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Résumé— L’approche multimodéle a été récemment développée Plusieurs versions de la représentation et de fanande

pour pallier aux difficultés rencontrées lors de lamodélisation et
de la commande de processus non-linéaires complexédalgré
son succés dans différents domaines, elle se trouwncore
confrontée a plusieurs problémes tels que la déteimation du
nombre et des paramétres des modeles de la basesaigque le
choix des méthodes de calcul des validités affectémux modéles.

Dans ce papier, hous proposons une approche neurdegour la
représentation multimodele de processus complexelsa mise en
ceuvre de cette approche passe par quatre étapes. peemiere
consiste a mettre en ceuvre des techniques expérirtedas pour
récupérer des mesures de type entrée/sortie permattt la
description de toutes les dynamiques de fonctionnemt du
systeme. Ces mesures vont ensuite servir pour détener le
nombre de modeles de la base en utilisant un appriéssage
compétitif pénalisant le rival. Ensuite, I'utilisation d’'une méthode
de classification adéquate (cartes de Kohonen ou rkeyennes
floues) permet de générer les domaines de fonctiomment du
systeme a partir desquels les modéles sont iderdgdi La derniére
étape consiste a valider la base de modeles ainsinstruite en
mettant en ceuvre la méthode de calculs des validitda plus
convenable. L’'approche proposée a été implémentée &dstée
pour différents types de systémes. Les résultats a@btus
témoignent de la performance et la précision de detapproche.

multimodéle [10] ont été envisagées dans différentsextes.
En effet, en 1985, Takagi & Sugeno [20] ont propasé
représentation floue du processus par une combimaite
modéles linéaires locaux. Cette approche a conngrand
succes et a été appliquée dans plusieurs domamissite est
souvent confrontée a des difficultés de manquefatimation
sur le processus étudié ou une incertitude paraétr
importante, comme elle peut aboutir parfois a wungmombre
de modéles alourdissant ainsi la tdche de commabeld. a
incité un grand nombre de chercheurs a dévelopjaertrds
approches afin de remédier a ces difficultés.

Ainsi, des approches de détermination de la baseatieles
ont été développées pour les systéemes complexedais a
parametres  bornés, [12,14]. Les approches citées
précédemment requiérent la connaissance des lintéss
variations des parametres du systéme, ce qui pésstoujours
possible notamment pour les systémes incertains, Ipsquels
les domaines de variations des paramétres sontesbuv
inconnus ou mal connus. D’autres études [13,18bqsent de
décrire le systéeme par un ensemble de modélesxdabainis
en général a partir d'un modéle de référence ligéaen
plusieurs points.

Mots clés — processus complexes, modélisation, approchePar contre, lorsque I'on dispose uniquement de éesrde

multimodele, méthodes d’apprentissage neuro-flouesalidités.

I. INTRODUCTION
Le but principal de I'étude des systemes est devqoues

type entrée/sortie, il est nécessaire de constlairbase de
modeles et les modéeles méme en faisant appel &edesques
d'identification et de classification. Parmi [I'évail des
techniques disponibles, nous avons choisi de nugsessser a
des méthodes neuro-floues permettant la détectola dase

commander afin d'assurer un comportement désiré. @¢ modéles. Peu de techniques neuronales ont @liguEes a

I'établissement d’'une commande nécessite la coseaie
d'un ou de plusieurs modéles qui doivent représentamieux
I'évolution du processus étudié.

La complexité d'un processus réel peut se présesmes
différents aspects tels qu’une forte non-linéaritée non-
stationnarité, un vaste domaine de fonctionnemetds
changements dans les paramétres du systeme oausisindes
perturbations externes. Par conséquent, il estesmulifficile

voire méme impossible de concevoir un modele reptésf

global. Une possibilité pratique consiste a regoari une
combinaison d’approches locales en introduisamokion de
représentation multimodéle. Cette approche a étpgsee
comme une alternative pour appréhender le comperienon
linéaire et complexe d’un systéme par un ensenbimadeles
plus simples linéaires ou non, formant ce qu’onedipbase de
modéles. Chacun de ces modéles représente le puscégans
un domaine particulier de son espace de fonctioeneém

I'établissement d’'une représentation d'un systérme dun
modéle non linéaire par une combinaison variablpldsieurs
sous-modeles linéaires ou non [1,5,9,15,16,17,1€]s nta
plupart des méthodes proposées ne tiennent pasteateg
fortes non-linéarités de certains processus ou diffitiles a
mettre en ceuvre.

Dans ce papier, nous proposons une approche pratour la
représentation multimodéle de processus complexgsng
nécessite ni la définition d’'un modéle global nctmnaissance
des domaines de variation des paramétres du systesie
seules mesures des variables d’entrée/sortie snffijgour sa
mise en ceuvre. Elle permet aussi de résoudre bdgme de la
détermination du nombre et des paramétres des g®del la
base en faisant appel a quelques méthodes deficktasin
neuronales et floues.

Dans la section suivante, nous détaillerons la autlogie
utilisée pour la mise en ceuvre de l'approche egésa
Ensuite, nous présenterons deux exemples de sionulat



guelques interprétations. Nous finirons le présmaytier par
une conclusion.

W, (t+1) = w, () +7() (X() = v, (9);

w, (t+1) = w (0) + p () (X() = w (9); ®3)
[I. DESCRIPTION DE LAPPROCHE ENVISAGEE POUR LA w, (t+1) = w (1) DkD{ o, |} ;
MODELISATION DE PROCESSUS COMPLEXES
yt) <n(t) .

L'approche proposée permet la génération autormmatidu

nombre, de la structure et des paramétres desraiif¢ B. Détermination des classes de fonctionnement dérsgst
modeles de la base. La mise en place de cette d@prajne fois le nombre de modéles déterminé, I'étapieaste
nécessite tout d’abord la détermination du nomierenddeéles consiste & répartir les mesures par classe afibtetr les
en se servant _d’un rés_eau de neurones a apprgﬂtisﬁﬁﬁérents domaines de fonctionnement & partir delsles
competitif pénalisant le rival. L'étape suivantensiste a modeles de la base sont identifiés. Pour cela, retemu deux
répartir les donnees par classes en utilisant uéthade de méthodes de classification par apprentissage Npereisé :
classification parmi celles qui ont eté retenuesrtes de |es cartes de Kohonen et I'algorithme des k-moysfileees.
Kohonen et k-moyennes floues. Suivant certainsaspéu 1. Classification par les cartes de Kohonen

processus, on fera appel a la méthode la plus cable Les
résultats de la classification seront par la sekploités pour
mettre en ceuvre une identification paramétrique rdedéles
de la base. La derniére étape consiste a valideotlisation
ainsi élaborée en adoptant une méthode adéquatiaié des
validités pour la génération de la sortie multirledgui sera
comparée a la sortie réelle du systeme pour difféseentrées.

A. Détermination du nombre de modéles de la base

Cette étape consiste tout d’abord a exciter leesystpar une
séquence d’entrée appropriée et récupérer les ewedertype
entrée/sortie. Ces mesures vont servir pour lamétation du
nombre de modeles représentatifs du systeme eantappel

a une classification par apprentissage compétifafisant le

rival.

1. Excitation du systeme et récupération des données
L'excitation du systéme consiste a appliquer umalg
d’entrée et ensuite collecter les mesures nécesséie
sortie ou d’entrée/sortie). Suivant la complexité d

systeme, il faut augmenter ou diminuer le nombre de

variables mesurables. Le signal d’excitation dboit @ssez

riche avec des parametres bien choisis permettaat u

excitation de toutes les dynamiques de fonctionmtrae
une prise en compte de I'aspect complexe et n@ailia
du processus considéré.

2. Apprentissage compétitif pénalisant le rival pauicalcul
du nombre de modéles de la base
Une étape importante et
déterminer le nombre de classes qui corresponaiculn e
de modéles de la base. Or, pour la plupart desauéthde
classification par apprentissage non superviséohabre

de classes doit étre connu a priori. L'apprentissag
compétitif pénalisant le rival permet de résoude c

probleme.

En effet, I'apprentissage compétitif pénalisantilal est
une stratégie d’apprentissage non supervisé (péopas
Xu en 1993 [22]et révisée par Tambe en 19F#4]) qui
génére automatiqguement le nombre optimal de clakses
principe soulignant cet apprentissage est similai|ui
de l'apprentissage compétitif (utilisé avec lestemrde
Kohonen (section B.1)) sauf qu'a la présentationnd’
observationx(t), non seulement le vecteur poidg du
neurone gagnantg est déplacé dans
I'observation mais aussi son rival (deuxieme gagnamj
est repoussé ou pénalisé. Le coefficight suivant lequel
le rival est pénalisé doit étre trés inférieur aeflicient
d’apprentissagg(t).

g=arg er1in||x(t - w ] ; 1)
r=arg rkgign"x €)-w t) (2)

déterminante consiste a

le sens de

La carte auto-adaptative de Kohonen est un réseau d
neurones qui est en général a deux dimensions,uehaq
neurone de la couche d’entrée étant relié a chagumne

de la couche de sortie. La spécificité de ce typeédeau
est [I'établissement d'une carte discréte, ordonnée
topologiquement, en fonction du patron d’entrée].[1a
stratégie de classification consiste a appliqueeie de
Kohonen, qui est caractérisée par un apprentissage
compétitif non supervisé ou une compétition a beant

la modification des poids du réseau. Seuls lesgpdis
neurones qui gagnent la compétition sont changés.

La regle de Kohonen se présente comme suit :

= les poids sont initialisés a des valeurs aléatqires

= un vecteur d’entrée(® est présenté au réseau;

= |la distance entre le vecteur d’entrée et les poid$)
reliant les entrées a chaque neurone de sortie est
calculée;

= le neurone g correspondant a la plus petite distanc
et donc le plus proche du vecteur d’entrée gagne la
compétition. Les poids i) reliant les entrées a ce
neurone sont alors actualisg$].

g=arg rrlzirﬂx(t)— w @) ; (4)
W, (t+2) = w, (6 +7 (X)) = W, (9);
W (t+)=w (1) UOk# g;
n . coefficient d’apprentissage.

(%)

Cette procédure est
stabilisation des poids.
Pour la classification des mesures issues du sgstém
utilise un réseau de Kohonen pour lequel le nontwe
neurones de la couche d'entrée est égal au nonwmre d
variables mesurables du systéme et le nombre demes.

de la couche de sortie est égal au nombre de slassa
calculé. A la fin de I'apprentissage, on obtierst Vecteurs
représentatifs des différentes classes ainsi ques le
centres.

répétée plusieurs fois jusqu'a

Classification par I'algorithme des k-moyennes ésu

L'algorithme des k-moyennes floues (développélpann

en 1973 [7]et amélioré par Bezdek en 19() permet
d'obtenir un regroupement des éléments par unecippr
floue avec un certain degré d'appartenance, ouuehaq
élément peut appartenir a une ou plusieurs classes.



L'algorithme des k-moyennes floues est
I'optimisation de la fonction objective suivante :

basé sdiinformation contenant les couples de mesureséefgortie
[2]. Cette matrice est définie comme suit :

NE 2 u(k)
= " - < :
In ;;uu "X q" » s mee ©6) u(k+1)
ol m: nombre réel supérieur a 1; u(k-1)
4y : degré d’appartenance ®ex la classg; 1 .

. P = k+1) k+tD) . . . ok k m; 9
x:i“"donnée mesurée; @& N, & [y(k+D) 1D ke ke i (©)
G : vecteur centre de la clagse .

N: nombre d'observations; B
C: nombre de classes; u(ke=m+1)
[I*]] : une norme quelconque exprimant failarité L u(k+m |

entre les données mesurées et le centre deola Ny est le nombre d'observations. Le rapport des

classe. déterminants instrumentauRDI) est donné par :
det@,)
L’algorithme se déroule comme suit : RDI(m) = |———="=|. (10)
? detQ,.;)

" Initialiser la matrice U], U®
" A létape k : calculer les vecteurs centre§=Gc]
avec U9 :

Pour chaque valeur de, la procédure de détermination de
I'ordre construit les matrice®,, et Q.1 et évalue le rapport
RDI (m), I'ordre du modele correspond alors a la valezimd
pour laguelle on observe une augmentation sigtifeadu
@) rapportRDI (m).
Connaissant les ordres des différents modéles dmda, la
deuxiéme étape consiste a estimer les parameétresesle
modeéles. Pour cela, on a fait appel a la méthodevitendres
Carrés Récursifs (MCR) [2].

b = 2 (8) D. Calcul des degrés de pertinence et validation de la
i ||>§ Y || mt modélisation proposée
X -¢ Les trois étapes précédentes sont effectuées igoes ét ont

©Si|| U - U¥)|< ¢ (e est un critére d’arrét compris
entre 0 et 1) alors STOP; sinon retourner a I'ét&pe

Cette procédure converge vers un minimum local ale
fonction J,,. Pour aboutir a la classification finale, un
donnée mesurée appartient a la classe qui préiseples

grand degré d’appartenance.

Hypothése
Les trois techniques précédemment décrites pemette

répartir les mesures issues du systéme en un noinbrée
classes. Pour un processus donné, on se trouveontinfau

permis de construire la base de modéles. Notrediude tester

I'effi
Pou

cacité et la précision de la modélisation siproposée.
r ce faire, on applique au systéme des entiffésedtes de

elle qui a été utilisée pour la collecte de mesuemsuite, on

alc

ule la sortie multimodéle que I'on compare astatie

éelle du systéeme. La sortie multimodgig, est obtenue par
usion des sorties des modeles pondérés par leurs

coefficients de validité respectifs;, comme [lillustre la
relation suivante :

probléme du choix de la méthode donnant les medleu”

résultats. Dans ce contexte, on a émis une hypotlés

suppose que le choix dépend de la fagon dont leséds sont
réparties dans I'espace d’observation. En effethsiemarque
gu’il y a un chevauchement entre les données sgparations
nettes, on va privilégier la méthode des k-moyerfimses.

Dans le cas contraire, on fera appel a une cleasdn par un
réseau de Kohonen. On essaiera de confirmer logtiethése
a travers une comparaison entre les résultats dopag ces
deux techniques de classification appliquées loes ld

modélisation de deux systémes différents.

C. Identification paramétrique des modéles de la base

A la fin de la classification, on obtient une ré&jimm bien

définie de l'ensemble des classes de fonctionnenunt
systeme. A chaque classe, correspond un ensembhesiares
de sortie ou d’entrée/sortie. Ces mesures sonbiééps pour
l'identification des modéles de la base , qui sedans notre
cas linéaires. Pour ce faire, on procéde tout dthkio une
estimation de leurs ordres respectifs. La méthedenue est
celle du test du rapport des déterminants instramosn qui est
basée essentiellement sur les conditions de rarlg dwtrice

RCENWICRIC DI S cEY

Calcul des validités des modeéles

Le coefficient de validité est un nombre réel cospntre

0 et 1. Il représente le degré de pertinence deueha
modele calculé a chaque instant. Dans la littéeatur
plusieurs méthodes ont été proposées pour le cdesll
validités, et nous avons adopté I'approche deslu8si
Cette méthode est basée sur la mesure de la distate

le processus et le modele considéré. Par exemple,
I'expression du résidu peut étre définie comme :suit

=ly-y| P=10N;
ou N : nombre de modéles de la base;
y : sortie du systéme;
y; : sortie du modéle M

(12)

Si la valeur du résidu est nulle alors le modefgésente
idéalement le systéme considéré. Dans le cas aentla
modéle représente partiellement le systéeme. Ladu®s
normalisés sont donnés par :

LT

ri=N

. (13)
r

i
i=1



Dans le contexte de I'approche des résidus, plusieuy(k)=0.02sin(0.0% ¥ 0.,b,(k) =0.01sin (0.03% ¥ O0.. (20)

methodes ont été proposeées pour le calcul desitéslidroyt g'abord, le systéme est excité par un sighétaire
[6,13]. Seulement deux methodes vont &tre consBdere niformeu(k). On récupére ensuite les mesures de soy(id :
les validités simples et les validites renforcééss y(k-1). L'ensemble de ces mesures est utilisé pour

validités sont données par I'expression suivante : déterminer le nombre adéquat de classes de fonetioant en

v =1-r. (14) faisant appel & un réseau de neurones a appreaissa
A partir de cette expression, nous définissonvédiglités compétitif pénalisant le rival. La figure 1 montjg’avec une
simples et les validités renforcées. couche d'entrée de cing neurones, deux des ceséresont

éloignés de lI'ensemble des observations, ce qunelam
Validités simples les validités simples normalisées sonmtombre de classes égal a trois.

definies de telle sorte que leur somme soit égdle a a5r o
V. ot M %
. . o +
ViS|mp - i . (15) ar ‘..2 %
. N -1 . . < 3.5 z X X :' d
Validités renforcées pour ce type de validités, on utilise & - Ry = ]
la formule de renforcement : al e 5 e Tt 2 centres s'éloignent
N o e HE——
Virrenf =v rl (1_ v ) ) (16) 25} O g o
j:_ 2.4 2.6 2.8 3 3.2 3.4 3.6 3.8 4 4.2 4.4
j#i Y(k-1)
Les validités renforcées normalisées s’écriventsalo Figure 1 : Détermination du nombre de classes
] f . N < ~ oy
ent V" Ensuite, on procede a une répartition des mesweslasses

V

|

N (17) en mettant en ceuvre les deux techniques de ctzd&ifn
Z Vi décrites dans le paragraphe B (réseau de Kohonek- et
- moyennes floues). La différence entre ces deuxntgoks
rest pas suffisamment visible sur les résultats lde
classification. En considérant un réseau de Koharamme
0[echnique de classification, ces résultats sonnésmpar la
figure 2.

a5 Centres des classes

Quant au choix de la méthode de calcul des vadidi
(simples ou renforcées), on a procédé dans [8kaétude
comparative des résultats donnés par les deux oeth
considérées pour différents systemes. Cette étpeenais
de conclure que le choix de la méthode la plus enable
dépend des résultats de la classification. En ,effeand
on observe plusieurs variations au sein de la méasse al
et un chevauchement entre les differentes cladses, _
méthode des validités simples semble étre plusaeffi  35'
puisqu’elle permet de tenir compte de la contrirutiles

sorties des différents modeles, en se référant

I'expression (15). Dans ce cas, aucun modéle ng¢ p .

2.5 3 3.5 4 4.5

représenter idéalement le systéme a aucun instéais ' Y(k-1)
lorsque les classes présentent peu de variatiorsoret Figure 2 : Résultats de la classification (résem#ahonen)

bien séparées, la méthode des validités renforeées
mieux adaptée. Grace a I'expression de renforce(iént
I'application de cette méthode renforce la contitiru du
modéle le plus dominant qui représente au mieux
comportement du processus.

A partir des mesures relatives aux différentessela®btenues
en appliquant chacune des techniques de clasgificabn
stime a chaque fois les ordres et les paraméa®$odictions
j% transferts relatives aux trois modéles de le.baes figure 3
montre les évolutions dd?3DI,(m) pour les trois modéles pour

— e . une classification par un réseau de Kohonen.
Validation de la modélisation proposée

Ayant choisi la méthode convenable pour le calaes d 10 z2o® RELOM griot ROLIMW ) xa0® RPIM
validités, la validation du modéle global (ensentdetous s 2
les modéles de la base) est effectuée en complaan -
sortie multimodéle a la sortie réelle par appliatide 4 1
différentes entrées au systéme. 2 \ o5

[ll. EXEMPLES DE SIMULATION Figure 3 : Evolution deRDI des trois modéles

Afin de souligner l'intérét et la performance degproche On remarque que les ordres des modéles sont égirixaCe
décrite dans ce papier, quelques exemples de giondeont résultat est prévisible puisque le systéme estedorsl ordre.
été considéres. Ensuite, l'application de la méthode des moindresrés

A. Exemple 1: Systeme discret du second ordre avec
parameétres variant en fonction du temps

Le systéme considéré est un systéeme discret complenxt
I'évolution est décrite par I'équation suivante :

tgreursifs nous a permis d'ecrire les fonctions rdedfert des
trois modeles.

Le choix de la méthode de calcul des validités peusystéme
a été basé sur une comparaison faite danguiBh montré que
les validités renforcées sont mieux adaptées pewysteme.

y(W=-a(R Y kD-a(k ¥ k2)+ f§ k 0K+ o)k UK) (18) ceci sexplique par les résultats de la classificatiqui
Les lois de variation des parametres du procesmisdennées présentent des classes bien séparées avec peuriaéona

(figure 2).

a,(k) =0.04sin(0.03% ¥ O0.,a,(k) =0.005sin(0.0% ¥ 0..(19) Pour la validation de la base de modeles ainsiliétatn se

propose d'appliquer la séquence d’entrée suivante :



u(k) =1.5+ 2sin (0.06& .
On va essayer de comparer les résultats obtenupphcation
des deux méthodes de classification et par conségeéeifier

(21) D'autre part, afin de décrire correctement les dyijaes de

fonctionnement du systéme, on a di augmenter lebremae
variables mesurables par rapport au premier exergpleffet,

'hypothése émise dans le paragraphe B. Pour Cha&@fallu considérer non seulement les mesuresodige y(k) et

technique de classification, on considére la basenddeles

y(k-1), mais aussi les mesures de I'entuifiel).

construite, on calcule la sortie multimodéle (fusites sorties L@ détermination du nombre de classes a éte eéfegpar un

partielles des modéles pondérées par les validdércées)
et on la compare a la sortie réelle du systéme.réssltats
sont donnés par la figure 4 ou :

y : sortie réelle du systeme ;

réseau de neurones a apprentissage compétitifiggmale

rival avecK neurones pour la couche d’entrée et trois neurones

pour la couche de sortie. Quelque soit la valeurKdde
nombre de classes obtenu est toujours égal a (tigree 6).

Vo Yimf: Sorties multimodéles obtenues par applicatioa d
techniques de classification respectives : carteKahonen et
k-moyennes floues.
Y(K) = ¥%on(K
(g = X Yen )
y(K)

a

Y0 = Y (B) g

 Emi(R = 22
&mi( K ) (22)

W B O BN W

1
Y (K)

©

knf

Figure 6 : Détermination du nombre de clas&es 6)

X<

-10 |

(G}

15 |

koh

Une fois le nombre de classes déterminé, les messoat
ensuite réparties en classes en faisant appel aux d
techniques de classification : cartes de Kohond@mbyennes
floues. Pour le cas de l'algorithme des k-moyerflmses, la
répartition des données est donnée par la figure 7.

e

20 |

25|

EmmmEnm ekoh(t)

Crem ®

-30

200 300 400 500
temps

Figure 4 : Erreurs relatives entre la sortie réellles sorties multimodéles

On remarque que l'erreust) est inférieure dgm(t). On

constate alors que les meilleurs résultats sonenoist par
application d’'une classification par un réseau addhen, ce
qui permet de confirmer une partie de I'hypothéS&naant

que dans le cas de données présentant peu deioresjda
technique de classification par carte de Kohonen phss

discriminante.

D’autre part, la figure 5 montre que I'applicatide I'approche
proposée permet une bonne modélisation du systemeffet,

la sortie multimodéle suit presque parfaitemergdeie réelle
pour la séquence d’entrée donnée par I'expres&ibn (

o 100

NN

Y(K) 1 o

-0.5

T v(k-1)
Figure 7 : Résultats de la classification (k-moyenfioues)

Ainsi, la classification aboutit a quatre ensemlulesdonnées.
Pour chacune des techniques de classificatiorplizagion de
la méthode du test du rapport des déterminantsumsintaux
pour 'estimation des ordres des modéles et cefendoindres
carrés récursifs pour leur identification a perdiécrire quatre
fonctions de transfert ayant des ordres différents.
Pour le choix de la méthode de calcul des validités
modeéles, la comparaison élaborée dans [8] a manteéla
méthode des validités simples est plus convenaine aglle
des validités renforcées, ceci est justifié parésiltats de la
classification (figure 8) qui présentent un receunent entre
les classes et plusieurs variations au sein détaeclasse.
Beur tester I'efficacité et la précision de la misddion ainsi
proposée, on considére la séquence d’entrée saivant

u(k) =1.2+ 1.5sin (X . (25)
Pour chaque technique de classification, on consiti base
(23) de modeéles construite et on calcule la sortie mokiéle a
) partir d’'une fusion entre les sorties partielleagérées par les
3,(y) =0.3+ sigm( y- 2),3,(y) = sa( ¥) ,b(u) = sa( ) ; (24) validités simples. La figure 8 donne les erreutatiees entre
sigmest la fonction sigmoidesatest la fonction saturation.  la sortie réelle du systéeme et les sorties multislexi On
Notre deuxiéme exemple est un systétme complexe cehstate qu’ a partir d'un certain moment, I'erreg(t) est
fortement non linéaire avec des paramétres vaeiarfonction presque nulle comparéeeg(t) qui présente quelques petites
de I'entrée et de la sortie, ce qui fait de la nisdfon une variations. On peut alors conclure que, contrairgmau
tache difficile. Le signal retenu pour I'excitatiatu systéme premier exemple de simulation, la classificatiors deesures
est une sinusoide perturbée par un signal aléains riche par l'algorithme des k-moyennes floues est mieurpage
qu’un simple signal aléatoire et permettant unsepein compte pour ce systéme, ce qui permet de confirmer la idewx
de l'aspect complexe et non linéaire du systémeestl & partie de notre hypothése (paragraphe B) qui adfirque
signaler qu'il a fallu bien ajuster les paramétrhs signal lorsqu’on est en présence d’'un recouvrement eag'e€lhsses,
(fréquence, amplitude) pour aboutir & de bons tatsul

Yoy, ,©
o a B
%

400 500

I I
200 300

temps

Figure 5 : Sorties réelle et multimodéle (Carté&kdbonen)

o 100

B. Exemple 2 : Systéme continu du second ordre avec
paramétres variant en fonction de I'entrée et deddie
Notre deuxiéme exemple de simulation est un systéamd
I’évolution est régie par les équations suivantes :
a,y+ay+ y= u+ bu.



la technique de classification par I'algorithme @emoyennes
floues est plus convenable.

07~
(6]
- Z:Z : ‘ e mummIe, () ‘
€
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temps

Figure 8 : Erreurs relatives entre la sortie régllies sorties multimodéles

La figure 9 justifie la précision et la performance la
modélisation proposée pour le systéme considér&ffety par [9]
application de la séquence dentrée donnée par
I'expression (25), les sorties réelle et multimedsednt presque

confondues. [10]
. ‘ ykmf(t) LEEE TRV
s °’ [11]
;é‘ 15
g [12]
> 05
0 L L L L I
0 2 4 temps 6 8 10
Figure 9 : Sorties réelle et multimodéle (k-moyenfieues) [13]

IV. CONCLUSION

Dans ce papier, nous avons proposé une approchienades [14]
pratique pour la représentation multimodéle de gssuas
complexes. Cette approche peut étre appliquée diffarents
types de systemes (incertains, fortement non lieéadiscrets, [15]
continus...). Elle permet la détermination de la bake
modéles représentatifs du systéme dans les diffédamaines

de fonctionnement par la mise en ceuvre de diffésent
techniques de classification neuro-floues et dexaeéthodes [16]
d’identification structurelle et paramétrique. Leolpléeme du
calcul du nombre de modéles a été résolu parigatibn d’un
apprentissage compétitif pénalisant le rival. Léffédkntes
étapes de la mise en ceuvre de l'approche propas£ét®
détaillées. Ces étapes ont été implémentées pour [1i4
modélisation de différents systéemes complexes.elxesnples

de simulation illustrent l'efficacité et la prémsi de la
stratégie de modélisation proposée, méme pour yienses
fortement non linéaires. Concernant le choix dmé&hode de [18]
classification des mesures du systéme (cartes teriém ou
k-moyennes floues), une hypothése a été émisenéitroée a
travers les résultats de simulation. En perspestiieserait
intéressant d’étudier la robustesse de I'approcbpgsée au [19]
bruit et aux valeurs aberrantes.
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