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SYSTEME HYBRIDE
-ANFIS-

4.1. Introduction

Les systemes Neuro-Flous permettent de combinemviastages de deux techniques
complémentaires. Les systémes flous fournissenbanae représentation des connaissances.
L'intégration de réseaux de neurones au sein desysteémes améliore leurs performances
grace a la capacité d’apprentissage de réseaweud®nes. Inversement, l'injection des
regles floues dans les réseaux de neurones, socngauies pour leur manque de lisibilité,
clarifie la signification des parametres du résetgfacilite leur initialisation ,ce qui représente
un gain de temps de calcule considérable pouideuntification .

De nombreux types de systémes Neuro-flous ont ééfimit et développée ces
dernieres années, loin d’étre uniformiser, et paguivoque et confuse.
Afin de clarifie les définitions, nous proposonsiglace chapitre une présentation bref des
quelques types des systemes Neuro-flous et préieenpdus détailler de L’ANFIS.
4.2. Définition
4. 2.1 Réseaux de neurones flous

Le systéme Neuro-Flous se reporte a la maniérppticper de divers techniques
d’apprentissage développer a la littérature deaxésle neurone au systemes d’inférence flou.
4. 2.2. Les réseaux adaptatifs

Comme son nom implique, un réseau adaptatif eststneture de réseau dont le
comportement global d'entrée-sortie est détermiaé lps valeurs de la collection de
parametres modifiables. Plus spécifiquement, lafigoration d'un réseau adaptatif se
compose d'ensemble de nceuds reliés par des lieméést ou chaque nceud est un processus
unitaire qui remplit une fonction statique sur segmaux d’entrées pour générer un signal
unique a la sortie de nceud et chaque nceud spédéigirection de I'écoulement de signal
d'un nceud a l'autre. Habituellement une fonctiemadeud est fonction paramétrer avec des
parametres modifiables; en changeant la fonctiomorud en plus de le comportement global
du réseau additif. [25]

Dans le cas le plus générale, un réseau adapttiéétogene et chaque noeud peut

avoir une fonction différente des autres nceudsleBgant il faut se rappeler que chaque lien
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dans un réseau adaptatif sont juste employés poligiuer la direction de propagation de
signal de sortie d'un nceud : généralement il Ayaun poids ou parametre lié aux liens.
4.3. Quelques types de combinaison Neuro-Floues

Il'y a plusieurs types pour combiner les réseauralegone et les systemes flous. Ces
types peuvent étre classées en fonctionnelle ettstelle, suivant leur architecture et la
configuration recherche entre le systéme d'inféediou et les réseaux de neurones.
4.3.1. Systemes neuro-flou coopératifs et concouitan

Un systeme Neuro-flou coopératif peut étre comsid®mme préprocesseur ou le
mécanisme d'apprentissage de réseaux de neuradifieels (RNA) détermine les fonctions
d’appartenance de Systeme d'inférence flou (SlF)les regles floues a partir données
d’apprentissage. Une fois que les parametres des@iF déterminés, RNA va au fond. La
regle basée est habituellement déterminée par gorithime clustering flou. Les fonctions
d'appartenance sont habituellement approximerta paMA par les données d’apprentissage.
Dans un systéme Neuro-flou concourant, RNA aid8lke continlment pour déterminer les
parameétres exiger particulierement si les vargblentrée du contrbleur ne peuvent pas étre
mesurées directement. Dans certains cas les sdeti8sF ne pourraient pas étre directement
applicables au processus. Les figures 3.1 et 3p2ésentent les modeles Neuro-Flou
coopératifs et concouran{6]

RNA
Recle floue FIS Réde flo,e  FIS
‘ OUTPUT OUTPYT
Donnét I
Donné:
Partition flout Partition flout

Figure 4.1- Systeme neuro-flou Coopératif Figure 4.2- Systeme neuro-flou concurrent

4.3.2. Les systemes neuro- flou fondus

Dans une architecture Neuro-Flou fondue, les Rbidt stilisées pour déterminer les
parametres de SIF. Les systemes Neuro-Flou foraltiagent les structures de données et la
représentation de connaissance. Une maniére hibitsppliquer un algorithme

d'apprentissage a un systeme flou est a gept€z-la dans une architecture spéciale
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De quelque maniere que lalgorithme d’apprentissde 'RNA ne peut pas étre
appligués directement a un systéme d’inférence connme fonction parce que les fonctions
utilisées dans le systéme d'inférence sont haldtueht non différentiables. Ce probleme
peut étre abordé en employant des fonctions diffédeles dans le systéme d'inférence ou
prés ne pas utiliser I'algorithme d'apprentissag®MNA standard. Certains types de systemes
Neuro-Flou principaux GARIC, FAUCON, ANFIS, NEFCOMMUSEMENT, SONFIN, et
beaucoup d'autres. [26]

4.3.3. Falcon (Fuzzy Adaptive Learning Control Netwrk)

FALCON a une architecture cingq couches, commestikeprésenté dans la figure 3.3.
Il y a deux neurones pour chaque variable de sddie pour les données d’apprentissage
(sortie désirée) et l'autre est pour la sortie &&GON. La premiére couche cachée sert a
fuzzifier les variables d'entrées. Chaque neudames cette couche représentant une fonction
d’appartenance a un ensemble floue. La deuxieme&heowachée définit les parties
antécédentes des regles floues suivie part lesepatonséquences des regles dans la
troisieme couche cachée. FALCON emploie un algorith d’apprentissage hybride
comportant I'apprentissage non supervisée poealiger des fonctions d’appartenance et
base des regles initiale et I'apprentissage sigErpour optimiser I'ajustement des

parameétres du MF pour générer les sorties désirées.

Figure 4.3- architecture de  FALCON

4.3.4. Le NEFCON (NEuro-Fuzzy CONTtrol)
NEFCON est congu pour mettre en application letésye d’'inférence flou type
Mandani. Il est consiste de 2 couches dont lesspsht les ensembles flous et les regles

floues. Avec la méme utilisation antécédente supposnt partagé les poids, qui sont
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représentés par des ellipses dessinées autouacdmsdements. Elles assurent l'intégrité de
la base de regle. La couche d'entrée assureHa tée l'interface de fuzzification, la logique
d'inférence est représentée par les fonctions dpapgation, et la couche de sortie est
l'interface de défuzzification. L'apprentissage miodele de NEFCON est basé sur un
mélange de l'apprentissage non supervisé et sigger{rétropropagation). NEFCON peut
étre employé pour apprendre des réegles initiaieauycune connaissance du systéme n'est

disponible ou méme pour optimiser une base mamefie définie de regle. [26]

/_. COUCHE DE DEFUZIFICATION

V1 V2 V3
[0 COUCHEDES REGLES FLOUE

COUCHE DE FUZIFICATION

Figure 4.4-L’architecture de NEFCON

4.4. Le Modele ANFIS
4.4.1. architecture de 'ANFIS

ANFIS (Adaptive Network Based Fuzzy Inference Sysjemiest un systéme
d'inférence adaptatif neuro-flou qui consiste diseti un réseau neurone de type MLP a 5
couches pour lequel chaque couche correspond éalesation d’'une étape d'un systéme
d’inférence floue de type Takagi Sugeno. Pour fiapscité, nous supposons que le systeme
d'inférence flou a deux entréegty, et a comme une sortieSupposer que la base de régle
contient deux regles floues de type Takagi-Sugeno

Reglel : Sl estA; et y est B; ALORS fi=py x+Qp y+rl (4.1)

Regle2 : Sk estA; et y est B, ALORS fo= P2 X+ y+I2 (4.2)

L’ANFIS a une architecture posée par cing coucloesnoe représenté sur la figure 4.5.
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couche 4

\L couche 2

couche 1 couche 3 l
X
L

Figure 4.5-L’Architecture de I ANFIS.
Une architecture classique peut étre décrite dealaiére suivante :
1. La premiére couchel'une architecture de type ANFIS comporte autienbeurones qu'il
y'a de sous ensembles flous dans le systeme ciméérreprésenté. Chaque neurone calcule
le degré de vérité d’'un sous ensemble flou pardcydar sa fonction de transfert. La seule
restriction sur le choix de cette fonction concese dérivabilité. En retrouve dans la
littérature, l'utilisation, de fonctions gaussiesret les parametres modifiables sont le centre
et la pente de la gaussienne (variance).

La fonction d’activation des neuroniede la premiére couche :

=y (%) 4.3)
Tel quex est I'entrée au neuroneet A est un sous ensemble floue correspondant au variabl
x. En d'autres terme$} est la fonction d’'appartenance Auet il indique le degré auquel
donnéx satisfait le quantifieA, Nous choisissonda (x) pour étre en forme de (Gaussien,
triangle, trapézoidal) avec le maximum égal a [e edinimum égal a 0, tel que les fonctions

généralisée de ces formes est :

. _(x-a c-x
Triangle : X)=ma¥y mn ——,—— 1,0 H
g #(x) { (b_a C_bj j (4)
Trapézoidale :  u(x)=ma min(x_a ,1,0I — Xj ,0 (4.5)
b-a d-c
2
X—C
Gaussienne : 1 (x) = ex —% (4.6)
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Ou {a, b, co} est I'ensemble des paramétres. Pendant que learsade ces parametres
changent, les fonctions en forme précédente cimargeconséquence, de ce fait présenter de
diverses formes de fonction d’appartenance swatable linguistique A.. Les parametres
dans cette couche désigner sous le nom des paesndetfonction d’appartenance [25].
2. La deuxieme couche cachésert a calculer le degré d'activation des prémiskes
neurones de la cet couche représentent chacuaragse d'une regle [25]. lls recoivent en
entrée le degré de vérité des différents sous-drissrfious composant cette prémisse et ont
en charge le calcul de son propre degré de véetfonctions d’activation utilisées pour ces
neurones dépendant des opérateurs présents daegléss(ET ou OU).
La fonction d’activation des neuroniede la premiére couche :

W =y (0% Kg(Y) (4.7)
Ou k : représente le nombre de régle, i : reprédentombre de partition de x, et j :le nombre
de partition de y.
3. La troisieme couche cachéeormalise de degré d’activation des regles.

-emme
€

Chagque neurone dans cette couche est un neuronerdle noté N. | neurone calcule

emme

le rapport entrei poids de régles et la somme de toutes les mEdsregles. Cette
opération est appeld® normalisation des poids.
Wk

> W

L’ensemble des sorties de cette couche serontégsples poids normalisé.

W, =

(4.8)

4. La quatrieme couche cachésert a déterminer les parametres la partie coeségudes

regles (p, g, r). La fonction de chaque neurone d@ette couche est la suivante
f =W, x f, :ka(ka+qky+rk) (4.9)
OuW, est la sortie de la troisiéme couche{ @t q ,ri} est I'ensemble des parametres. Ces

parametres désigner sous le nom les paramétregquents. [25]
5. La couche de sortieontient un seul neurone dans cette couchenesturone de cercle

noté S qui calcule la sortie globale comme additiertous les signaux entrants, c’est-a-dire :
f == Z\Nk X fk4 (4.10)

La figure 4.6 représente un systeme ANFIS, at#®es chaque entrée repartie en trois sous
ensemble floue et 9 regles.
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Figure 4.6-Exemple ANFIS & 2 entées avec 9 regles.

S la

Les différentes Type des couches Le nombre de neurone dan

couches couche

Couche 0 Les entrées n

Couche 1 Les valeurs (p.n)

Couche 2 Les régles b

Couche 3 La normalisation b

Couche 4 Linéarisation des fonctions "p

Couche 5 Somme 1

Tableau 4.1les différentes couches d’'un systeme ANFIS

Tel que :

n : le nombre des entrées.

p : le nombre des sous ensembles flous d’entrégtigaflou).
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entrée| |par-si | [regl+norme| |par-alors | sortie
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Figure 4.7-Réseau d’ANFIS
Noter que les neurones dans ANFIS ont différerttestsires:
= Valeurs [fonction d'appartenance définie par ddfées formes].
» Reégles [habituellement produit].

» Normalisation [division de somme et d’arithmétique]

» Fonctions [régressions linéaires et multiplicamecﬁ/, tel queﬁest la

normalisation du poids w].

la sortie [Somme Algébrique].
4.4.2. Algorithme d’apprentissage de I'ANFIS

Le systeme ANFIS applique le mécanisme d’appreagiessies réseaux neurone sur
des techniques d’inférence floud¥un autre terme L’ANFIS est un systeme d'inférence
floue (SIF) dont les paramétres des fonctions @dppances sont ajustés en utilisant
I'algorithme d’apprentissage rétropropagation, ou @mbinaison avec un autre type
d’algorithmes comme le moindre carré.
Dans [l'architecture ANFIS proposée dans la figube la sortie globale peuvent étre exprimeé
en tant que des combinaisons linéaires des pamsuéhséquentg25]. Avec plus
précision, la conclusion (la sortie) sur la figdt® peut étre récrit comme :
- M\iﬂwz s \/\AVJ\rlzwz f2 (4.11)
= (WX) Py + (WaY)g, + (Wa)r, + (W2X) P, + (W2 Y)g, + (W2)r,

La sortie est une fonction linéaire des paramétmsséquences (p, g, r). ANFIS est

f

représentation paramétrique deux ensembles de paieEmnS1 et S2 tel que :
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» Slreprésente les parametres des ensembles floisgsifdour la fuzzification dans la
premiere couche de systeme ANFIS
S1= {{a11, biy, Cia}y {@12, iz, Ciahs. .., {@1p, Dipy Ciphye- s {@0ps By Copl} (4.12)
Ou p est le nombre de patrtition floue de chacuwdeiables d’entrées et n est le nombre de
variables d'entrées.
» S2représente les coefficients des fonctions linédiles paramétres conséquentes)

S2={py, P, P3.--» Chy B, Ga..., I1, I, I3...} (4.13)

Parametres .
Parametres

nonlineaires lindaires

Figure 4.8 :Méthode d’apprentissage Hybride

Passage Vers l'avant Passage En arriere
Parametre de fonction
d’appartenance fixe Rétro propagation
(non linéaire g by, g)
Parametre de coefficient moindres carrés fixe
(Linéaire p, q, 1)

Tableau 4.2-Les paramétres a ajuster d’'un systeme ANFIS
ANFIS utilise un cycle d'apprentissage de deux s :

» |e passage en avantS1 est fixe et S2 est calculé en utilisant l'alifpone de
moindre carré de l'erreur (LSE). (Le LSE est appliqué seulenuret fois lorsque
commencer a obtenir les valeurs initiales des paa@® conséquents)

» Passage en arriereS2 est fixe et S1 est calculé en utilisant I'aildpne deRétro
—Propagation [27] .

a. Rétro Propagation de I'ANFIS :

Mesure d’erreutE, pour l'entrée K™ donné d’apprentissage:

N(L)

E = D.(d —x,)? (4.14)
=)
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nw - Nombre de neurones dans la couche L
d : lemme composant de vecteur de sortie désire
x,- lemme composant de vecteur de sortie de realANEIS)

Mesure d'erreur globale E:

K

E=) E (4.15)
k=1
Pour chaque paramétee (a; 0S)) sont modifies en suivant I'équation :
Aa, = —UE (4.16)
da

Ou nest une constante positive appglés d’apprentissage

Et le calcul de la quantit{gaE est déja expliqué dans chapitre 3.

4.5. Les avantages de 'ANFIS

Les avantages de cette technique stratégie sont :
= Exploitation de la connaissance disponible, graleebease de régles.
»= Réduction de la taille de la base de regles fiitsilavoir des regles générales, les
détails seront fournis par le RN.
» Réduction de la complexité de I'apprentissagdRNedoit simplement apprendre les
cas patrticuliers ou les exceptions, pas le probleonaplet.
» Efficacité immédiate des le début de I'apprentissggpossibilité d'éviter des

comportements initiaux erratiques. [28]
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4.6. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons introduit et analysé mométhodologie permettant
d’évaluer une perte de performance d'un systeme I'gaaluation des indicateurs de
performance. Cette méthodologie s’appuie sur i&#ilon d'un réseau de neurones flou de
type ANFIS. Cet outil permet d’'intégrer une consaigce partielle issue de I'expertise et une
connaissance issue de données. La connaissanateegteautilisée avec les relations causales
dans une premiere modélisation assez simple esigresmais suffisante. La connaissance
experte est ensuite exprimée sous formes de rdgles et de contraintes sur la fuzzyfication
des entrées, alors que la phase d’apprentissageepdiajuster les parametres non définis
(parametres conséquents) a I'aide de données.

L'utilisation de connaissances expertes permeti alasrésoudre en partie les problémes

d’exhaustivité des comportements représentés pansemble de données. En revanche, les
capacités d’apprentissage de 'ANFIS permettertaiebler le manque de précision issue de

I'expertise. C’est donc un systéme gagnant ou s dources de connaissance (regles et
données) permettent de combler des lacunes deglaut

Ce systeme d'inférence adaptatif est trés performtaiargement utilisé dans les réalisations

pratiques comme il est évident dans le chapitreasiti
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