

Dans le but d'illustrer la procédure de modélisatgd d’approximation floues
de I'hystérésis magnétique et les résultats obtpous les trois approches ( GK, EM
et GG), nous considérons ici des cycles dynamiqb&snus par la mesure (Saghafifar
et al, 2002) qui sont des fonctions fortement rioédires.

La caractéristique non linéaire représente latioglanduction magnétique en
fonction du champ magnétique appliqué :

B=f(H) (5.59)

Pour la modélisation floue une base de donnéest@l4points illustrés par la figure
5.39 a été consideérée.
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Cycles d'hystérésis mesures

Induction magnetique normalisée

; I B B R
-1 -08-06-04-02 0 02040608 1
Champ magnetique H normaliseé

Figure 5.39 Cycles d’hystérésis mesurés

D’apres la figure 5.39, nous avons considéré umpecxpmation des cycles par
utilisation de 2,3 et 4 régions différentes, ce cuirespond au nombre de clusters
pour les trois approches utilisées.

5.5 Evaluation de la qualité de I’approximation et validation du
modele flou

Pour évaluer la qualité de I'approximation (perfarmoe numeérique) obtenue
par les modeles flous, nous utilisons les critérggants :

RMSE, Erreur quadratigue moyenne (en angRa®t Mean Square Errdr c’est une
mesure globale sur le nombre total de points dmatiéar rapport a la valeur attendue.
Sa valeur optimale est zéro; ce critere est dgfini’expression (5.60):

N
RMSEZ\/%Z(yk - 9k)2 &6)
k=1

ot 1<k< N estle nombre de points considérés pour la modiéiisy est la sortie
mesurée ef est la sortie du modele.

VAF, Comptabilisation en pourcentage de la variance énglais Variance
Accounting Foy : introduit par Babuskat al. (Babuska, 1998), ce critére permet
d’évaluer en pourcentage la qualité d'un modelenesurant I'écart normalisé de la
variance entre deux signaux. Sa valeur optimalé@3¥ quand les deux signaux sont
égaux, s'ils sont différents, le VAF est inférielre critere VAF est donné par
I'expression (5.61):
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VAF = 100)/0{1— M} (5.61)
var(y)

Tcal, Temps de calcul : correspond au temps machine geopur les calculs de
construction du modele flou a partir des données.

Le tableau si dessous illustre les performancasal{t¢ du modele VAF,
RMSE et temps de calcul) issues des différentgzesétd’identifications par les trois
approches (GK, EM et GG) obtenue pour chaque égsgssion, nombres de clusters]
et par utilisation des toolbox développés par bbuBabuska, 2002), (Babuska,
1995) et Balasko (Balasko et al) et d’'un micro-nateur Pentium 4, 2.06 GHz avec
256 Mo de RAM et un systéme d’exploitation Winda@@)0 Professionnel.

GK EM GG
Ny | Ny c=2 c=3 c=4 c=2 c=3 c=4 c=2 c=3 c=4
VAF | 871820| 87.1556| 87.1956| 86.444 | 86.5605| 86.5195|  x X X
1] 0| RMSE| 2557 | 0.2560 | 0.2556 | 0.263 | 0.2618 | 0.2622 X X X
Teal ()| 01100 | 0.1410 | 0.1560 | 0.1410 | 0.1720 | 0.187 X X X

VAF 99.2979| 99.9958| 99.9494| 99.7023| 99.9982| 99.999 | 98.8875| 99.9426 X

1] 1| RMSE| 00406 | 0.0047| 0.017 | 0.0403 | 0.0031 | 0.0023 | 0.0753 | 0.0171 X

Tcal (s) 0.0940 | 0.1880 | 0.172 | 0.4530 | 0.359 | 0.4690 | 0.1720 | 0.1720 X

VAF | 99.8781| 99.9829| 62.6359| 99.3087| 99.9947| 99.9971| 99.1191| 99.9963| 99.9979

2| 1| RMSE 0.0250 | 0.0127 | 0.602 | 0.0603 | 0.0052 | 0.0039 | 0.0671 | 0.0044 | 0.0033

Tcal (s)| 0125 | 0.1410| 0.1870| 0.313 | 05320 | 0578 | 0.125 | 0.1560 | 0.187

VAF 99.9978| 99.9975| 99.7737| 99.9899| 99.7137| 99.8517| 99.9885| 99.9969| 99.9987

2 2 RMSE | 00034 | 0.0059 | 0.0355 | 0.0072 | 0.0382| 0.029 | 0.0077 | 0.0040 | 0.0026

Tcal (s) 0.1720 | 0.1410 | 0.1570 | 0.2650 | 0.282 | 0.4530 | 0.172 | 0.1870 | 0.265

Tableau 5.1 Résultats d’apprentissage en fonctiae la régression et du nombre
de clusters.

Les résultats obtenus pour l'identification et pagntissage flou en utilisant les
trois algorithmes déja mentionnés sont résumésessalis. Nous présentons
'approximation résultante, les fonctions d’appageces correspondantes, ainsi que
les bases des regles obtenues pour chacun degemd@dableau 5.1), le meilleur
modele suivant les criteres VAF et RMSE et du tem@scalcul. Par la suite nous
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utilisons le modele approprié pour la génératioa detres cycles dans un but de la
validation.

D’apres le tableau 5.1 on peut observer que pailgdiithme GK 02 clusters
avec 02 entrées et 02 sorties (Figure Baf)ne la meilleure approximation par contre
avec l'approche EM la meilleur identification eftt®nue pour un nombre de clusters
égale a 4 avec une entrée et une sortie du méidel@-igure 5.36)La techniqgue GG
donne de bons résultats avec un nombre de clégee a 4 pour 02 entrées et 02
sorties du modele (Figure 5.25). Notons que la otd#hGG présente la meilleure
approximation du point de vue VAF, RMSE et tempgaleul.

Le tableau 5.2 suivant présente les différentelesades modeles flous générés
par les trois algorithmes.

Régles du modeéle flou pour l'algorithme GK ¢=2N,=02 et N,=02

Clusters Antécédent Conséquent

1 Siy(k-1)estAs;et y(k-2)estAp et | y(k)=2.y(k-1)-1.01.y(k-2) +2.26.10u(k)-
u(k) estAcs et u(k-i) est Ausg 2.45.10°.u(k-1)+1.98.10

5 Siy(k-1)estAy et y(k-2)estAy et y(k)=1.92.y(k-1)-9.12.y(k-2) +6.7.10
u(k) estAgs et u(k-i) est Ass 2 u(k)-7.91.10.u(k-1)+6.28.1F

Régles du modéle flou pour l'algorithme EM c¢=4N,=01et N,=01

1 Siy(k-1)estA;; et u(k) estAs, y(k)= 8.44.10;32,(;-%@8.20.102.u(k)-

2 Siy(k-1)estAy; et u(k) estAz y(k)= 8'56'10;3&'%542'98'101'“('()'
- y(k) = 8.52.10"y(k-1}+1.47.10 u(k)

3 Siy(k-1)estAg; et u(k)estAs; +3.95.102
- y(K) = 8.41.10"y(k-1)+8.04.10° u(k)

4 Siy(k-1)estA4; et u(k) estAs, +873. 107

Reégles du modeéle flou pour l'algorithme GG c=4IN,=02 et N,=02

1 Si y(k-1)estAqs; ety(k-2)estAet | y(k) = 1.7y(k-1)-7.33.16y(k-2)+4.75 10
u(k) est Asz etu(k-1) estAyy 2u(k)-2.57 1Gu(k-1)-1.60 1G

5 Si y(k-1)estAy; ety(k-2)estAyet y(K) 2 1.95y(k-1)-9.54.16y(k-2)+7.64
u(k) est Ay etu(k-1) estAyy 10%u(k)-7.02.1CGu(k-1)+2.48.1¢

3 Si y(k-1)estAg; ety(k-2)estAs et y(K) = 1.58 y(k-1)-6.21 18/(k-2)+9.38
u(k) est Ags etu(k-1) estAg, 10%u(k)-5.73 1Gu(k-1)+1.28.1F

4 Si y(k-1)estAs; ety(k-2)estApet | y(k) = 2.21 y(k-1)-1.2 18y(k-2)-8.55 10
u(k) est Asz etu(k-1) estAq, 2u(k)+5.69 10Pu(k-1)+1.01.10°

Tableau 5.2 : Régles des 03 modéles flous
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Les tableaux suivant présentent les centres déséatdnts des trois modeles flous de
I'hystérésis magnétique.

Centres des antécédents du modéele GK

Vy(k-) Vy(k-2) Vu(k) Vu(k-2)
5.49.10° 5.89.10° | -1.76.10° | -1.28.1073
4.52.10° 4.44.10° 5.107 5.10°

Centres des antécédents du

modeéle EM
Vy(k-2) Vu(k)
-8.03.10* -7.41.10*
-7.55.10° -5.45.10°
5.89.10™ 4.35.10"
8.75.10™ 8.47.10*

Centres des antécédents du modele GG

Vy(k-1) Vy(k-2) Vu(k) Vu(k-2)

-8.26.10" | -8.15.10" | -6.88.10% | -6.97.10"
-5.35.10% | -5.6.10% | -2.36.10% | --2.6.10%
8.08.10* 7.91.10" | 6.99.10" 7.04.10"
8.36.10* 8.49.10" | 5.79.10" 6.06.10™

Tableau 5.3 : Centres des antécédents des trois nébes
La structure des régresseurs dans les cas GK e¢&@éfini par :
[yi(k-1) y,(k-2) u(k) u(k-1)], avem, =2;n,=2.Pouri=1let2
Alors que dans le cas EM, elle est sous la forme :
lyi(k-1) u;(k)],avecn, =1;n, =1 pouri=1,2, 3 et4

La structure générale a identifieée est donnée’'@quation suivante :

« CasGKetGG
Si y(k-1) est A;; et y(k-2) est A, et u(k) est Az et u(k-i) estAq,
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Alors :
_ ) _
y; (K) = "Tq [yik-1) yi(k-2) u(k) u(k-1)
[ B |
e CasEM
Si y(k-1) est A;; et u(k) est A
Alors :

(k)= E

}[yi (k-1) (k)]

Les ccefficients; etb; sont définis dans le tableau 5.2.

Afin d’argumentée le nombre de clusters c=2 chajaalitativement par
I'observation des deux criter@gAF, RMSE] dans les cas GG et GK et cddns
le cas EM, on va procéder a [utilisation desérdt de validatioproposés par
Bezdek (Bezdek, 1981),(Bezdek, 1980).

5.6 Criteres de validation du nombre de clusters

S\

Lorsqu’on est confronté a un probléeme de clasgiibad’'un ensemble de
données, on est amené a faire une sélection optinkal classes présentes dans
'ensemble des données. Dans ce cas, l'utilisatleilr appliquer un algorithme de
classification non supervisée avec les différemtdsurs dec qu’il estime plausible et
de choisir la partition optimale correspondant & gmbléme. Cependant, le temps de
calcul devient tres lourd a cause de la répétitiorprocessus de classification. A cet
effet, nous serons obligés de définir un criteteupne fonction de validité, mesurant la
performance du clustering pour choisir la partitioptimale parmi toutes celles
obtenues avec les différentes valeurs plausiblegegttes, du nombre de clusters
recherché.

L'étude de la validité d’'une répartition présengéeixl aspects :
- d'une part, il s’agit d’étudier I'existence oumd’une structure quelconque au

sein des données, c’est-a-dire, voir si les donséetsdistribuées d’'une fagon aléatoire
ou peuvant étre regroupées dans des groupes Hiaisdé
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- il faudrait, d’autre part, étudier si les clasggentifiees sont bien réelles, en ce
sens qu’'elles doivent étre liees aux propriétémseques des données, et non pas étre
juste un artefact de calcul ou un pur produit dégbrithme utilisé.

Les fonctions de validité s’attaguent au premiabpme. Quant au deuxieme
aspect, c’est l'utilisateur qui, par le choix daldjorithme qu’il utilise, suppose ce que
sont les propriétés des classes qu'il recherche. fdnction de validité ne peut pas
décider si un algorithme donné est bien adaptédanxées analysées. Elle ne fait que
refleter a quel degré la partition obtenue avec algorithme obéisse aux criteres
inhérents a ce dernier.

Nous présentons par la suite quelques mesures atiditéy des clusters
couramment utilisés. Chaque critére est supposidte sa valeur optimale lorsque la
valeur dec correspond au nombre de clusters réels. Cependanécherche d'une
partition optimale n’est pas du tout une tache &nmarce que, bien que disposant du
meilleur critere possible, il reste un bon nombeepdrtitions envisageables pour le
méme jeu de données.

5.6.1 Hypervolume flou (CHF) (Gate and Geva, 1989)

C’est un critere proposé par Gath et Geva basdasdensité totale de la
partition. Il est associé aux matricEs de covariance floue des clusters. Pour une
classe donnée, ce critere est défini par la somesedegrés d'appartenances des
éléments qui lui sont centraux, a I'’hypervolumecd#e classe, qui n'est autre que la
racine carré du déterminant de sa matrice de cwveei

Cue(c) = é[det(Fi )]]/2 (5.62)

La partition optimale est donc celle correspondanne densité maximale et un
hypervolume total minimal.

5.6.2 Coefficient de partition (PC)

Proposé par Bezdek (Bezdek, 1981), il mesure latgaale "chevauchement"
(overlapping entre clusters. Le principal inconvénient dueret’C est le manque de
rapport direct avec certaines propriéetés des denndeoriquement, la classification
est d’autant plus satisfaisante que ce critérélese, et donc, plus proche de 1, il est
défini comme :

PC(c) =%i§(ﬂik)2 (5.63)

i=1k=1
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5.6.3 Entropie de classification (CE)

Elle est similaire au coefficient de partition pgdent dans le sens que cette
mesure est associée au degré de "fllwrzfynegsde la partition. Le critére est donné
par I'expression suivante :

c N
CE(0) =~ 2. X A 10g(44) (5.64)

Z|H

Le nombre de cluster optimal correspond &Eminimal.

5.6.4 Index de partition (SC)

Ce critere tient compte du rapport de la compaatité@ séparation des clusters.
Il correspond a la somme des mesures de validd&iduelles, normalisées par la
division de la cardinalité flou&i de chaque cluster, selon I'expression donnée par
(Bensaid et al, 1996).

C() sz—l('ulk mHXk VH
EEDIIW Y _ViH

(5.65)

Ce critere est utile aussi pour la comparaison ifférentes partitions avec le
méme nombre de clusters. Une valeur basse duec@#t indique une meilleure
partition.

5.6.5 Index de séparation (S)

A l'inverse du critere précédent, cet index utilisee séparation de distance
minimale pour la validation de la partition (Bertsat al, 1996). Le criter est donné
par :

S(c) = > Dk ()% ~ vl (5.66)

. 2

5.6.6 Index de Xie et Beni (XB)

Ce critere permet de mesurer le degré de comp@eir@pport de la variation
totale a la taille de I'ensemble des données) etégparation (le carré du minimum de
toutes les distances séparant deux centres desldgrentes) d’'une partition floue
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donnée. C’est le rapport de la compacité obtenda séparation relative a la c-
partition floue, c-a-d, le carré du minimum destafises inter-centres (Xie et al,
1991).

c N m _ 2
XB(C) = D ica D aeen (i) ka Vi H (5.67)

N.min;  [x, =V, H2

Une petite valeur d¥B suggére des classes compactes et séparées ledesnes
autres. Le but est alors de trouver les c-parstigni donnent les plus petites valeurs
possibles pouxB.

Notons que les degrés d'appartenanggs sont calculées a l'aide d'une

technique quelconque, et le crite¢tB peut donc étre utilisé pour trouver la c-partition
floue obtenue avec n’importe quelle technique dstering flou non supervisée.

5.6.7 Index de Dunn (DI) et (ADI) (Dunn, 1974)

Dunn a défini des index nets de compacité. Lesrid@res de Dunn permettent
de voir si un ensemble de points peut étre corssidémme séparable en des parties
homogénes (éventuellement disjointes), et fontigalune approche que lI'on peut
qualifier de classique.

Le premier index(Dl) de Dunn a été proposé pour étre employer a
I'identification des classes compactes est séparsdasi le résultat de classification
doit étre recalculé comme il été un algorithme aeion.

MiN,cc, yec, d(X,Y) } (5.68)

DI (c) = min. minlﬂcvi”:j {maka {max yiIC d(x Y)}

L'inconvénient principal de I'index de Dunn estdmps de calcul informatique
qui devient tres couteux avec l'augmentation du Im@nde clusters et des données
N.

Le deuxieme index de Dur{fADI) est donné par :

MiN,cq, yec, ‘d(y’ Vi) —d(%,v; )‘
manDc{maXX,yDC d(X, y)Jl

ADI(c) =min.amin . ., (5.69)
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5.7 Validation du nombre de clusters

* Validation du nombre de clusters pour la méthodeGG

Coeéfficient de partition {PC)
1.005 T T T T T T T T

0.995

0.99

0985

0.98

Index de Dunn (DI}
02 1 1 T 1 1 1 T 1

01

0.05

Index Alternatif de Dunn (ADI)
001 1 1 T 1 1 1 T 1

0.008 k

0.008 k

0.004

0.002 k

Figure 5.40 : Criteres de validation en fonction dunombre de cluster
pour la méthode GG

140



Chapitre 5 Identification floue de I'’hystérésis magnétique aipique
a partir des données mesurées

* Validation du nombre de clusters pour la méthodeEM

Coeéfficient de partition (PC)
T T

L L L L 1 n 1 L
4 5] 8 10 12 14 16 18 20

Entropie de classification (CE)
T T T T

Index de Dunn{DI}

0.25 T T T T T T T T
0.2 B
0151 -
01 E
0.05 L L L L L L . L
2 4 5] 8 10 . 12 14 16 18 20
x 107 Index alternatif de Dunn (ADI)
1.5 T
1 i
0.5F B
o L
2 4 <] 8 10 12 14 16 18 20
c
Index de partition (SC)
1 T T T T T T T
0.5 B
o L L L L L L L L
2 4 5] 8 10 12 14 16 c 18 20
0.01 Index de séparation (S)
i T T

- A\

1 1 1
2 4 5] 8 10 12 14 16 c 18 20

Index _de Xie et Beni(XB)
6 T T T T T T T T
41 i
, v/v\/\
o L L L L L L L L
2 4 ] 8 10 12 14 16 c 18 20

Figure 5.41 : Criteres de validation en fonction dunombre de cluster
pour la méthode EM
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* Validation du nombre de clusters pour la méthodeGK

Coefficient de partition {PC)

0.9 T T
0.85f AN S PN — )
08 i i i
0] 5 10 c 15 20
04 Entropie de classification {CTE)
B 1 1 1

Index de Partition (SC)
T T

05 E
0 L L L i L " " i
2 4 6 8 10 12 14 16 . 18 20
Index de séparation (S)
0.01 T T T T T T

0.005

L L
2 4 6 8 10 12 14 16 = 18 20
Index de Xie et Beni (XB)

T T

0.05

0.04

0.03

0.02

0.012

Index alternatif de Dunn (ADI)
0.01 T T T T T T T T

0.008

0.006

0.004

0.002

18 20

Figure 5.42 : Criteres de validation en fonction dunombre de cluster
pour la méthode GK
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* Discussion des résultats

L’approche PCappliquée aux méthodes GG, EM et G4 pas été efficace, en
effet, ce coefficient s’est avéré étre sensible awpmbre de clusters (c) et a I'indice
flou (m), et ce indépendamment de toute structurese&in des données. La valeur
maximale de PC ne correspond donc pas forcémenpartition optimale dans le cas
générale.

Le critere dentropie proposé par Bezdek (Bezddk ak 1975), est
malheureusement, lui aussi sensible aux parametesn, donc on peut dire que les
deux criteresne dépendent pas directement des données.

5.8 Validation du modele (C=2, nu=2 ny=2)

Dans cette section on va tester les modeles extpait les algorithmesGK,
EM et GG), en validant les trois autres cycles présentéfadagure 5.39

Simulation du cycle dynamique par GK Simulation du cycle dynamique par EM

Induction magnétique normalisée
Lo

L 4 L L 4 1 1 1 1 1 1
-1 -08-06-04-0.2 0 204 0..6’0.8 1 { 08060402 0 02040608 1
Champs magnétique normalisé

Simulation du cycle dynamique par GG

i i i i i

1 1 i 1 i
-1 -08-06-04-02 0 02040608 1

Figure 5.43 Cycles d’hystérésis validé par les nf&des GK, EM et GG

Le tableau suivant présente une comparaison nuogrides résultats
d’apprentissage et de validation par les troisrilymes :
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Tableau 5.4 Résultats d’apprentissage et de validah des trois algorithmes

GK EM GG
Critéres RMSE VAF RMSE VAF RMSE VAF
0.0081 99.987 0.0205 99.9490 0.0159 99.9646
0.0224 99.8679 0.0074 99.9832 0.0024 99.9982
0.0224 99.7441 0.0119 99.9239 0.0121 99.9158
0.0085 99.8937 0.0114 99.7816 0.0114 99.7777

Le bon apprentissage ne donne surtout pas dartslésucas une bonne

validation. C’est I'inconvénient principal de l'algthme GK
(validation).

lors de cette étape

Pendant nos expériences on prenant le cycle Majgucomme donnée E/S
d’apprentissage nous avons remarqué que, l'iréeibn de l'algorithméK par une
matrice de partition floue de I'algorithnigM, donne le meilleur résultat dGK.

Les fonctions d’appartenances des antécédents :

Fonctions d'app%rtenances

205 205
91 0 1 91 0 1
: y(k-1) y(k-2)
205 =05
E_J1 0 1 C_)1 0 1
u ulk-1)
GK
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Fonctions d'app1artenances

105 J\w— }k 105 Q}K J\
C_J1 0 C_)1 0
y(le-1) y(k-2)
1 1
205 205
C_J1 0 C_]1 0
u u(k-1)
EM
: Fonctions d'app1artenances
205 205
(_31 0 (_)1 0
y(k-1) y(k-2)
205 205
91 0 l:-)1 0
u u(k-1)
GG

Figure 5.44 Fonctions d’appartenance des antécédesmbtenus
par les méthodes GK, EM et GG
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a partir des données mesurées

Le pourcentage d’erreurs pour chaque cycle esté@panla figure suivante :

3 ! 1.
| = s .
e [ e e .
— pourcentage d'lerreur/B1)
0 A e ] —— pourcentage d{erreur/B2)
—— pourcentage d'lerreur/B3)
—— pourcentage d'lerreur/B4)
T R e R e e ------------ —
e b o T B —
_3 H H
0 50 100 150
GK
2 T '!
I R B e —~

1o 50 100 150
EM
1.5 1 |l
1 ______________________________________ -

o 50

100 150

GG

pourcentage dierreurdB1)
pourcentage dierreur/B2)
pourcentage dierreur/B3)
pourcentage dierreur/B4)

pourcentage dierreur/B1)
pourcentage dierreur/BZ2)
pourcentage dierreursB3)
pourcentage dierreur/Ba)

Figure 5.45 Pourcentage d’erreur pour chaque cycldes
méthodes GK, EM et GG
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Les figures suivantes présentent la valeur deellgrRMSE et du VAF en
fonction du nombre de cycle a identifié.

0.024 : : 100 ¥ ¥
0.022[--sesrereneeos S I Fornrnnnaned : :
| | 99.95 -+-rr-rororoeeo T .
0.02f---rrermerirn e prreeneeenne e ; ;
0.018 999 o T
+ ;
0.016 + rms 99.85 oo e 4+ vaf
2HULC, 99,8 I —— j
0.012 i i
| | (=12 4] EETRRRRRRRTRRRR e jremmnneeeeennees g
0.07 frovrrermmmrnenede e borornnnenn ; i
0.008 3 3 ! 99.7
1 2 3 4 1 2 3 4
GK
0.022 , , 100 i ‘3
B L - S
o s LI ' i
T Tt K 9.9} e freeesseesceeeeeeod
% N N E—
i i 99,85 - b
L oo i |
I 998} B — ————
0 T i |
+ 1 i
: ’ ‘ 99.75 L
0008 2 3 4 1 2 3 4
EM
_3
16210
: g 100 B i
T |
: 3 T e ———- 1
L e R s s
: i T i
5 | | +
L L] s R 1
g | | g
|t R SRR 1 5
; 9985 -ororereeernee T e 1
R e ; ;
S [ — ]
A s s
2 *
1 2 3 4 9978 2 3 4

Figure 5.46 RMSE et VAF en fonction du cycle a iddifié
par les méthodes GK, EM et GG
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L’allure de chaqgue regle est comme suit :

Allures des 1régles

GG

Figure 5.47 Allures des regles obtenues par
les trois GK, EM et GG
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L’étape la plus difficile c’est la déterminatiae la structure du modéle.
Lorsqu’il s’agit d’'une structure inconnue il fautépéter I'expérience a plusieurs
reprises, jusqu’a la restitution du cycle réel. leantre lorsque le systeme a une
structure préalable, il est facile de prévoir strecture au départ. L'initialisation de
I'algorithme GK par I'algorithmeEM a minimisé le degré de Flouification, ce qui a
stabilisé leGK autour de son minimal local. C'est pour cela qu'oe peut pas
négliger une ou plusieurs méthodes (algorithmesjjsnthacune a ces propres
caracteristiques.

5.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné une vision lgloda probleme de
modélisation et d’identification de I'hystérésis gnatiqgue. En générale, le probléme
s’est focalisé sur le choix d'une expression matitémue donnant I'induction
magneétique (sortie du systeme) a partir de l'infation contenue dans le vecteur
d’entré (champ magnétique) et des états passésechew de sortie. Nous avons
montré que pour les problémes cycliques fortemenmt linéaires, nous pouvons
utiliser des techniques issues de l'intelligenddicielle. En effet, ce chapitre nous a
permis de faire le tour d’horizon des principes otiues nécessaires a la
compréhension de la modélisation et de l'identifa@afloues de systemes en utilisant
I'approche par classification a partir des donrggsee-sortie. Cependant, nous avons
abordé plusieurs algorithmes de classification, goAithme FCM, algorithme de
Gustafson-Kessel, algorithme de Gath-Geva et ehélgorithme d’expertation-
Maximisation.

Nous avons discuté les différentes étapes d'ifieation de modeles flous a
partir des données mesurées. Cependant, nous @éesleppés trois modeles flous de
I'hystérésis magnétigue dynamique par applicatioa ttois techniques de
classification.

Dans le cadre de nos travaux et par utilisatioodiciel Matlab, nous avons
développé des programmes de simulation pour lifleation floue type Takagi
Sugeno de I'hystérésis dynamique. Cependant, anowss utilisé plusieurs méthodes
de classification a partir des données entréeesolties résultats ont montré
I'applicabilité des algorithmes de groupage comnie EM et GG avec une meilleure
qualité de I'approximation de I'hystérésis dynanequalgré le temps de calcul plus
aux moins élevé pour la convergence. Enfin, il paeasonnable de considérer que la
caractérisation d’'un systeme (matériau magnétionoe) linéaire par une approche
multi-modele est un chemin prometteur pour un ragpement entre la théorie
mathématique et la pratique industrielle. En effat, obtenant une représentation
simple par zones d’opération définies par les fonst d’appartenances dans les
antécédents, le modéle flou permet la représentalies systémes non linéaires,
cycliques, statiques ou dynamiques par un enchaneuoke sous-modeles linéaires
associés aux consequents des regles.
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Dans le chapitre suivant, nous allons utiliser um&thode adaptative pour la
génération des regles des antécedents toujoures lemsant sur le modéle flou Takagi-
Sugeno par utilisation des systemes hybrides niéoues-
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Chapitre 6 Développement de modeles d’hystérésioraus

6.1 Introduction

La simulation des caractéristigues hystérétiquesnaériaux magnétiques doit
étre mise en application dans des outils de simulale champs électromagnétique
pour prévoir le comportement de différents types pieces électromagnétiques.
Cependant, il existe deux grandes approches @étria relation entre le champ
appligué et la magnétisation du matériau. La presmigonsiste en une approche
empirique dans laquelle on ne se préoccupe pas gleysique du matériau mais d’'une
définition mathématique approchant au mieux desdgars observées (Preisach,
1935). La seconde se qualifie au contraire d’agmqahénoménologique se basent sur
la connaissance des phénomeénes physiques intet\darenle matériau afin d’extraire
des regles générales de comportement (ModéleateAliherton(JA)).En comparaison
a d’autres modeles, le modele de JA présente gerd@iantages tel que sa formulation
en équation différentielles et son emploi de patees&eduits (cing parametres) dont
I'identification s’effectue par un seul cycle (dlet al, 1986). L'intelligence artificielle
a été également appliquée a la modélisation detéhdsis et a l'identification des
parametres caractérisant d’'autres modeles a s&iréseaux de neurones et les
algorithmes génétiques (Wilson et al, 2001), ($alet al, Mars 2002), (Salvini et al,
2001), (Delvicchio et al, 2000), (Xu et al, 199%gliah et al, 1997), (Dimitre et al,
2001), (Dimitre et al, 2003), (Saghafifar et al,02)) (Kuczmann et al, 2002) et
(Kuczmann et al, Mars 2002). Comme les réseaux @lgones, la logique floue
(Zadeh, 1965) peut étre aussi aisément employéeljapproximation des fonctions
arbitraires (Buckley et al, 1994) et (Kosko et1d8192). Les réseaux de neurones ont
'avantage de I'apprentissage a partir de donn#surées sans pour autant prendre ni
de décision ni de la connaissance. Par contredmue floue peut prendre de la
décision sans apprentissage. Les techniques niewresfcombinées a la logique floue
aux réseaux de neurones utilisent les avantagisdet de l'autre.

Récemment, des développements des modeles neuso-fiot donnés des
résultats remarquables (Yen et al, 1999), (Jard, 4997) et (Abraham, 2001). Parmi
ces systemes développés 'ANFIS s’avere le miewptid (Mathworks, 1998). Des
exemples d’applications, des architectures d’apprattons des fonctions non
linéaires et de l'identification des systemes dyigams ont été publiées par (Jang,
1997), (Jang, 1992) et (Jang, March 1995).

Dans ce chapitre, nous exploitons la puissancesyémes adaptatifs hybrides
intégrés dans la conception de modeles neuro-flposr la modélisation du
phénomene d’hystérésis magnétique. Les résultatmaldélisation obtenus par la
modéle de Jiles-Atherton seront utilisés pour li@pgissage et I'identification du
modéle obtenu par la technique Neuro-floue.
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6.2 Modele d’hystérésis de Jiles-Atherton

6.2.1 Formulation

Le modele de Jiles—Atherton est un modele physigii@rend en considération
les différents mécanismes mis en jeu dans la pwweédlaimantation des matériaux
magnétiques. Dans ce modele, 'aimantatdndu matériau est représentée par la
somme de l'aimantation magnétique irréversildig due au déplacement des parois
des domaines magnétiques et de l'aimantation riéersl,., due a la forme des
parois magnétiques (Jiles et al, 1986). La vamatie I'aimantation irréversible par
rapport aux variations du champ appliqué est dopaée

dMirr — (M an M) (6.1)
dH K 5 M., -M)
Ho

Ou L’aimantation anhystéerétiqueM,, est représentée par la fonction de
Langevin (Wilson et al, 2001) corrigée par la theaole Weiss :

He=H+ aM (6.2)

M., =M S(coth(ij - i] (6.3)

a e

La variation de I'aimantation réversible est prdjwomelle a la différence entre
la composante hystérétique et I'aimantation totale

M ey _ [ AM oy _ M (6.4)
dH dH  dH

En combinant les composantes irréversibles et sébles, I'expression de la
variation de I'aimantation globale est donnée par :

dM_ 1 (Mgyp-M) ¢ dMy

dH  1+c ko c+1 dH
'u_a(Man_M)
0

(6.5)

L'utilisation du modeéle de JA exige l'identificatiode cing parametres a
savoir :
- a . paraméetre moyen de champ ( Facteur de correct®mriVeiss) définissant
I'accouplement magnétique entre les domaines dammaltériel, et est exigé pour
calculer le champ magnétique efficacél, (Equation. 6.2) composé par le champ
externe appliqué et la magnétisation interne.
- M et a, respectivement I'aimantation de saturatida parametre de Langevin.
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- k : Coefficient définissant la densité d’épingtag
- ¢ : Coefficient définissant la composante ré\®este I'aimantation.

6.2.2 Identification des parametres
6.2.2.1 Susceptibilité anhystérétique

La susceptibilité anhystérétique est la valeuradddrivée dé,, lorsqueH et
M tendent vers zéro.

X =(—dMa”J - Ms 6.6
an dH M =0H =0 3.a—O’.MS ()

a= M S (i + aJ
3 Xan (6.7)

6.2.2.2 Susceptibilité initiale

La composante réversible de l'aimantation est ex@ei par I'intermédiaire du
parametre ¢ dans I'équation d'hystérésis (Equ&tidnpar:

Xini :(d_Mj :C'MS
ini dH oM =0 30 (6.8)

6.2.2.3 Coercivité

Le coefficient d’épinglage k représente la densles sites d’épinglage et
caractérise la largeur du cycle.Les pertes dansatériau sont déterminées a partir du
champ coercitiH, et de la valeur de la susceptibilité différenéadh ce point :

k: Man(Hc) a+ 1

R

dH

(6.9)

6.2.2.4 Rémanence

Le facteur de correction de Weis®&st déterminé par I'équation suivante :
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Kk

MI’ :Man(Mr)+ 1 (6.10)

1—c+)((|v|r)—cd|vrdH

Les différents paramétres du modéle de JA sontrdétés a partir de quelques
points de mesure. Le coefficient de réversibiligt #é de la courbe de premiére
aimantation par (Equation 6.8) et les parametres da et k) sont obtenus
successivement a partir des équations (Equatire6(Equation 6.9).

6.3 Systéme neuro-flou a inférence adaptative (ANFIS)

Les systemes hybrides neuro-flous a inférence atte@tsont une combinaison
de techniques neuronales et floues. lls sont useakégories de systemes hybrides les
plus développées car la logique floue et les réseannexionnistes ont beaucoup de
points en commun. Actuellement on cite principaletr@S types de systemes Neuro-
Flous a savoir :

- Systémes intégrant des regles floues dans demurése
- Systéemes faisant extraction de regles floues & partéseau ;
- Systemes implémentant des neurones flous.

L'utilisation conjointe des méthodes neuronaledl@ies dans des systemes
hybrides permet de tirer davantage des qualitdside et de l'autre, et en particulier
les capacités d’apprentissage des premieressiltalité et la souplesse des éléments
manipulés par les secondes (Jang et al, 1997)oroaef des fonctions de nceud dans
un systeme hybride a inférence adaptative peutggratiun nceud a un autre.

Le principal type d'association entre réseaux elg@anes et systemes flous est
le cas ou un systéeme d'inférence flou est mis #ferme d'un réseau multicouche.
Incontestablement, la technique Anfis est une tigcienactuellement tres utilisée par
les chercheurs du domaine suite a son bon suppéiwase (Yen et al, 1999), (
Mathworks, 1998), (Jang, 1992) et (Jang et al, 198Btte méthode implémente le
modele de Takagi et Sugeno (TSK) d'ordre zéro owdid un, sous la forme d'un
réseau multicouches a rétro propagation, dont deanpétres ajustables sont ceux des
fonctions d'appartenances ainsi que ceux de lees@ette méthode trés performante
est largement utilisée dans les réalisations prasiq

6.3.1 Présentation d’ANFIS
ANFIS est un modéle de génération automatique dkeséfloues basé sur le

modele d’inférence de Takagi Sugeno. Son schéntatectural est donné par figure
(6.1)
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Couche 1 Couche 2 Couche 3 Couche 4 Couche 5 Couche 6
Entrée Flouification ~ Regles floues Normalisation Déflouification Sommation
x1 x2 (sortie)

Figure 6.2 Architecture d’ANFIS

Pour présenter l'architecture d’ANFIS, nous supp®gu'il y a deux variables
linguistiques d’entrées ety et une sortief, et supposons que la base des régles
contient deux regles de types :

Réglel :Six est Al ety estBl, Alorsfl =pl x+qlyl+r
Regle2 :Six est A2 ety est B2, Alors f2 =p2 x +q2y + r2

Ou x et y sont les variables d’entrée At A, B, etB, des ensembles flous, f
les sorties de tous les neurones de déflouificapiorm; et ¥ sont des parameétres du
conséquent de laregle i déterminés pendant Eepsois d’apprentissage.

Le réseau ANFIS est un réseau multicouches dontdaemexions ne sont pas
pondérées, ou ont toutes un poids de 1. Les noeutisls deux types différents selon
leur fonctionnalité, ceux qui contiennent des parmes (noeuds carrés) et ceux qui ne

contiennent pas (nceuds circulaires). La so@ifalu nceud i de la couche k (appelé

nceud (i,k)) dépend des signaux provenant de laheokid et des parametres du nceud
(i,k), c’est-a-dire :

O =f(O/",...0,p.ayr,...) (6.11)

Ou n,_,est le nombre de nceuds dans la couche k-1.

Dans le réseau de la figure(1), les nceuds d’umaar@®uche ont des fonctions
issues d’'une méme famille que nous expliquons ssalas :
* Premiére couche Son rdle principal est la transmission de donnéestriées a la
couche de flouification.

« deuxieme couche Chaque noeud de cette couche ait une fonctiongede

OF = t, (%) (6.12)
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Ou x est I'entrée du nceud i, &tle terme linguistique associé a sa fonction. En
d’autres termesQ’est le degré d’appartenance de R a.es paramétres de chaque

nceud de cette couche sont ceux de la fonction ditgapance correspondante. Par
exemple, si la fonction d’appartenance est uneshatie donnée par :

1
Ha (X) = 5 (6.13)

2
(X Ij
i

Ou g, bj etc sont des parametres de la fonction d’appartenance.

 Troisieme couche Chaque neurone appartenant a cette couche comcespaine
regle floue Sugeno. Il recoit les sorties des oees de flouification et calcule son
activation. La conjonction des antécédents estsémlvec I'opérateur proddit. Ce
produit représente le degré d’activation d’'uneeaeg|

O’ =@ =y (N (y) =12 (6.14)

 Quatrieme couche Chaque noeud i de cette couche est un noeudainew@ppelé
N. La sortie du noeud i est le degré d’activatiommalisé de la regle i:

O'=m=—"tu =12
| =W o+ =1 (6.15)

 Cinquiéme couche Chaque noeud i est relié a un noeud de normalisgNoeud

carré) correspondant aux entrées initiales duatédécalcule le conséquent pondéré
de la régle sous-jacent comme étant:

of=w fi =@ (px+ay+r) i=12 (6.16)
OU @, est la sortie de la couche 3 {et,q,,r,}des paramétres de sortie de la régle i.

 Sixieme couche Comprend un seul neurone qui fournit la sortie d¥eFFS en
calculant la somme des sorties de tous les neudm#suification.

2
2 T w, f
Of =3 o f = &=t
=1 w, + w,

(6.17)

L'architecture d’Anfis montre I'existence de deuwuches adaptatives, la
deuxieme et la cinquiéme. La deuxieme couche présesis paramétres modifiables
{a;, h, c} liées aux fonctions d’appartenances d’entréeqekis parametres des
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prémisses. La cinquieme couche, contienne égaletra@a parametres modifiables
{pi, G, ri} appelés parametres conseéquents (Jang, 1993).

6.3.2 Algorithme d’apprentissage de ANFIS

Dans cette technique, L’apprentissage a partir damsemble de données
concerne l'identification des parametres des preesi®t des conséquents, la structure
du réseau étant fixée. L'algorithme d’apprentissagdisé est un algorithme
d’apprentissage hybride qui combine un algorithreeddscente de gradient avec une
estimation par moindres carrées, on a alors :

=— —=f 6.18
w, + W, w, + W, ’ ( )

Substituons I'équation (6.15) dans I'équation (§.18
f =@, f +a,f, (6.19)

La substitution des regles Si-Alors dans I'équat{®.19) donne:

f=@(px+ay+n)+@(px+ay+r,) (6.20)
Apres réarrangement des termes on a:
f=(@x)p, +(@ya, +@)r + (@x)p, +(@y)a, + (@), (6.21)
C’est une combinaison linéaire des parametres qoesds modifiablesp,, s,
ry, P2, 0 €tr,. Notons que dans cet algorithme, on optimise chissi les paramétres
des prémisses que ceux des conseéquents. Duraassa avant, les parametres des

conséquents sont adaptés alors que les parameagseprdmisses sont maintenus
constants, alors que durant la passe arrieredles sont inverses (Figure 6.2).
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v Voo

Passe arriere Passe avant
V 4
Estimation d’érreur Noued du signal d¢
sortie
Couche Couche
D’entrée De Sortie
Oui Oui

Méthode de la déscente de Méthode des
gradient moindres carrés
4 /
Parameétres des |__| Parametres
prémisses conséquents

Figure 6.2: Algorithme D’apprentissage d’Anfis pourl'ajustement de la production des
parametres des regles

Nous pouvons diviser le parameéte en deux ensembles: :

S=S0 S

S=Ensemble de tous les parametres,

S;=Ensemble des parametres de prémisses (non liggaire
S,=ensemble des parametres conséquents (linéaires)

0 : Somme directe

Pour le passage vers l'avant (Figure 6.2), nousyqasl appliquer la méthode
des moindres carrées pour lidentification des pataes conseéquents. Pour un
ensemble de valeurs;,Snous pouvons utiliser les données d’apprentissages
obtenons donc un systeme d’équation :

AO =y (6.22)

Avec O matrice contenant les parametres inconnus dansdmble § C'est
un probleme linéaire, la solution po@r est réduit au minimuf@ae = y|:

e =(ATA]" ATy (6.23)

Nous pouvons utiliser également la méthode des mesnchrrés réecursif dans
le cas d’apprentissage en ligne. Pour la passerienea(voir la figure 6.2), les signaux
d'erreurs propagent vers l'arriere. Les paramétessprémisses sont adaptés par la
méthode de descente.
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N
2(0)=5 Y - (ko) (6.24)
N=1

\ d'une fagon récursive, en respect@p,. L'adaptation des parametres dans le
i°™® noeud de la coucHes’écritcomme:

&i()=BF (k-1 +1 Z@'f((g (6.25)

avecy le rapport d'apprentissags le vecteur gradient.

0'E _ 02,
AL gL,i AL
90! 90!

(6.26)

02, ; estla sortie du noeud et; est I'erreur de la back-propagation.
6.4 Approximation de 1’hystérésis magnétique

6.4.1 Simulation
L'équation différentielle (6.5), sous sa forme mrade a été reformulée en une
éguation en fonction du temps par la multiplicatil@s deux membres i/ dt, ainsi

ona:
dM_ 1 dH (M,-M) ¢ dM,

dt _1+cEJ<_0(M M) 1+c dt
% an

(6.27)

Cette reformulation permet donc la déterminatioffl@enantation au moyen de
la méthode de Runge Kutta d’ordre 4 dans I'envieomnt de Matlab.
Pour calculer l'induction magnétiquB a partir de l'aimantatiorM et le champ
magnétiqueH, on emploie la loi constitutive du matériau sutean

B={H=pyuH=4(H+M) (6.28)
Avec :
n=4m.10" (H/m) est la perméabilité du videgtreprésente la perméabilité relative
du matériau utilisé.

Le cycle d’hystérésis quasi-statique généré parddele de Jiles-Atherton sera

donc utilisé pour I'identification du cycle généser le modéle flou (Mordjaoui et al,
2007), (Mordjaoui et al, Mai 2007).
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6.4.2 Modele neuro-flou proposé

Dans ce paragraphe, nous vérifions les capacifdSF'S par approximation de

I'hystérésis magnétique quasi-statique. L'inductiBt) résultante de la simulation du
modele de Jiles-Atherton d'un matériau ferromagyuti(figure 6.3 a et b) soumis a

un champ magnétique amorti (f=0.5 Hz) est utilisgme un vecteur d’entrée.

Champ magnétigue normalisé en fonction du temps

1F---

05

Figure 6.3 Champ et induction magnétique correspalante en fonction du temps

Notre but est I'extraction d’'un modele de procesguasi-statique qui prévoit
I'induction magnétique en utilisant 12 vecteursdidats a ANFIS ou chaque vecteur
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contient 346 paires de donnéeé(t], B(t)). Les 173 premieres paires sont utilisées
pour I'apprentissage alors que les 173 dernieresigdisées pour le test, la précision
et l'efficacité du modele. Nous avons ensuite @ulierreur d’apprentissage que
présente chaque modele dées 35 générés par lesedifié combinaisons entre les
vecteurs d’entrées et la sortie désirée. Le rdstdtacette étude montre que le modéle
(H1, B4) présente le minimum d’erreur (figure 6.M)otons que quatre fonctions
d’appartenances ont été choisies pour ce testeeseme période pour l'identification
des parameétres de linéarisation. Enfin, nous awitisé le modéle choisis comme
vecteurs d’entrée de ANFIS et nous 'avons faingapendant 100 périodes.

Erreurs d'apprentissage (continue) et de test (pointillé)
T T T T

0.045 T

0.04

0.035F

RMSE
c//
%
RN
—
“u\

|
|
‘1
:
ZI
!
4
]

B4 H
B4 H
B2H
B3H
B1H
B5H
B4 H

ITITT
= N9 M
Mo mom

B3H
B4H

I
o
m

B2H
B4 H
B3 H
B1H
B2 H
B3H
B3 H
B3 H
B1H

I T IIITIIIIITITITT
PREnaBYERR 8D
Figure 6.4 Sélection des entrées

La figure (6.5) présente la courbe de I'erreur davergence de ANFIS. Les
parametres optimaux sont obtenus au minimum d’emeutest indiqué par un petit
cercle vert.

8)(10-3 Courbes d'erreurs
T O i
6 L
o
=5
o
4 - -
—— Erreur d'apprentissage
------- Erreur de test
s \_/\/\/k_\,_b
2 L L L L
0 20 40 60 80 100

Epochs

Figure.6.5 Courbes d’erreur d’apprentissage et deeist
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La distribution de données est indiquée par laréd6.6), ou on peut remarqué que
les 173 paires d’apprentissage et les 173 pairéssti@e couvrent pas la méme région.

Distribution des données

0.8f :
06p 1
04r 1

—— Données d'apprentissage
-0.8¢ —t+— Données de test

-05 0 05 1
B4

Figure 6.6 Distribution des données

Surface d'ANFIS
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1 ’9:0:0:0:‘:’:%:‘3&:%%%%[[;1 2
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Champ magnétique

Figure 6.7 Surface d’Anfis
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Cycle d'hystérésis

1 .

—+— Courbe simuléee
—— Courbe Desirée

Induction magnétique normalisée
=)

'1-1 05 0 05 1

Champ magnétique normalise

Figure 6.8 Résultats d’apprentissage d’ANFIS. Sy&me a 2 entrées

Le cycle d’hystérésis généré par le modéle newwbroposé est pratiquement
superposeé avec la courbe générée par le modeikedeédtherton (figure 6.8), ce qui
démontre la capacité d’identification de ce modé&lans la figure 6.7, nous avons
présenté la surface d’ANFIS, ou nous avons mordiéenent qu’elle est découpée au
maximum et au minimum de la sortie désiree.

Le réseau ANFIS de la figure 6.1 a été programmeélgdoite a outil de la
logique floue dans le logiciel Matlab (version 6aec lequel on a construit les regles
floues Si-Alors avec leurs fonctions d’appartenanappropriées, tout en respectant
les étapes suivantes :

a- Emploie de la commande genfisl pour produire wtesye FIS initiale
b- Entrer les parameétres pour I'apprentissage.
- Le nombre d'itérations.
- Le nombre de fonctions d’appartenance
- Latolérance.
c- Commencer I'apprentissage en utilisant la commaiEIS.
d- Arréter quand la tolérance est satisfaite.
Valider les résultats avec un autre ensemble deakm

9}
]

Les étapes d’adaptation des parametres sont rsoddmes la figure 6.9, alors
que les fonctions d’appartenance initiales et ésale la premiere et de la deuxieme
entrée sont représentées dans la figure 6.10d,b,c,
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Etapes d'adaptation
0.16 . .

0.14}

012}

0.1

0.08}

0.06}

0.04}

0.02}

0 20 40 60 80 100
Figure 6.9 Etapes d’adaptation des paramétres d’ANIS

Fonction d'appartenance initiale sur Y

in2mf1 in2mf2

Degré de la fonction d'appartenance

-05 0 05 1
Entrée 2

Figure 6.10.a

164



Chapitre 6 Développement de modeles d’hystérésioraus

Fonction d'appartenance finale sur Y

Degreé de la fonction d'appartenance

Entrée2

Figure 6.10.b

Fonction d'appartenance finale sur x

in1mf1 in1mf2

Degré de la fonction d'appartenance

-05 0 05
Entrée1

Figure 6.10.c
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Fonction d'appartenance initiale sur x

in1mf1 in1mf2
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Figure 6.10.d

Figure 6.10 Fonctions d’appartenances initiales dinales des entrées 1 et 2
6.4.3 Résultats

Nous avons proposéine autre approche dans la famille des modeles de
I'hystérésis statique des matériaux magnétiqueéebaar la technique d’hybridation
des réseaux de neurones et de la logique floue @)NFes réseaux de neurones avec
leurs capacités d’'apprentissage, et la logiqueeflmtec sa capacité de modélisation de
connaissances imprécises. Le temps d’exécutioa ghdse d’apprentissage avec cette
technique est trés court. Le modéle proposé adétdtifie par le cycle d’hystérésis
géneéré par le modele de Jiles-Atherton. Le jeu @lenéles des points de mesures et
leurs tailles ou ceux générés par d’autres moddiesant représente le point fort de
cette technique. Les limites inhérentes de cetjgl® de modélisation séduiront trés
probablement de nombreux chercheurs dans le dong@enda modélisation des
matériaux magnétique et la prise de leurs compamesncomplexes dans des calculs
par éléments finis.

Par soucis de caractérisation et de simulation déspositifs
électromagnétigues, nous avons présentés une toapgroche de modélisation du
cycle d’hystérésis statigue basée sur une techrigbeide neuronale et floue. Le
modele neuro-flou proposé combine a la foisdeantages d’apprentissage des
réseaux de neurones et de la décision de la ledique. Le cycle d’hystérésis obtenu
par ce modéle reconstitue parfaitement le cyclé@gepar le modéle de Jiles-Atherton.
Dans la section suivante, nous nous intéressonsléaeloppement d’'un modele
dynamique de comportement des pieces ferromagestiqu
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Les études du comportement dynamique des systemagsaétiqgues pratiques avec
prise en compte du phénomene dhystérésis sont @mdey importance dans
I'électrotechnique. Comme alternative aux modelagsiques et empiriques, nous allons
mettre nos éfforts a la recherche et au développedien modele qualitatif dynamique. La
construction de la structure du modéle neuro-fexherché éxige la disponibilité de données
expérimentales sur des cycles dynamiques. Cependadifficulté de mise en place d'un
dispositif éxperimentale nous a fait pensé a dtilikes données générés par un modéle
puissant ayant déja fait preuve de sa puissande st qualité de modélisation des cycles
dynamiques. Notre choix été fixé sur le modele émttigue du phésicien Allemand
Preisach (Preisach, 1935).

6.5. Développement d’'un modeéle dynamique neuro-flou
6.5.1 Modéle de Preisach

Le modele de Preisach est discuté en détail dangeférences (Ouled Amor,
2000), (Brokate et al, 1996) et (Mayergoyz, 1991) kesquelles cette section est
basée. Le modele de Preisach représente bien Igpoctmment du matériau
magnétique. Dans ce modele, la valeur de la magt@in M(t), (t >t o) dépend non
seulementde M(y) mais aussi des extrema et des minimas de keriteemodeéle de
Preisach considére une infinité d’hystérons éleaiety,,[H(t)] (figure 6.11).

M
A

+1

A

Figure 6.11: Opérateur hystérétique €lémentaire

ou aet g correspond aux maximas et aux minimas du ved@mtrée G<a)

ou la sortie du modéle commute entre +1 et -Irép@nse du modeéle est déterminée
par la sommation des hystérons sur toutes les neapmssibles de commutation.

M@®) = [[ pla. 8)VapH 0] dads (6.29)
azf
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7aﬁ[H(t)]={j :: :z; (6.30)

Avec pla, B) est la distribution de Preisach. Elle est invddatvec I'état magnétique
du matériauM(t) résultant de l'application du chamgH(t). ils existent dans la
littérature plusieurs types de fonction de distiifiu pouvant étre employée dans le
modéle de Preisach. Pour cette étude, nous avowisi da fonction de Lorentz
modifiée (Ouled Amor, 2000).

ola. )= 631

K : coefficient de correction,
H.: le champ coercitif.

6.5.2 Comportement dynamique du phénomene d’hystérésis

L'effet de fréquence sur le cycle dhystérésis msisenté par une approche
phénoménologique. Elle consiste a la présentatienl'affet fréquentielle par le
parametre n de la fonction de distribution de Lorentz modsfié

n; :ndc(1+£\/7) (6.32)

Avec n, est la valeur de n a une fréquence donnég. est la valeur da en statique,

¢ et n sont des coefficients caractéristiques. Cetteagb ne peut étre utilisée que si
la courbe d’évaluation du champ coercitif sur lageade fréequence étudiée et a partir
de laquelle on peut identifier celle du parameti@gure 6.12) Malgré la contrainte
d’identification et de mesure que demande cettehoakd, elle présente I'avantage
d’avoir le cycle d’hystérésis a une fréquence denadartir des parametres prélevés
sur le cycle statique et de la courbe d’évolutionclamp coercitif en fonction de la
fréquence.
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2]

Champ coercitif (A/m})
B~ o

o

5 ; .' i .' i ;
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Fréguence (H2)

Figure 6.12 : Champ coercitif en fonction de la frguence

Figure 6.13: La fonction de distribution pour K=2270,m=0.02,n=0.1 & H; =55

Les courbes mesurées ont été pris sur un cadreii@stécole d'enseignement
technigue de Nante, en employant des tbles F&8i%) d’épaisseur 0.35mm,
largeur 30mm et longueur 280mm. La fréquence detimmnement est fixé a 0.5
hertz. Les paramétres employés pour valider le readlbystérésis sont m = 0.02
n =1, H¢c =55A/m et K=2270 et pourle comportement fréquentiefle
3.7.10 2 et n=1.4. La Fig 6.13 montre la fonction de distribaticorrespondante

dans le plan de Preisach pour le matériau utilbsés (Ouled Amor, 2000), toutes les
caractéristigues physiques du matériau du dispositpérimental utilisé pour
I'acquisition de données sont largement décrites.
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6.5.3 Résultats de simulation numérique

La détermination de la relation entre I'entréeaesdrtie du modeéle d'hystérésis
se fait par les étapes suivantes:

- L'utilisation d’'un échantillon de haute qualit€ données éxpérimentales ( entrée-
sortie)

- Apprentissage du modeéle dynamique d’hystérésis.

- Validation du modéle trainé.

A la différence de la méthode d'identification lisée par les réseaux
neuronaux, ANFIS détermine la structure du modaleoraatiquement selon les
données d’apprentissage. Des techniques semblaidés différentes que celles
utilisées par les réseaux de neurones, le modell@Bxige deux paires de données,
a savoir les données d'apprentissage et les dondéesalidation. Les données
d’apprentissage sont les paires d’entrée-sortibséds pour la détermination des
paramétres du modele neuro-flou ( nombres de nearatilisés, les régles floues et
les fonctions d’appartenance utilisées,...etc), niegsdonnées d’identification sont
employées pour éxaminer les capacités de généiaisdu systeme neuro-flou établi
par les données d’apprentissage a chaque cycles @atravail, la méthodologie de
modélisation consiste en une manipulation de deregérimentales des cycles
dynamiques composés de 1610 paires de donndé3, B(t)), 10 vecteurs d’entrées
candidat pour le modéle Anfis sont employés. Apéehkiction du nombre éffectif de
points, nous avons employé les 802 premieres paingsne données d’'apprantissage
et les 802 paires restantes pour I'identificatibto djaoui, juin 2007),(Mordjaoui, Sep
2007). Les premiéres sont utilisées pour formendeléle neuro-flou recherché, tandis
que le deuxiéme ensemble de points a été employé yérifier I'exactitude et
I'efficacité du modele ANFIS généré (validationrdadéle neuro-flou ).

Nous avons ensuite trainé la structure ANFIS paulesnent une epoch et
chaque ANFIS a quatre regles afin de déterminenddleur modele avec une petite
erreur de RMS par la combinaison de divers canslidat

Dans le tableau 6.1, nous pouvons voir que leaeoANFIS avec B3 et H6
comme paires d’entrées a la plus petite erreurpd&pgissage, ainsi il est raisonnable
de choisir ce modeéle pour ces avantages déja pésseNotons que la durée de
génération du meilleur modele est 3.6250s.
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Tableau 6.1 Erreur d'apprentissage et
d’identification des différents modéles

Modele Erreur Erreur de
d'apprentissage  test

model = 1: B1 H1 0.0615 0.2698
model = 2: B1 H2 0.0569 0.2680
model = 3: B1 H3 0.0537 0.2544
model = 4: B1 H4 0.0514 0.2360
model = 5: B1 H5 0.0497 0.2169
model = 6: B1 H6 0.0485 0.1990
model = 7: B2 H1 0.0444 0.1633
model = 8: B2 H2 0.0385 0.1836
model = 9: B2 H3 0.0340 0.1876
model = 10: B2 H4 0.0307 0.1813
model = 11: B2 H5 0.0282 0.1703
model = 12: B2 H6 0.0264 0.1579
model = 13: B3 H1 0.0280 0.0679
model = 14: B3 H2 0.0233 0.0945
model = 15: B3 H3 0.0194 0.1092
model = 16: B3 H4 0.0164 0.2698
model = 17: B3 H5 0.0141 0.2680
model = 18: B3 H6 0.0124 0.2544
model = 19: B4 H1 0.0863 0.2360
model = 20: B4 H2 0.0837 0.2169
model = 21: B4 H3 0.0818 0.1990
model = 22: B4 H4 0.0806 0.1633
model = 23: B4 H5 0.0797 0.1836
model = 24: B4 H6 0.0791 0.1876

Aprés la sélection du meilleur modéle adapté, Maisant trainer le réseau
ANFIS pendant 300 epochs, cependant, la courbemecgence d'ANFIS est montré
dans figure 6.14. Les parametres optimaux ont Bténos au moment ou I'erreur de
test a atteint le minimum d’érreur indiqué par etitcercle vert.

La figure.6.15 montre la distribution des donnéebe montre que les données
d’apprentissages et de test ne couvrent pas la mégien. La courbe d’hystérésis
dynamique désirée et la courbe générée par le madgiro-flou ont été montrées
dans figure 6.16.

La structure d’ANFIS montrée dans figure 6.1 aréise en application en
employant le logiciel MATLAB (version 6.5 de MATLARwvec la boite a outils de
logique floue), il emploie 1604 paires de donnaes3§0 peériodes d’apprentissages et
I'étape d’adaptation des parametres du modéle umewaleur initiale de 0.1.

Les étapes d'adaptations des parametres du mobtiESAsont montrées dans
la figure 6.17 Avec quatre fonctions d’appartenaneebitraires (le nombre de
fonctions d’appartenances  assignées a chaque blearid'entrée est choisi
arbitrairement en examinant les données désirédréle-sortie et/ou par test et le
minimum d’erreur), ainsi le nombre de regle esefix 16, et aprés la durée de
simulation de 66.1720s pour l'apprentissage etdesnées de validation pour 300
périodes, I'erreur de formation du modeéle étai@Det celle du test est 0.0806.
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La figure 6.18 présente les fonctions d’apparteearinitiales et finales de la
premiere et de la deuxieme entrée en utilisanfametion bell-shaped.

Courbes d'erreurs

01 Ll L) L) T T
0.08f .:' G
. 0.08} ]
%) : ;f —— Erreur d'apprentissage
E o F e Erreur de test
0.04} i . F .
0.02F G:¥ .
o= : : : :
0 50 100 150 200 250 300
Epochs
Figure 6.14 performance d’Anfis
Distribution des donnees
0.5} o .
o] ] o 3
o
< Données d'apprentissage
% ol 8 = Daonnéss de test

05 1

Figure 6.15 Distribution des données
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Cycle d'hystérésis dynamique

1.5

Induction normalisée
i
1

+  Cycle simulé
—— Cycle désiré

13 05 0 05 1

Champ normalisé

Figure 6.16 Hystérésis dynamique geénéré par le mele ANFIS
et la courbe d’hystérésis désirée.
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Figure 6.17 Adaptation des parametres de Anfis
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Fonctions d'appartenances initiales sur X
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Fonctions d'appartenances initiales sur Y

inZmf1 in2mf2 inZmf3 in2mf4

Degré d'appartenance

-1 -05 0 05 1
Sortie 2

Fonctions d'appartenances finales sur Y

inZmf1 in2Zmf2 in2Zmf3 in2Zmf4

Degre d'appartenance

-1 -05 0 05 1
Sortie 2

Figure 6.18 Fonctions d’appartenances Initiales dinales. (a) premiere entrée
(b) Deuxieme entrée du meilleur modéle.

Le modéle ANFIS utilisé ici contient un total de. ffarametres, dont 24 sont
les parametres des prémisses (non-linéaires) etodBdes parameétres conseéquents

(linéaires).
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Le tableau 6.2 récapitule toutes les caractérisiqlu réseau utilise.

Table 6.2 Caractéristiques du modéle Neuro-flou

Nombre de neurones 53
Nombres de parameétres des prémisses 24
Nombre des parameétres conséquents 48
Nombre total des paramétres 72
Nombre des paires de données d’apprentissages 802
Nombre des paires de données de test 802
Nombres des régles floues 16

6.5.4 Discussion des résultats et conclusion

Les résultats de validations et les difféerentesrives présentées montre
clairement que nous avons reussi a développer welamomeuro-flou dynamique pour
les dispositifs ferromagnétiques. Les courbes g@®epar simulation indique que le
modele neuro-flou était capable de reproduire d'unaniere éxacte le cycle
d’hystérésis génére par le modele de Preisach dgoaniNous avons montré qu’'apres
apprentissage et test du modeéle, que ce derréditpe comportement dynamique du
matériau utilisé avec une minimum d’érreur. Parséguent, le modéle proposé peut
étre facilement employé dans l'analyse et le cafitulchamp par la méthode des
éléments finis des structures électromagnétiques.
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Les travaux présentés dans ce mémoire sarticidemtur du théme de la
modélisation du comportement des matériaux magmediget en particulier le
phénomene d’hystérésis. Ces travaux sont baséBusilisation des techniques de
I'intelligence artificielle. Dans la premiére pa&tide nos travaux, nous Nnous sommes
intéressés aux matériaux magnétiques et a liré&apon de leurs comportements
dans le cas de lapplication d’'un champ magnétiquee classification de ces
matériaux et une description détaillée du phénonwhgstérésis ont été décrites.
Nous avons également positionné le probléme deot#élisation de I'hystérésis et son
importance en génie électrique.

Dans le deuxiéme chapitre, une étude bibliograghiquété faite sur les
différents modéles analytiques et numériques destérésis magnétique et nous avons
présenté en détail le modele historique du physidieemand Preisach.

Nous avons ensuite présenté les fondements thégride la logique floue et
des réseaux de neurones ainsi que les réseauxiéylmeuro-flous. En effet, au cours
des dernieres années la discipline a évolué d’agenf graduelle vers une utilisation
pratiguement exclusive des systemes flous et nidame-dans lesquels le conséquent
des regles utilise des variables numériques sousefd de fonction plutdt que des
variables linguistiques. Ensuite, dans le cadreaéravail, nous avons présenté les
différents systéemes neuro-flous actuellement engdayans de nombreux domaines
industriels. En effet, ces systemes sont utiliséacipalement lorsque le modéle
mathématique du systéme physique étudié est tkffecielaborer. lls exploitent des
regles floues tirées d'une expertise humaine pmadéliser le comportement
dynamique du systeme. Ce sont une des catégorieystemes hybrides les plus
développées. Nous avons également présenté |€sedifé algorithmes de groupage
associés aux systémes neuro-flous hybrides, la mseplace des techniques

d’apprentissages a partir des données mesuréessetedhniques d’induction des
regles.

A partir des propriétés d'approximation des fonusiopar des réseaux de
neurones multicouches a propagation direct, nousnsa proposé un modele
d’hystérésis quasi-statique validé par le modéleridédans les travaux de
Nakmahachalasint. La précision du modele augmerge lautilisation d’un tres grand
nombre de données entrée-sortie.

Pour la construction de modéeles flous, nous avbosdg plusieurs algorithmes
de classifications floues tels que lalgorithme FC{dusters hypersphériques),
I'algorithme GK (clusters hyperellipsoidaux), l'algtme de Gath et Geva et enfin
I'algorithme d’expertation-Maximisation (EM). Lestsultats montrent qu’'un bon
apprentissage ne donne forcément pas une bonmaat, cependant, I'intervention
de I'expert reste indispensable pour pouvoir obtdaibons résultats.
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Au sixieme chapitre, nous avons réussi a mettreé@dence un modéle
d’hystérésis statique généralisé au comportemenbardigue des matériaux
ferromagnétiques par utilisation d’'un systeme ndlmo adaptative. Les résultats
obtenus montrent une trés grande corrélation aveanddele dynamique de Preisach.
Le jeu de données des points de mesures et lelles tau ceux générés par d’autres
modeles existants représente le noyau de cettaiteeh Les limites inhérentes de
cette logigue de modélisation séduiront trés priament de nombreux chercheurs
dans le domaine de la modélisation des matériaugnéimue et la prise de leurs
comportements complexe dans des calculs éléemeids fi

Nous considérons a présent, par la suite quelgues-des prospectives qui
nous semble les plus intéressantes a étudier :

. L'extension des techniques intelligentes et en iqdrer les
systémes adaptatifs aux développements de modettsriels de
I'hystérésis magnétique qui tient en compte deid@anopie du
mateériau.

. Implantation de ces modeles intelligents dans ddesde calculs
éléments finis pour l'étude des performances despoditifs
utilisés en génie électrique.
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