
Résumé — L’approche multimodèle a été récemment développée 
pour pallier aux difficultés rencontrées lors de la modélisation et 
de la commande de processus non-linéaires complexes. Malgré 
son succès dans différents domaines, elle se trouve encore 
confrontée à plusieurs problèmes tels que la détermination du 
nombre et des paramètres des modèles de la base ainsi que le 
choix des méthodes de calcul des validités affectées aux modèles.  
Dans ce papier, nous proposons une approche neuronale pour la 
représentation multimodèle de processus complexes. La mise en 
œuvre de cette approche passe par quatre étapes. La première 
consiste à mettre en œuvre des techniques expérimentales pour 
récupérer des mesures de type entrée/sortie permettant la 
description de toutes les dynamiques de fonctionnement du 
système. Ces mesures vont ensuite servir pour déterminer le 
nombre de modèles de la base en utilisant un apprentissage 
compétitif pénalisant le rival. Ensuite, l’utilisation d’une méthode 
de classification adéquate (cartes de Kohonen ou k-moyennes 
floues) permet de générer les domaines de fonctionnement du 
système à partir desquels les modèles sont identifiés. La dernière 
étape consiste à valider la base de modèles ainsi construite en 
mettant en œuvre la méthode de calculs des validités la plus 
convenable. L’approche proposée a été implémentée et testée 
pour différents types de systèmes. Les résultats obtenus 
témoignent de la performance et la précision de cette approche.   
 
Mots clés — processus complexes, modélisation, approche 
multimodèle, méthodes d’apprentissage neuro-floues, validités. 
 

I. INTRODUCTION 

Le but principal de l’étude des systèmes est de pouvoir les 
commander afin d’assurer un comportement désiré. Or, 
l’établissement d’une commande nécessite la connaissance 
d’un ou de plusieurs modèles qui doivent représenter au mieux 
l’évolution du processus étudié.  
La complexité d’un processus réel peut se présenter sous 
différents aspects tels qu’une forte non-linéarité, une non-
stationnarité, un vaste domaine de fonctionnement, des 
changements dans les paramètres du système ou bien aussi des 
perturbations externes. Par conséquent, il est souvent difficile 
voire même impossible de concevoir un modèle représentatif 
global. Une possibilité pratique consiste à recourir à une 
combinaison d’approches locales en introduisant la notion de 
représentation multimodèle. Cette approche a été proposée 
comme une alternative pour appréhender le comportement non 
linéaire et complexe d’un système par un ensemble de modèles 
plus simples linéaires ou non, formant ce qu’on appelle base de 
modèles. Chacun de ces modèles représente le processus dans 
un domaine particulier de son espace de fonctionnement. 

Plusieurs versions de la représentation et de la commande  
multimodèle [10] ont été envisagées dans différents contextes. 
En effet, en 1985, Takagi & Sugeno [20] ont proposé une 
représentation floue du processus par une combinaison de 
modèles linéaires locaux. Cette approche a connu un grand 
succès et a été appliquée dans plusieurs domaines mais elle est 
souvent confrontée à des difficultés de manque d’information 
sur le processus étudié ou une incertitude paramétrique 
importante, comme elle peut aboutir parfois à un grand nombre 
de modèles alourdissant ainsi la tâche de commande. Ceci a 
incité un grand nombre de chercheurs à développer d’autres 
approches afin de remédier à ces difficultés. 
Ainsi, des approches de détermination de la base de modèles 
ont été développées pour les systèmes complexes incertains à 
paramètres bornés, [12,14]. Les approches citées 
précédemment requièrent la connaissance des limites des 
variations des paramètres du système, ce qui n’est pas toujours 
possible notamment pour les systèmes incertains, pour lesquels 
les domaines de variations des paramètres sont souvent 
inconnus ou mal connus. D’autres études [13,18] proposent de 
décrire le système par un ensemble de modèles locaux définis 
en général à partir d’un modèle de référence linéarisé en 
plusieurs points. 
Par contre, lorsque l’on dispose uniquement de données de 
type entrée/sortie, il est nécessaire de construire la base de 
modèles et les modèles même en faisant appel à des techniques 
d’identification et de classification. Parmi l’éventail des 
techniques disponibles, nous avons choisi de nous intéresser à 
des méthodes neuro-floues permettant la détection de la base 
de modèles. Peu de techniques neuronales ont été appliquées à 
l’établissement d’une représentation d’un système ou d’un 
modèle non linéaire par une combinaison variable de plusieurs 
sous-modèles linéaires ou non [1,5,9,15,16,17,19] mais la 
plupart des méthodes proposées ne tiennent pas compte des 
fortes non-linéarités de certains processus ou sont difficiles à 
mettre en œuvre. 
Dans ce papier, nous proposons une approche pratique pour la 
représentation multimodèle de processus complexes qui ne 
nécessite ni la définition d’un modèle global ni la connaissance 
des domaines de variation des paramètres du système, les 
seules mesures des variables d’entrée/sortie suffisent pour sa 
mise en œuvre. Elle permet aussi de résoudre le problème de la 
détermination du nombre et des paramètres des modèles de la 
base en faisant appel à quelques méthodes de classification 
neuronales et floues. 
Dans la section suivante, nous détaillerons la méthodologie 
utilisée pour la mise en œuvre de l’approche envisagée. 
Ensuite, nous présenterons deux exemples de simulation et 
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quelques interprétations. Nous finirons le présent papier par 
une conclusion. 

II. DESCRIPTION DE L’APPROCHE ENVISAGEE POUR LA 

MODELISATION DE PROCESSUS COMPLEXES 

L’approche proposée permet la génération automatique du 
nombre, de la structure et des paramètres des différents 
modèles de la base. La mise en place de cette approche 
nécessite tout d’abord la détermination du nombre de modèles 
en se servant d’un réseau de neurones à apprentissage 
compétitif pénalisant le rival. L’étape suivante consiste à 
répartir les données par classes en utilisant une méthode de 
classification parmi celles qui ont été retenues : cartes de 
Kohonen et k-moyennes floues. Suivant certains aspects du 
processus, on fera appel à la méthode la plus convenable. Les 
résultats de la classification seront par la suite exploités pour 
mettre en œuvre une identification paramétrique des modèles 
de la base. La dernière étape consiste à valider la modélisation 
ainsi élaborée en adoptant une méthode adéquate de calcul des 
validités pour la génération de la sortie multimodèle qui sera 
comparée à la sortie réelle du système pour différentes entrées. 

A. Détermination du nombre de modèles de la base 

Cette étape consiste tout d’abord à exciter le système par une 
séquence d’entrée appropriée et récupérer les mesures de type 
entrée/sortie. Ces mesures vont servir pour la détermination du 
nombre de modèles représentatifs du système en faisant appel 
à une classification par apprentissage compétitif pénalisant le 
rival. 
1. Excitation du système et récupération des données 

L’excitation du système consiste à appliquer un signal 
d’entrée et ensuite collecter les mesures nécessaires (de 
sortie ou d’entrée/sortie). Suivant la complexité du 
système, il faut augmenter ou diminuer le nombre de 
variables mesurables. Le signal d’excitation doit être assez 
riche avec des paramètres bien choisis permettant une 
excitation de toutes les dynamiques de fonctionnement et 
une prise en compte de l’aspect complexe et non linéaire 
du processus considéré. 

2. Apprentissage compétitif pénalisant le rival pour le calcul 
du nombre de modèles de la base 
Une étape importante et déterminante consiste à 
déterminer le nombre de classes qui correspond au nombre 
de modèles de la base. Or, pour la plupart des méthodes de 
classification par apprentissage non supervisé, le nombre 
de classes doit être connu a priori. L’apprentissage 
compétitif pénalisant le rival permet de résoudre ce 
problème. 
En effet, l’apprentissage compétitif pénalisant le rival est 
une stratégie d’apprentissage non supervisé (proposé par 
Xu en 1993 [22] et révisée par Tambe en 1996 [21]) qui 
génère automatiquement le nombre optimal de classes. Le 
principe soulignant cet apprentissage est similaire à celui 
de l’apprentissage compétitif (utilisé avec les cartes de 
Kohonen (section B.1)) sauf qu’à la présentation d’une 
observation x(t), non seulement le vecteur poids wg du 
neurone gagnant g est déplacé dans le sens de 
l’observation mais aussi son rival wr (deuxième gagnant r) 
est repoussé ou pénalisé. Le coefficient γ(t) suivant lequel 
le rival est pénalisé doit être très inférieur au coefficient 
d’apprentissage η(t). 
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B. Détermination des classes de fonctionnement du système 

Une fois le nombre de modèles déterminé, l’étape suivante 
consiste à répartir les mesures par classe afin d’obtenir les 
différents domaines de fonctionnement à partir desquels les 
modèles de la base sont identifiés. Pour cela, on a retenu deux 
méthodes de classification par apprentissage non supervisé : 
les cartes de Kohonen et l’algorithme des k-moyennes floues. 
1. Classification par les cartes de Kohonen 

La carte auto-adaptative de Kohonen est un réseau de 
neurones qui est en général à deux dimensions, chaque 
neurone de la couche d’entrée étant relié à chaque neurone 
de la couche de sortie. La spécificité de ce type de réseau 
est l’établissement d’une carte discrète, ordonnée 
topologiquement, en fonction du patron d’entrée [11]. La 
stratégie de classification consiste à appliquer la règle de 
Kohonen, qui est caractérisée par un apprentissage 
compétitif non supervisé où une compétition a lieu avant 
la modification des poids du réseau. Seuls les poids des 
neurones qui gagnent la compétition sont changés. 
 
La règle de Kohonen se présente comme suit : 
� les poids sont initialisés à des valeurs aléatoires; 
� un vecteur d’entrée x(t) est présenté au réseau; 
� la distance entre le vecteur d’entrée et les poids wk(t) 

reliant les entrées à chaque neurone de sortie est 
calculée; 

� le neurone g correspondant à la plus petite distance 
et donc le plus proche du vecteur d’entrée gagne la 
compétition. Les poids wg(t) reliant les entrées à ce 
neurone sont alors actualisés [4]. 
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   η : coefficient d’apprentissage. 
 
Cette procédure est répétée plusieurs fois jusqu’à 
stabilisation des poids.  
Pour la classification des mesures issues du système, on 
utilise un réseau de Kohonen pour lequel le nombre de 
neurones de la couche d’entrée est égal au nombre de 
variables mesurables du système et le nombre de neurones 
de la couche de sortie est égal au nombre de classes déjà 
calculé. A la fin de l’apprentissage, on obtient les vecteurs 
représentatifs des différentes classes ainsi que leurs 
centres. 
 

2. Classification par l’algorithme des k-moyennes floues 
 
L'algorithme des k-moyennes floues (développé par Dunn 
en 1973 [7] et amélioré par Bezdek en 1981 [3]) permet 
d'obtenir un regroupement des éléments par une approche 
floue avec un certain degré d'appartenance, où chaque 
élément peut appartenir à une ou plusieurs classes.  
 
 
 



L’algorithme des k-moyennes floues est basé sur 
l’optimisation de la fonction objective suivante : 
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où   m : nombre réel supérieur à 1; 
       uij : degré d’appartenance de xi à la classe j; 
       xi : i

ème donnée mesurée; 
       cj : vecteur centre de la classe j; 
       N : nombre d’observations; 
       C : nombre de classes; 
       ||*|| : une norme quelconque exprimant la similarité   

entre les données mesurées et le centre de la 
classe. 

 
L’algorithme se déroule comme suit : 

• Initialiser la matrice  U=[uij], U
(0) 

• A  l’étape k : calculer les vecteurs centres  C(k)= [cj] 
avec U(k)  : 
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• Actualiser U(k) , U(k+1) : 
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• Si || U(k+1) - U(k)||< ε  (ε est un critère d’arrêt compris 
entre 0 et 1) alors STOP; sinon retourner à l’étape 2.  

 
Cette procédure converge vers un minimum local de la 
fonction Jm. Pour aboutir à la classification finale, une 
donnée mesurée appartient à la classe qui présente le plus 
grand degré d’appartenance. 
  

 
Hypothèse :  
Les trois techniques précédemment décrites permettent de 
répartir les mesures issues du système en un nombre fini de 
classes. Pour un processus donné, on se trouve confronté au 
problème du choix de la méthode donnant les meilleurs 
résultats. Dans ce contexte, on a émis une hypothèse qui 
suppose que le choix dépend de la façon dont les données sont 
réparties dans l’espace d’observation. En effet, si on remarque 
qu’il y a un chevauchement entre les données sans séparations 
nettes, on va privilégier la méthode des k-moyennes floues. 
Dans le cas contraire, on fera appel à une classification par un 
réseau de Kohonen.  On essaiera de confirmer cette hypothèse 
à travers une comparaison entre les résultats donnés par ces 
deux techniques de classification appliquées lors de la 
modélisation de deux systèmes différents. 

C. Identification paramétrique des modèles de la base 

A la fin de la classification, on obtient une répartition bien 
définie de l’ensemble des classes de fonctionnement du 
système. A chaque classe, correspond un ensemble de mesures 
de sortie ou d’entrée/sortie. Ces mesures sont exploitées pour 
l’identification des modèles de la base , qui seront dans notre 
cas linéaires. Pour ce faire, on procède tout d’abord à une 
estimation de leurs ordres respectifs. La méthode retenue est 
celle du test du rapport des déterminants instrumentaux, qui est 
basée essentiellement sur les conditions de rang de la matrice 

d’information contenant les couples de mesures entrée/sortie 
[2]. Cette matrice est définie comme suit : 
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où NH est le nombre d’observations. Le rapport des 
déterminants instrumentaux (RDI) est donné par : 
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Pour chaque valeur de m, la procédure de détermination de 
l’ordre construit les matrices Qm et Qm+1 et évalue le rapport 
RDI (m), l’ordre du modèle correspond alors à la valeur de m 
pour laquelle on observe une augmentation significative du 
rapport RDI (m). 
Connaissant les ordres des différents modèles de la base, la 
deuxième étape consiste à estimer les paramètres de ces 
modèles. Pour cela, on a fait appel à la méthode des Moindres 
Carrés Récursifs (MCR) [2]. 

D. Calcul des degrés de pertinence et validation de la 
modélisation proposée 

Les trois étapes précédentes sont effectuées hors ligne et ont 
permis de construire la base de modèles. Notre but est de tester 
l’efficacité et la précision de la modélisation ainsi proposée. 
Pour ce faire, on applique au système des entrées différentes de 
celle qui a été utilisée pour la collecte de mesures. Ensuite, on 
calcule la sortie multimodèle que l’on compare à la sortie 
réelle du système. La sortie multimodèle yMM est obtenue par 
fusion des sorties des modèles yi pondérés par leurs 
coefficients de validité respectifs vi, comme l’illustre la 
relation suivante : 
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1. Calcul des validités des modèles 

 
Le coefficient de validité est un nombre réel compris entre 
0 et 1. Il représente le degré de pertinence de chaque 
modèle calculé à chaque instant. Dans la littérature, 
plusieurs méthodes ont été proposées pour le calcul des 
validités, et nous avons adopté l’approche des résidus. 
Cette méthode est basée sur la mesure de la distance entre 
le processus et le modèle considéré. Par exemple, 
l’expression du résidu peut être définie comme suit : 

1, , ;i ir y y i N= − = …                      (12) 

où   N : nombre de modèles de la base; 
  y : sortie du système; 
  yi : sortie du modèle Mi. 
 

Si la valeur du résidu est nulle alors le modèle représente 
idéalement le système considéré. Dans le cas contraire, le 
modèle représente partiellement le système. Les résidus 
normalisés sont donnés par : 
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Dans le contexte de l’approche des résidus, plusieurs 
méthodes ont été proposées pour le calcul des validités 
[6,13]. Seulement deux méthodes vont être considérées : 
les validités simples et les validités renforcées. Les 
validités sont données par l’expression suivante : 

1 .i iv r ′= −                                  (14)                                                             

A partir de cette expression, nous définissons les validités 
simples et les validités renforcées. 
 
Validités simples : les validités simples normalisées sont 
définies de telle sorte que leur somme soit égale à 1 : 

.
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Validités renforcées : pour ce type de validités, on utilise 
la formule de renforcement : 
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Les validités renforcées normalisées s’écrivent alors :  
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Quant au choix de la méthode de calcul des validités 
(simples ou renforcées), on a procédé dans [8] à une étude 
comparative des résultats donnés par les deux méthodes 
considérées pour différents systèmes. Cette étude a permis 
de conclure que le choix de la méthode la plus convenable 
dépend des résultats de la classification. En effet, quand 
on observe plusieurs variations au sein de la même classe 
et un chevauchement entre les différentes classes, la 
méthode des validités simples semble être plus efficace 
puisqu’elle permet de tenir compte de la contribution des 
sorties des différents modèles, en se référant à 
l’expression (15). Dans ce cas, aucun modèle ne peut 
représenter idéalement le système à aucun instant. Mais 
lorsque les classes présentent peu de variations et sont 
bien séparées, la méthode des validités renforcées est 
mieux adaptée. Grâce à l’expression de renforcement (16), 
l’application de cette méthode renforce la contribution du 
modèle le plus dominant qui représente au mieux le 
comportement du processus. 
 

2. Validation de la modélisation proposée 
Ayant choisi la méthode convenable pour le calcul des 
validités, la validation du modèle global (ensemble de tous 
les modèles de la base) est effectuée en comparant la 
sortie multimodèle à la sortie réelle par application de 
différentes entrées au système. 

III.  EXEMPLES DE SIMULATION 

Afin de souligner l’intérêt et la performance de l’approche 
décrite dans ce papier, quelques exemples de simulations ont 
été considérés. 

A. Exemple 1 : Système discret du second ordre avec des 
paramètres variant en fonction du temps 

Le système considéré est un système discret complexe dont 
l’évolution est décrite par l’équation suivante : 

1 2 1 2( ) ( ) ( 1) ( ) ( 2) ( ) ( 1) ( ) ( 2).y k a k y k a k y k b k u k b k u k=− − − − + − + −   (18) 

Les lois de variation des paramètres du processus sont données 
par : 

1( ) 0.04 sin(0.035 ) 0.8a k k= − , 2( ) 0.005sin(0.03 ) 0.1a k k= + . (19) 

1( ) 0.02 sin(0.03 ) 0.5b k k= + , 2( ) 0.01sin (0.035 ) 0.2b k k= + . (20) 

Tout d’abord, le système est excité par un signal aléatoire 
uniforme u(k). On récupère ensuite les mesures de sortie : y(k) 
et y(k-1). L’ensemble de ces mesures est utilisé pour 
déterminer le nombre adéquat de classes de fonctionnement en 
faisant appel à un réseau de neurones à apprentissage 
compétitif pénalisant le rival. La figure 1 montre qu’avec une 
couche d’entrée de cinq neurones, deux des centres se sont 
éloignés de l’ensemble des observations, ce qui donne un 
nombre de classes égal à trois. 
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Figure 1 : Détermination du nombre de classes 

 

Ensuite, on procède à une répartition des mesures par classes 
en mettant en œuvre les deux techniques de classification 
décrites dans le paragraphe B (réseau de Kohonen et k-
moyennes floues). La différence entre ces deux techniques 
n’est pas suffisamment visible sur les résultats de la 
classification. En considérant un réseau de Kohonen comme 
technique de classification, ces résultats sont donnés par la 
figure 2. 
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Figure 2 : Résultats de la classification (réseau de Kohonen) 

 

A partir des mesures relatives aux différentes classes obtenues 
en appliquant chacune des techniques de classification, on 
estime à chaque fois les ordres et les paramètres des fonctions 
de transferts relatives aux trois modèles de la base. La figure 3 
montre les évolutions des RDIi(m) pour les trois modèles pour 
une classification par un réseau de Kohonen. 
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Figure 3 : Evolution des RDI des trois modèles 

 

On remarque que les ordres des modèles sont égaux à deux. Ce 
résultat est prévisible puisque le système est du second ordre. 
Ensuite, l’application de la méthode des moindres carrés 
récursifs nous a permis d’écrire les fonctions de transfert des 
trois modèles. 
Le choix de la méthode de calcul des validités pour ce système 
a été basé sur une comparaison faite dans [8] qui a montré que 
les validités renforcées sont mieux adaptées pour ce système. 
Ceci s’explique par les résultats de la classification qui 
présentent des classes bien séparées avec peu de variations 
(figure 2). 
Pour la validation de la base de modèles ainsi établie, on se 
propose d’appliquer la séquence d’entrée suivante : 

2 centres s’éloignent  

Centres des classes 



( ) 1.5 2sin (0.06 )u k k= + .                        (21) 

On va essayer de comparer les résultats obtenus par application 
des deux méthodes de classification et par conséquent vérifier 
l’hypothèse émise dans le paragraphe B. Pour chaque 
technique de classification, on considère la base de modèles 
construite, on calcule la sortie multimodèle (fusion des sorties 
partielles des modèles pondérées par les validités renforcées) 
et on la compare à la sortie réelle du système. Les résultats 
sont donnés par la figure 4 où : 
y : sortie réelle du système ; 
ykoh, ykmf : sorties multimodèles obtenues par application des 
techniques de classification respectives : cartes de Kohonen et 
k-moyennes floues. 

( ) ( )( ) ( )
( ) , ( )

( ) ( )
kmfkoh

koh kmf

y k y ky k y k
e k e k

y k y k

−−
= = .      (22) 
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Figure 4 : Erreurs relatives entre la sortie réelle et les sorties multimodèles  

 

On remarque que l’erreur ekoh(t) est inférieure à ekmf(t). On 
constate alors que les meilleurs résultats sont obtenus par 
application d’une classification par un réseau de Kohonen, ce 
qui permet de confirmer une partie de l’hypothèse affirmant 
que dans le cas de données présentant peu de variations, la 
technique de classification par carte de Kohonen est plus 
discriminante. 
D’autre part, la figure 5 montre que l’application de l’approche 
proposée permet une bonne modélisation du système. En effet, 
la sortie multimodèle suit presque parfaitement la sortie réelle 
pour la séquence d’entrée donnée par l’expression (21). 
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Figure 5 : Sorties réelle et multimodèle (Carte de Kohonen) 

B. Exemple 2 : Système continu du second ordre avec des 
paramètres variant en fonction de l’entrée et de la sortie 

Notre deuxième exemple de simulation est un système dont 
l’évolution est régie par les équations suivantes : 

0 1a y a y y u b u+ + = +ɺ ɺɺ ɺ .                       (23)  

0( ) 0.3 ( 2)a y sigm y= + − , 2
1( ) ( )a y sat y= , ( ) ( )b u sat u= ; (24)                             

sigm est la fonction sigmoïde ; sat est la fonction saturation. 
Notre deuxième exemple est un système complexe et 
fortement non linéaire avec des paramètres variant en fonction 
de l’entrée et de la sortie, ce qui fait de la modélisation une 
tâche difficile. Le signal retenu pour l’excitation du système 
est une sinusoïde perturbée par un signal aléatoire, plus riche 
qu’un simple signal aléatoire et permettant une prise en compte 
de l’aspect complexe et non linéaire du système. Il est à 
signaler qu’il a fallu bien ajuster les paramètres du signal 
(fréquence, amplitude) pour aboutir à de bons résultats. 

D’autre part, afin de décrire correctement les dynamiques de 
fonctionnement du système, on a dû augmenter le nombre de 
variables mesurables par rapport au premier exemple. En effet, 
il a fallu considérer non seulement les mesures de sortie y(k) et 
y(k-1), mais aussi les mesures de l’entrée u(k-1). 
La détermination du nombre de classes a été effectuée par un 
réseau de neurones à apprentissage compétitif pénalisant le 
rival avec K neurones pour la couche d’entrée et trois neurones 
pour la couche de sortie. Quelque soit la valeur de K, le 
nombre de classes obtenu est toujours égal à quatre (figure 6). 
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Figure 6 : Détermination du nombre de classes (K = 6) 

 

Une fois le nombre de classes déterminé, les mesures sont 
ensuite réparties en classes en faisant appel aux deux 
techniques de classification : cartes de Kohonen et k-moyennes 
floues. Pour le cas de l’algorithme des k-moyennes floues, la 
répartition des données est donnée par la figure 7. 
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Figure 7 : Résultats de la classification (k-moyennes floues) 

 

Ainsi, la classification aboutit à quatre ensembles de données. 
Pour chacune des techniques de classification, l’application de 
la méthode du test du rapport des déterminants instrumentaux 
pour l’estimation des ordres des modèles et celle des moindres 
carrés récursifs pour leur identification a permis d’écrire quatre 
fonctions de transfert ayant des ordres différents. 
Pour le choix de la méthode de calcul des validités des 
modèles, la comparaison élaborée dans [8] a montré que la 
méthode des validités simples est plus convenable que celle 
des validités renforcées, ceci est justifié par les résultats de la 
classification (figure 8) qui présentent un recouvrement entre 
les classes et plusieurs variations au sein de la même classe. 
Pour tester l’efficacité et la précision de la modélisation ainsi 
proposée, on considère la séquence d’entrée suivante : 

( ) 1.2 1.5sin (2 )u k k= + .                       (25) 

Pour chaque technique de classification, on considère la base 
de modèles construite et on calcule la sortie multimodèle à 
partir d’une fusion entre les sorties partielles pondérées par les 
validités simples. La figure 8 donne les erreurs relatives entre 
la sortie réelle du système et les sorties multimodèles. On 
constate qu’ à partir d’un certain moment, l’erreur ekmf(t) est 
presque nulle comparée à ekoh(t) qui présente quelques petites 
variations. On peut alors conclure que, contrairement au 
premier exemple de simulation, la classification des mesures 
par l’algorithme des k-moyennes floues est mieux adaptée 
pour ce système, ce qui permet de confirmer la deuxième 
partie de notre hypothèse (paragraphe B) qui affirme que 
lorsqu’on est en présence d’un recouvrement entre les classes, 
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la technique de classification par l’algorithme des k-moyennes 
floues est plus convenable. 
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Figure 8 : Erreurs relatives entre la sortie réelle et les sorties multimodèles  

 

La figure 9 justifie la précision et la performance de la 
modélisation proposée pour le système considéré. En effet, par 
application de la séquence d’entrée donnée par 
l’expression (25), les sorties réelle et multimodèle sont presque 
confondues.  
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Figure 9 : Sorties réelle et multimodèle (k-moyennes floues) 

IV.  CONCLUSION 

Dans ce papier, nous avons proposé une approche neuronale 
pratique pour la représentation multimodèle de processus 
complexes. Cette approche peut être appliquée pour différents 
types de systèmes (incertains, fortement non linéaires, discrets, 
continus…). Elle permet la détermination de la base de 
modèles représentatifs du système dans les différents domaines 
de fonctionnement par la mise en œuvre de différentes 
techniques de classification neuro-floues  et de deux méthodes 
d’identification structurelle et paramétrique. Le problème du 
calcul du nombre de modèles a été résolu par l’utilisation d’un 
apprentissage compétitif pénalisant le rival. Les différentes 
étapes de la mise en œuvre de l’approche proposée ont été 
détaillées. Ces étapes ont été implémentées pour la 
modélisation de différents systèmes complexes. Les exemples 
de simulation illustrent l’efficacité et la précision de la 
stratégie de modélisation proposée, même pour des systèmes 
fortement non linéaires. Concernant le choix de la méthode de 
classification des mesures du système (cartes de Kohonen ou 
k-moyennes floues), une hypothèse a été émise et confirmée à 
travers les résultats de simulation. En perspectives, il serait 
intéressant d’étudier la robustesse de l’approche proposée au 
bruit et aux valeurs aberrantes. 
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