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SOMMAIRE

Ce mémoire de maîtrise présente une des applications majeures de la logique
floue : la conception de systèmes experts flous d'identification de cibles. Les bases
de cette théorie, du raisonnement approché et les multiples facettes de l'identifi-

cation de cibles sont abordées globalement. Les efforts ont été concentrés autour
des moteurs d'inférence floue jugés les plus populaires dans le domaine du gé-
nie : les moteurs du produit et du minimum. Une légère tangente statistique a

également été ajoutée au projet. Un tout nouveau moteur bayésien qui s'inspire
grandement du domaine de la statistique a été conçu. Tous ces modèles sont scru-
tés systématiquement sous différents angles. En efïet, une dizaine de simulations
variées permettent d'analyser la panoplie de moteurs développés selon leur ap-
proche probabiliste et possibiliste respective. En résumé, il s'avère que le moteur
d'inférence floue du produit avec opérateur d'union floue et fondement proba-
biliste est le plus performant. Il est suivi du moteur bayésien possibiliste qui
surpasse légèrement celui probabiliste. Ces moteurs confirment sans équivoque

l'intérêt marquant pour l'utilisation de la logique floue en identification de cibles :

un rendement et une efficacité remarquables jumelés à une précision souvent fort
étonnante. L'impact du nombre de senseurs, les appareils d'écoute électronique,

sur le rendement global d'un système expert flou est également analysé. Il est

jugé pertinent de restreindre le nombre de senseurs à trois pour tout type de

moteur. L'optimalité n'est pas forcément une conséquence de l'emploi du nombre

maximum de capteurs.
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INTRODUCTION

«.«Le temps est venu pour une nouvelle branche des mathématiques radicale-

ment différente, les mathématiques du flou non basées sur les théories probabi-

listes actuelles» déclarait Lofti A. Zadeh en 1962 (voir Wang, 1997, section l).
Par ces quelques mots, il venait de jeter les bases d'une toute nouvelle théorie,

appelée logique floue, destinée à l'étude de l'incertitude et de l'imprécision légère-
ment délaissées par les mathématiques classiques. Après une décennie plus sombre

marquée de scepticisme et de doute, elle sut enfin s'imposer grâce à l'apparition
des premières applications pratiques. Les fondements de la théorie étaient désor-

mais tangibles. Depuis ce temps, la technique s'est développée dans de nombreux

domaines de la science et ses applications foisonnent. Le présent mémoire de maî-
trise aborde d'ailleurs l'une d'entre elles : la conception de systèmes experts flous

d'identification de cibles.

Le premier chapitre présente les bases de la logique floue, de la théorie des

ensembles flous aux opérateurs flous les plus couramment employés en passant

par toutes les subtilités des systèmes d'inférence floue, coeur même du présent

mémoire. Le second chapitre, quant à lui, marque la véritable entrée en matière

de ce mémoire, soit l'application de la logique floue et des moteurs d'inférence

floue à l'identification de cibles. En plus de préciser la nature des travaux de

recherche, il aborde différentes facettes de l'identification de plates-formes : les

attributs et leur modélisation, les techniques de conception de systèmes experts

flous ainsi que les fondements du raisonnement approché. Globalement, les efforts

0
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ont été concentrés autour des moteurs d'inférence floue jugés les plus populaires

dans le domaine du génie, soit les moteurs du produit et du minimum. Cependant

une tangente statistique a également été imprégnée au projet. En effet, un tout

nouveau moteur bayésien a été conçu, qui s'inspire grandement du domaine de la

statistique. Finalement, les systèmes experts flous sont scrutés sous tous les angles

au troisième et dernier chapitre. Une dizaine de simulations variées permettent

d'analyser les moteurs d'inférence floue développés selon leur approche probabi-

liste et possibiliste respective. Une étude comparative détaillée suit afin d'analyser

les performances de chacun et d'établir leurs forces et faiblesses. Une autre ca-

tégorie de simulations ne concernant plus spécifiquement le comportement des

moteurs d'inférence floue, mais plutôt les senseurs, ces appareils d'écoute électro-

nique, est réalisée. L'impact de leur nombre lors d'une simulation sur le rendement

d'un système expert flou est alors systématiquement analysé. Tous ces divers ré-

sultats sont abondamment illustrés et rigoureusement analysés afin de statuer sur

le bien-fondé de l'utilisation de la logique floue en technologie de l'information.

0
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Chapitre l

APERÇU THÉORIQUE

u

1.1. INTRODUCTION

Une des différences fondamentales entre la machine et l'être humain réside

dans la faculté de celui-ci de raisonner en termes imprécis, vagues et parfois

flous. Est-ce une lacune pour la machine? Est-ce un avantage pour l'être humain?

D'autres sciences répondront à ces questions. Mais pour les spécialistes de l'intel-

ligence artificielle, humaniser la machine, cela signifie lui apprendre à penser et à

réagir comme un être humain, lui apprendre à prévoir l'imprévisible.

Très tôt au début des années 60, les faiblesses des théories mathématiques

classiques, pour traiter et analyser les systèmes complexes deviennent flagrantes :

le besoin d'une nouvelle théorie mathématique s'impose. En 1962, Lofti A. Za-

deh, plus tard reconnu comme le père de la logique floue, déclarait : «Le temps

est venu pour une nouvelle branche des mathématiques radicalement différente,

les mathématiques du flou non basées sur les théories probabilistes actuelles».

Quelques années plus tard, il formalisait ces idées sur les ensembles aux limites

imprécises tels le language, la parole ou la perception humaine dans le premier

papier du genre intitulé Fuzzy Sets (voir Zadeh, 1965).

Après une décennie plus sombre marquée par le scepticisme et le doute, la

logique floue sut enfin s'imposer grâce à l'apparition des premières applications

pratiques, les fondements de la théorie étaient désormais posés.



4

n

Depuis ce temps, la logique floue est employée dans de nombreux domaines
de la science et les applications foisonnent : robot flou, train à commande floue,

appareil photographique, etc. Cependant la véritable notoriété scientifique fut

acquise en 1992 avec la tenue de la première conférence internationale de l'IEEE

sur la logique floue.

Le présent chapitre présente les bases de la logique floue, de la théorie des

ensembles flous aux opérateurs flous les plus couramment employés en passant
par toutes les subtilités des systèmes d'inférence floue, coeur même du présent
mémoire. Pour un aperçu plus détaillé de ces thèmes, veuillez vous référer à Asai
et al. (1991); Dubois et Prade (1980); Folger et Klir (1988); Kaufmann (1973);
OFTA (1994); Wang (1997).

1.2. THÉORIE DES ENSEMBLES FLOUS

Soit U, un référentiel absolu qui contient tous les éléments u} d'un contexte

ou d'une application particulière ainsi que A, un sous-ensemble de U. La fonction

d'appartenance de cet ensemble se définit comme suit.

Definition 1.2.1 (Fonction d'appartenance). Une fonction R.A '• U —f [0,1]
qui, appliquée à un élément uj ç: U, définit le degré d'appartenance de uj à A est

appelée fonction d'appartenance.

En mathématiques classiques, les bornes de tous les sous-ensembles sont clai-

rement définis. Aucun doute ne subsiste quant à l'appartenance ou non de chaque

élément du référentiel U à l'ensemble A. Le degré d'appartenance d'un élément

a; à l'ensemble classique A se définit donc comme suit :

^A(^) =

u

l, a; eA

0 , UJ^A.
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Par contre, les ensembles flous se distinguent de ce groupe par leur subjecti-

vite. Ils possèdent des bornes plutôt vagues et mal définies tels que représentés à

la figure 1.2.1.

Le language et les mécanismes de la pensée humaine consituent de bons

exemples de tels ensembles. Pensons à la vitesse d'un objet mobile quelconque,

les termes faible, modérée et élevée revêtent un caractère incertain et imprécis qui

diffère d'un contexte à l'autre.

La théorie des ensembles flous s'efforce donc de déterminer à quel degré

chaque élément a; appartient à l'ensemble flou A. Désormais, rien n'est plus ab-
solu, le degré d'appartenance, jusqu'ici contraint à {0,1}, s'étend à [0,1]. De cette
façon, contrairement aux théories classiques, un élément LJ peut appartenir à la

fois à un ensemble flou A et à son complément A.

A

\/
\w. /

u

FIG. 1.2.1 -. Un ensemble flou A

u

1.2.1. Concepts de base associés aux ensembles flous

Tout ensemble flou A se caractérise par deux éléments fondamentaux dénom-

mes support et noyau.

Definition 1.2.2 (Support). Le support regroupe toutes les valeurs possibles,
c'est-à-dire tous les éléments u de U dont le degré d'appartenance à l'ensemble
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flou A est non nul et se représente comme suit :

S(A)={LjçU\^^)>0}-

Definition 1.2.3 (Noyau). Le noyau désigne, quant à lui, l'ensemble des élé-

ments dont l'appartenance à l'ensemble A est absolue ou de niveau unitaire. Il

est défini par :

Â={uj e U\^A^) =1}.

L'ensemble mathématique classique se distingue par un noyau confondu au

support (voir Figure 1.2.2) alors que pour l'ensemble flou, il n'en serait être

question (voir Figure 1.2.3).

Dans un autre ordre d'idées, les termes hauteur et coupe-a sont également

employés pour caractériser un ensemble flou.

Definition 1.2.4 (Hauteur). La hauteur d'un ensemble flou se définit comme

le degré d'appartenance le plus élevé d'un élément uj à un ensemble flou A. Si

cette valeur atteint l'unité, l'ensemble flou est alors qualifié de normal.

Definition 1.2.5 (Coupe-o;). Une coupe-a d'un ensemble flou A désigne un

ensemble flou qui contient tous les éléments d'un référentiel U dont le degré d'ap-

partenance à l'ensemble A est supérieur ou égal à a, soit

An =={a; e ?7| ^A(^) > Q'}-

Du côté analytique, l'équivalence entre deux ensembles flous A et 5 est véri-

fiée si chaque élément du référentiel appartient au même degré d'appartenance à

A et à B, soit

A=B

u
tj.A^) = P.B^),'^^ e U,
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FIG. 1.2.2 -. Représentation mathématique d'un ensemble classique A

0.8 Noyau
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0.1
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FIG. 1.2.3 -. Représentation mathématique d'un ensemble flou A

et l'inclusion se définit de la manière suivante :

u
Ac B ^ — > fJ.A^) <: P.B^}!^^ e U.
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1.3. LOGIQUE FLOUE

Il y a un peu moins de 40 ans, associer le mot flou au mot logique semblait un

non-sens. La logique se voulait une conception de la pensée humaine et, croyait-

on, ne pouvait porter le qualificatif floue.

Récemment avec l'avancement des mathématiques et de l'étude des mécha-

nismes de la logique, la preuve d'une logique non unique a été démontrée. La

pensée humaine, cette superposition de rigueur (nécessairement absolue) et d'in-
tuition (nécessairement floue) se révèle ainsi un pur mécanisme flou.

1.3.1. Propriétés générales

Les grands principes de la logique floue reposent au même titre que les théories

classiques sur l'algèbre booléene. La majeure partie des propriétés et lois des

ensembles classiques se voit donc encore vérifiée. Ainsi à l'intérieur du domaine de

la logique floue, les lois fondamentales sur les ensembles telles que l'associativité,

la commutativité, la distributivité, la loi de la double négation de même que les

lois de Morgan restent valides et leur expression inchangée.

Par contre, le fossé entre logique conventionnelle et logique floue se creuse

par la perte de deux lois fondamentales dont la validité cesse en logique floue.

Désormais, l'union et l'intersection d'un ensemble flou A et de son complément

A sur le référentiel U respectent les lois suivantes :

A UA / ^

ainsi que

0
An A / 0.
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1.3.2. Opérateurs logiques

Une des grandes forces de la logique floue réside dans la variété d'opéra-
teurs disponibles. Particularité intéressante, la définition d'un opérateur n'est
plus unique, bien au contraire. Ce phénomène s'explique par des raisons pure-
ment pratiques : une définition d'un opérateur pouvant s'avérer plus significative

qu'une autre dans une application donnée.

Les règles de construction des opérateurs restent cependant très strictes tel
que démontré dans la présente section par les opérateurs de complément, d'union,

d'intersection et de moyenne flous.

1.3.2.1. Complément flou

Posons e : [0,1] —> [0,1], une transformation du degré d'appartenance d'un
ensemble flou A en celui de son complément A, c'est-à-dire

C[^(w)] = jU^(w).

L'élaboration d'opérateurs de complément flou est régie par deux axiomes :

Axiome 1.1. c(0) =1 et c(1) = 0 (conditions limites),

Axiome 1.2. Pour tout f^A^w) et p.B(w) e [O;!]? si p,A(w) < /^a(w), alors
c[^(w)] ^ c[/^5(w)] (condition de non-accroissement).

Comme chaque élément cj d'un ensemble flou A peut appartenir à la fois à A
et à son complément A, ces axiomes mènent vers la définition suivante.

Definition 1.3.1 (Complément flou). Une transformation e : [0,1] —>• [0,1]
qui satisfait les axiomes 1.1 et 1.2 est appelée complément flou.

Trois principaux types d'opérateurs de complément flou existent dont le plus

couramment utilisé selon Wang (1997, section 3), l'opérateur de complément flou
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standard (voir équation (1.3.1)), ainsi que les opérateurs de la classe de Sugeno
(voir équation (1.3.2)) et de celle de Yager (voir équation (1.3.3)), représentés

respectivement par :

^A(^) = 1-^M,
(l - /^A(^))

CÂ(/^A(^)) =

(1.3.1)

(1.3.2)

(1.3.3)

(I+A^A(^))'

où A € (—l,oo),

C,(^(^))-(1-^A^)Z)1/2,

OÙ Z ç (0,00).

1.3.2.2. Union floue : norme S

Posons s : [0,1] x [0,1] —>• [0,1], une transformation des fonctions d'apparte-
nance de deux ensembles flous A et B en celle de leur union, c'est-à-dire

s[/J,A(w),IJ,B(w)} = f^AUB(w).

Afin de parvenir à définir adéquatement la norme S ou plus spécifiquement

l'union floue (voir définition 1.3.2), quatre axiomes doivent être énoncés, soit:

Axiome 1.3. s(l,l) = l et s(0,^A(.w)) = s(/^A(^);0) = fJ.Ai.w) (conditions li-
mites),

Axiome 1.4. s(/^A(iy),/^B(w)) = s(/25(w),^A('^)) (condition de commutativité),

u

Axiome 1.5. Si p,A(w) ^ p-A(w') et ^B(^) < P-B(.W'), alors
s(/^A(w),^B(w)) < s(^(w/),/^B(w')) (condition de non-décroissance),

Axiome 1.6. s{s{p.A(w),iJ.B(w)),/j,c(w)) = s(fJ,A{w),s(ij,B(w),p,c{w))) (condition
d'associativité).
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Definition 1.3.2 (Union floue). Une transformation s : [0,1] x [0,1] ^ [0,1]
qui satisfait les axiomes 1.3 à 1.6 est appelée opérateur d'union floue.

Une foule d'opérateurs d'union floue divers existent, mais sont rassemblés

ci-dessous trois des opérateurs les plus populaires selon Wang (1997, section 3)

dont le maximum tiré des mathématiques classiques (voir équation (1.3.4)), la

somme algébrique (voir équation (1.3.5)) et les opérateurs de la classe de Yager
(voir équation (1.3.6)). Ils s'expriment respectivement sous la forme:

Smax(AtA(^),^B(^)) = max(^A^) ,^B(^)), (1.3.4)

Ssa(^A(^),^£((^)) = ^A(^) + /UB(^) - /^A(^) X ^(^), (1.3.5)

ainsi que

s^A^)^BW = min(l,(^A(^)z + I^B^YY/Z), (1.3.6)

0

OÙ 2; G (0,00).

1.3.2.3. Intersection floue : norme T

Posons t : [0,1] x [0,1] —> [0,1], une transformation des fonctions d'apparte-
nance de deux ensembles flous A et -B en celle de leur intersection, c'est-à-dire

t[/^A(w),^B(w)] = I^AnBÇw).

L'intersection floue ressemble fort à son prédécesseur, car tous les axiomes

de l union floue conservent leur validité à l'exception des conditions limites de

l axiome 1.3 qui se voient remplacées par:

Axiome 1.7. ï(0,0) = 0 ett{l,^A{w)) = t(/j,A.(w\l) = ^(t") (conditions li-
mites).
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Tous ces axiomes mènent directement à la définition suivante :

Definition 1.3.3 (Intersection floue). Une transformation

t : [0,1] x [0,1] —)• [0,1] qui satisfait les axiomes 1.4, 1-5, 1.6 ainsi que l'axiome
1.7 est appelée opérateur d'intersection floue.

La famille des opérateurs d'intersection floue se composent également d'un

large éventail d'opérateurs tels que le minimum (voir équation (1.3.7)), le produit

algébrique (voir équation (1.3.8)) et les opérateurs de la classe de Yager (voir
equation (1.3.9)). Les voici présentés ci-dessous :

^min(/^A(^),^B(^))

tpa^A^^BW

^(^A(^),^(^))

min(^A(^)^B(^)),

^A(^) X I^B^),

l-min[l,((l-/^A(^))

+(i-^(^r)vz],

(1.3.7)

(1.3.8)

(1.3.9)

u

OÙ Z ç (0,00).

1.3.2.4. Moyenne floue

En analysant attentivement la famille des opérateurs d'agrégation floue, on

remarque que les opérateurs d'union floue retournent des degrés d'appartenance

se situant généralement dans la partie supérieure de l'intervalle [0,1]. Les valeurs
de retour des opérateurs d'intersection floue, quant à elles, se situent davantage

dans la partie inférieure du même intervalle.

Pour combler l'espace béant laissé entre ces deux catégories, un dernier type

d'opérateurs, nommé moyenne floue, fut élaboré. Celui-ci se retrouve sous diverses

formes dont les moyennes max-min (voir équation (1.3.10)) et moyenne généralisée
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(voir équation (1.3.11)) représentées respectivement par :

VX^A^^BW = A x max(/^A(^),^B(^)) + (l - A)min(/^A(^),^(^)),
(1.3.10)

où A G [0,1], ainsi que

Va{^A{^),^BW =
^A^)°+^(^)Q,i/,

î(.- 2
(1.3.11)

oùaçReta^O.

1.3.3. Relation floue

Lorsque le référentiel se compose de plus d'un ensemble flou, la combinaison

de toute la masse d'informations vagues s'avére de complexité élevée. L'usage de

fonctions d'appartenance jointes, aussi appelées relations floues, permet alors de

solutionner ce problème.

Une telle relation constitue, en fait, un ensemble flou contenu dans le pro-

duit cartésien de tous les ensembles du référentiel. Elle se formalise de la façon

suivante :

Definition 1.3.4 (Relation floue). Soit [7 =Ai x •••x An, le produit carté-
sien des ensembles flous Ai,... ,An. La relation floue Q dans U s'exprime comme

Q = {^Q(Ui, . . . ,(^n) | (^i, . .. ,a;n) £ [/},

OÙ [IQ : A^X ••• X An—> [0,1].

A titre d'exemple, les opérateurs flous présentés dans les sous-sections précé-

dentés représentent tous des relations binaires floues.
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1.3.4. Projection floue et extension cylindrique

Puisque les relations floues se composent de plusieurs ensembles flous, la

nécessité d'adapter les concepts classiques de projection et d'extension s'impose.

Des concepts jumeaux, appelés projection floue et extension cylindrique, s'avèrent
donc essentiels.

Definition 1.3.5 (Projection floue). Soit Q, une relation floue dans
Ai x ••• x An eHi,... ,'ik, une sous-suite de 1,2,... ,n, alors la projection de Q

sur A^ x • •• x A^ devient une relation floue Qp dans A^ x ••• x A^ définie par
la fonction d'appartenance :

^Qp^ii,--- ,^ik) =

où ujj^,... ,<^>j^_k) représente le complément deuj^^... ,0;^ par rapport àc<;i,... ^n-

max _ /2Q(a;i,... ,a;n),
^£A^,...,^_^£A,^_^

u

Par exemple, si Q représente une relation floue binaire définie dans le produit

cartésien des référentiels U et V, alors la projection Q sur U, appelée Ci, se
définit comme

//QI =m^^iQ(x,y).
Contrairement à la projection floue qui contraint la relation floue à un sous-

espace, l'extension cylindrique l'étend plutôt à tout l'espace vectoriel.

Definition 1.3.6 (Extension cylindrique). Soit Qp, une relation floue dans
A^ x ••• x A^ et ii,... ,ik, une sous-suite de 1,2,... ,n, alors l'extension cylin-
drique de Qp âAi x ••• xAn s'exprime comme une relation floue QpE dans

Ai x ••• x An définie comme

^QPE^ • • • ^n) = ^Qp^ii,- • • ,^J-
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Par exemple, si Ci représente un ensemble flou défini dans le référentiel [/,

alors l'extension cylindrique de Ci au produit cartésien U x V est, une relation

binaire floue Q^E dans U xV définie par :

f^QiE(x,y) = /^Q,(x).

1.3.5. Composition de relations floues

La composition de relations floues généralise la composition de relations ma-

thématiques classiques à la théorie des ensembles flous.

Definition 1.3.7 (Composition floue). Soit A,B et C, trois ensembles flous
compris dans un référentiel U et P(A,B) et Q{B,C), deux relations binaires floues
qui partagent le même ensemble flou B, alors PoQ représente la composition floue
de P(A,B) et Q(B,C) si et seulement si

0

^poQ(x,z) = max t[^p{x,y),^Q{y,z)],

pour tout Çx,z) ç AxC et out représente une norme T (intersection floue)
quelconque.

Les types de compositions floues les plus fréquemment employés selon Wang

(1997, section 7) sont la composition max-min de relations floues ainsi que la com-
position max-produit dans lesquelles l'opérateur d'intersection floue correspond

respectivement au minimum (voir équation (1.3.7)) et au produit algébrique (voir
equation (1.3.8)).
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1.3.6. Principe d'extension

La logique floue permet également de résoudre des équations de la forme

y = f(x} grâce à une technique particulière nommée principe d'extension.

Definition 1.3.8 (Le principe d'extension). Soit X et Y, deux référentiels
absolus, alors une fonction f : X -^-Y peut être mathématiquement étendue pour

jumeler l'ensemble flou A de X à l'ensemble /(A) de Y de la manière suivante:

PJf(A)(y)= SUp {^(x)}.
{x\y=f(x)}

Pour un y donné, le côté droit de l'équation signifie que l'on recherche la

valeur maximale de jUA(a;) sur les x telle que y = î(x}. La solution peut s'avérer
nulle si /-1(?/) correspond à l'ensemble vide.

Voici maintenant à titre de conclusion un exemple traitant de la plupart des

notions abordées dans cette section.

Exemple 1.3.1. Soit A et B, deux ensembles flous définis sur un référentiel

U représentant des vitesses s'étalant de 0 à 100 km/h. Ces ensembles flous qui
qualifient tous les éléments du référentiel sont représentés respectivement par les
fonctions d'appartenance suivantes:

u

^A(^) = ^

0,034cj , sî^ e [0,25),
-0,034(a; - 25) + 0,85 , si uç [25,50],

0 , sinon,
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0,0571(cj - 40) , si ^ e [40,57.5),

l, s? a; 6 [57.5,62.5],

-0,0571(c^ - 62,5) + l , siuj ç [62.5,80),

0 , sinon,

qui sont représentées à la figure 1.3.1.

L'analyse de ces deux ensembles permet de constater les caractéristiques sui-

vantes :

u

Tout d'abord, le support de l'ensemble A s'étend de 0 à 50 km/h et son
noyau est nul, aucun élément ne possède un degré unitaire d'appartenance

à A. Pour B, les choses sont quelque peu différentes. Son support comprend

tous les éléments compris entre 40 et 80 km/h et son noyau se compose de

ceux allant de 57,5 à 62,5 km/h.

Le premier ensemble possède une hauteur de 0,85 tandis que le second est

qualifié de normal par la présence d'éléments de degré d'appartenance uni-

taire.

Il est possible de définir une coupe-0^ sur l'ensemble B, par exemple, par

la relation suivante Bog = {u} E U \ p,B{<^') >. 0,9}. Cette coupe représente
un ensemble flou dont tous les éléments sont de degré d'appartenance nul à

l'exception de ceux compris entre 55 et 65 km/h. Ces derniers sont inclus à

leur degré d'appartenance à l'ensemble B respectif, c'est-à-dire p.By^} =
/^B(^)I(55,65)(^) où l55,6s(^) = lsi55 < (.<; ^ 65et0 sinon.

Ces ensembles ne sont, en aucun point, équivalents ou inclus l'un dans

l'autre.
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Le complément de l'ensemble A (voir équation (1.3.1)), par exemple, se
représente simplement par une fonction triangle inversée représentée par:

^A^) = ^

l - 0,034^ , si LU ç [0,25),

0,034(cj-25)+0,15 , s? ^ G [25,50],

l, sinon.

Finalement, certaines relations floues peuvent être évaluées notamment l'union

et l'intersection floues de ces deux ensembles. Prenons l'opérateur du maxi-

mum dans le premier cas (voir équation (1.3.4)) et du minimum dans le
second (voir équation (1.3.7)), on obtient les fonctions d'appartenance sui-
vantes :

0,034cj ,

-0,034(cj - 25) + 0,85 , si u e [25,43.7),

0,0571(a; - 40) , si LU ç [43.7,57.5),

l,
^Aua(^) =

siuj ^ [0,25),

siu; ç [57.5,62.5),

-0,0571(^ - 62,5) + l , sz cj G [62.5,80],

0, sinon,

P-AnB^) = ^

0,0571(a; - 40) , sî a; G [40,43.7),

-0,034(cj - 25) + 0,85 , si uj ç [43.7,50),

0 , sinon.

Pour de plus amples informations sur l'univers de la logique floue, veuillez

consulter les ouvrages de Wang (1997); Asai et al. (1991).

1.4. THÉORIE DES POSSIBILITÉS

La théorie des possibilités, une extension de la logique floue, se compare

avantageusement à la théorie des probabilités en mathématiques classiques. Elle
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offre cependant une vision fort différente du traitement de l'imprécision et de
l'incertitude.

On qualifie une information d'imprécise si elle est démontrée insuffisante et

incomplete pour répondre clairement à une question spécifique. L'imprécision

réfère directement au contenu de cette information. L'incertitude, quant à elle,

réfère davantage à la capacité de croire en cette information, en sa validité. Elle
se veut une conséquence directe de l'imprécision. La présente section décrit en

profondeur les subtilités de cette théorie et démontrent les écarts entre possibilité
et probabilité à la lumière des études de Borne et Delmotte (1998); Dubois et
Prade (1988).



20

0

1.4.1. Principe général

La théorie des possibilités traite d'abord de l'imprécision. Elle suppose que

chaque information est graduelle, c'est-à-dire que chaque variable possède des

valeurs plus ou moins possibles.

Definition 1.4.1 (Distribution de possibilités). Soit l'ensemble flou A dé-
fini sur un référentiel absolu U, alors une fonction TTA^) qui assigne un degré de
possibilité à chaque élément uj du référentiel est appelée distribution de possibilités

de l'ensemble flou A. De plus, tout référentiel étant absolu, il existe toujours au

moins un élément LJ de U qui possède un degré unitaire de possibilité, c'est-à-dire

3cv ç U tel que TTA(^) = l.

En d'autres termes, la distribution de possibilités TTA(^) ne s'avère être autre
chose que la fonction d'appartenance /^A(^) décrit précédemment, mais à laquelle
s'ajoute une condition supplémentaire de normalisation.

1.4.2. Traitement de l'incertitude

Puisque la théorie des possibilités modélise l'imprécision, certains degrés d'in-

certitude peuvent être déduits. Ils sont obtenus à l'aide de deux différentes me-

sures d'incertitude basées sur les distributions de possiblités, soit ïï et N appelées

respectivement mesure de possibilité et de nécessité des ensembles flous.

Definition 1.4.2 (Mesure de possibilité). Soit l'ensemble flou A défini sur

un référentiel absolu U, la mesure de possibilité de l'ensemble A se définit comme

H(A) = SUp{7TA(^)}.

0
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Definition 1.4.3 (Mesure de nécessité). Soit l'ensemble flou A défini sur un
référentiel absolu U, la mesure de nécessité de l'ensemble A se définit comme

JV(A)=inf{l-^(c.)}.
u^A

0

Ces mesures sont liées par une relation de dualité qui stipule qu'un événement

A très certain (N(A') w l) est possible à coup sûr (H(A) ft; l). Elle s'exprime
ainsi :

H(A)=1-A^(A).

1.4.3. Probabilité versus possibilité

La théorie des possibilités et le monde de la logique floue diflFèrent de la théorie

des probabilités classiques à plusieurs niveaux, en voici les principaux :

- une mesure de probabilité assigne un degré à chaque sous-ensemble non flou

d'un référentiel absolu tandis qu'en logique floue, la fonction d'appartenance

assigne un degré à chaque élément d'un référentiel absolu dans lequel les

ensembles sont mal définis ou flous.

- en logique probabiliste, les ensembles sont mutuellement exclusifs contrai-

rement à la logique floue où ceux-ci représentent davantage des collections

non mutuellement exclusives d'éléments.

- la somme des probabilités de tous les éléments du référentiel doit égaler

l'unité, mais non celle des possibilités. Dans ce dernier cas cependant, au

moins un des éléments présente un degré de possibilité unitaire.

- les mesures de possibilité et de nécessité constrastent également avec la

mesure de probabilité : tandis que cette dernière s'applique à des résultats
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précis, mais contradictoires, les deux premières s'avèrent des outils essentiels

pour synthétiser les connaissances imprécises, mais cohérentes.

- la définition du complément diffère dans chacun des cas. La probabilité d'un

événement définit complètement celle de son complément contrairement à

la possibilité. Cette situation se définit comme suit :

Cependant,

de même que

P(A)+P(Â)=1.

N(A~)+N{A)^1,

n(A)+n(A) ^ i.

u

Les mesures de possiblité et de nécessité sont souvent perçues comme des

bornes pour la mesure de probabilité, c'est-à-dire

N(A) ^ P(A) ^ n(A).

En résumé, la théorie de probabilité semble, en quelque sorte, trop riche ou

trop stricte pour représenter l'ignorance contrairement à celle des possilités. Cette

dernière s'avérant pourtant inapte à modéliser le hasard.

Exemple 1.4.1. Reprenons l'exemple 1.3.1 de la section précédente à la lumière

de la théorie des possibilités.

L'ensemble flou BQQ défini par une coupe de niveau 0,9 sur l'ensemble B

possède un degré de possibilité TI(BQ^), défini comme sup^ç^g {^503(0;)}, égale à
l'unité et celui de nécessité N(Bo^), c'est-à-dire inf^^5gg{l — TTBo.g^)}? de degré
0,1. Pour l'ensemble B, la possibilité et la nécessité sont unitaires. Les degrés de
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possibilité et de nécessité de l'ensemble A, quant à eux, ne peuvent être évalués

sans une étape antérieure de normalisation.

u

1.5. INFERENCE FLOUE

Les moteurs d'inférence sont nés des récents besoins en ingénierie pour des

systèmes de contrôle aptes à renforcer la prise de décision humaine. Ils repré-
sentent une fusion presque parfaite des connaissances humaines, des modèles ma-

thématiques et des mesures de capteurs. Parmi les nombreuses applications de

la logique floue, ces systèmes constituent le domaine qui suscite la curiosité et la

controverse, mais également s'avère être le champ d'applications le plus actif à
travers le monde.

Les moteurs d'inférence conventionnels étudient leur environnement immé-

diat, analysent la masse d'informations recueillies en fonction d'un but précis et
statuent sur la meilleure décision à prendre. Les systèmes flous, quant à eux,

se démarquent de ce groupe par le choix du domaine d'analyse. L'univers des
probabilités classiques est légèrement délaissé pour faire place à un monde où

l'assouplissement des règles de calcul est de mise : la logique floue. Moins de cer-

titude et plus de relativité.

Un moteur d'inférence floue, tel que représenté à la figure 1.5.1, ressemble

à une véritable boîte noire. Les données du monde réel présentes à l'entrée du

système, sont transformées dans le monde de la logique floue, c'est-à-dire fuzzi-

fiées, puis analysées à l'aide d'une base de règles mathématiques et d'opérateurs

divers. Le moteur d'inférence prend alors la décision la plus éclairée, toujours

dans le domaine flou, et la reconvertit par la suite en donnée réelle grâce à une

opération de défuzzification.
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Moteur d'inférence floue

Procédé

FIG. 1.5.1-. Diagramme fonctionnel d'un moteur d'inference floue

0

Les moteurs d'inférence floue représentent, en quelque sorte, l'intégration de

tous les différents éléments constituant la logique floue et feront l'objet d'une

analyse détaillée dans la présente section.

1.5.1. Variables linguistiques

Dans le language naturel, les mots remplacent souvent les nombres pour qua-

lifier une variable, un élément ou même un état. On emploie les termes faible,

modérée et élevée, plutôt qu'une valeur numérique, pour décrire la vitesse d'une

automobile.

Les mots, fondement de la représentation de la connaissance humaine, repré-

sentent des entités difficilement exprimables en mathématiques classiques. Par

contre, la logique floue jouit d'un avantage indéniable : elle constitue une repré-

sentation mathématique d'étiquettes linguistiques.

Definition 1.5.1 (Variable linguistique). Une variable qui prend des mots du
language courant comme valeurs est appelée variable linguistique. Chacun des
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mots la qualifiant est alors caractérisé par un ensemble flou défini sur le référentiel

dans lequel elle est définie.

Exemple 1.5.1. A titre d'exemple, la figure 1.5.2 représente la variable linguis-

tique vitesse qualifiée par les termes faible, modérée et élevée, tous représentés

sous forme d'ensembles flous sur un référentiel s'étalant de 0 à 100 km/h.

0

0.9

0.8h

0.7

0.6

s

Faible0.5 Modérée Élavâe

•V

0.4

0.3

0.2

30 40 50 60 70 80 90 100

Vitesse (km/h)

0.1

10 20

FIG. 1.5.2 -. Exemple de variable linguistique

De façon plus détaillée, la valeur d'une variable linguistique est généralement

représentée par un terme composite x = x^x^xs • • • Xn constitué d'une série de

termes atomiques x-i,x^,... ,Xn.

Definition 1.5.2 (Termes atomiques). Les termes atomiques composant une
variable linguistique sont classés en trois groupes distincts dont les termes pri-

maires (les mots du language courant comme faible ou modérée tirés de l'exemple

précèdent), les connecteurs logiques (les normes floues S (union) et T (intersec-

tion) ainsi que le complément flou) et les prédicats, des modificateurs linguistiques

qui affectent la fonction d'appartenance.
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Les prédicats font légion en logique floue, mais les deux plus employés selon

Asai et al. (1991, section 2), restent très[\o\.ï équation (1.5.1)) et plus ou moins

(voir équation (1.5.2)) définis sur l'ensemble flou A, par exemple, par:

P-très A(x) = [fJ.A{x)}2,

ainsi que

l^plus ou moins A^x} = [p.A^X'}}112.

1.5.1.1. Conception des ensembles flous

(1.5.1)

(1.5.2)

u

Différents moyens existent pour représenter un mot en terme d'ensembles

flous ou de fonctions d'appartenance. Deux approches prévalent cependant se-

Ion Dishkant (1981); Wang (1997, section 2). La première approche consiste à
construire un ensemble flou à partir de données fournies par un expert. Son ex-
pertise est alors jugée sans faille. La seconde consiste plutôt à bâtir la fonction

d'appartenance à l'aide de données statistiques généralement fournies par des
capteurs aussi appelés senseurs. Les modèles d'ensembles flous les plus employés

restent cependant les modèles simples gaussien, triangulaire et trapézoïdal.

1.5.2. Base de règles floues si-alors

La base de règles floues si-alors, le coeur même des moteurs d'inférence floue,

représente l'ensemble des connaissances humaines sur un problème particulier.

Une règle floue si-alors quelconque, notée Ru(-l\ similaire à un énoncé conditionnel
de variables linguistiques, s'exprime ainsi

Ru^ : Si < proposition f loue > .alors < proposition floue > .

La proposition floue permet de représenter en termes logiques l'état d'une

variable linguistique. Les versions atomique et composée constituent les deux
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types de propositions floues usuelles. La première, comme son nom l'indique, se

compose d'un seul terme et s'exprime simplement de la façon suivante:

x est A,

où x représente une variable linguistique et A, la valeur ou l'état de cette variable.

Exemple 1.5.2. La proposition la vitesse est faible tirée de l'exemple précédent

1.5.1 stipule que la variable linguistique vitesse se trouve dans l'état faible et

se représente par p, faible^)- Cette fonction d'appartenance (voir Figure 1.5.2)
établit à quel degré chacune des vitesses possibles uj comprises entre 0 et 100

km/h appartient à l'ensemble flou faible.

La proposition composée, quant à elle, se veut un amalgame de diverses pro-

positions floues assemblées par des connecteurs logiques du type norme S, T ou

complément flou. Cette version de la proposition floue correspond à une relation

floue de plusieurs variables linguistiques et prône l'utilisation de fonctions d'ap-
partenance jointes. A titre d'exemple, la proposition composée suivante unit les

variables x-i et x^ de valeur respective Ai et A^ par un opérateur d'intersection
floue:

(a;i est Ai) e^ (rcs est A^).

1.5.2.1. Interpretation des règles floues si-alors

Une règle floue si-alors se définit comme une implication logique de table de

vérité standard, mais dans laquelle les propositions booléennes sont remplacées

par des propositions floues. L'implication de deux propositions floues composées

P-FI et PF-2, PF-i -^ PF^, se définit généralement comme

u
SiPF^alorsPF^ : (PFi A PFz) V PFi.
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où V représente un opérateur d'union floue, A, un opérateur d'intersection floue

et - , un opérateur de complément flou.

La gamme d'interprétations possibles d'une règle floue si-alors se veut très

diversifiée. Ces interprétations se présentent sous forme de relations floues, /^Q,
intégrant différents types d'opérateurs d'union, d'intersection et de complément

flous. Six différentes implications sont jusqu'à présent répertoriées : les implica-

tions de Dienes-Rescher (voir équation (1.5.3)), de Lukasiewicz (voir équation
(1.5.4)), de Zadeh (voir équation (1.5.5)), de Gôdel (voir équation (1.5.6)) et fi-
nalement les implications de Mamdani du minimum (voir équation (1.5.7)) et du
produit (voir équation (1.5.8)). Elles sont données par:

^QRD^.V} = max[l-/^p^ (a;),/^p^ (?/)],

^QL(X^} = min[l,l - ^ppAX) + f^PF,(y)},

I^Qz{x^} = max[min(^p^(a;),/^p^(?/)),l-^p^(a;)],

l , si p.pF, (x) ^ ^p^ {y)

P'FPz^y} ; ailleurs,

^QMM^^V) = mm[^pF,(x),i^pF^y)},

et finalement

P-QMp{x^ = I^PF,{x)tlpF,(y).

f^Qo^^y) =

(1.5.3)

(1.5.4)

(1.5.5)

(1.5.6)

(1.5.7)

(1.5.8)

u

Les implications de Mamdani, ^Q^M et /^ç^p, sont, selon Wang (1997, section
5), celles qui jouissent de la plus grande popularité dans la conception de moteurs

d'inférence floue. Leur portée plutôt locale ne serait pas étrangère à ce phénomène.

Exemple 1.5.3. Suite à l ' exemple précécédent 1.5.8, définissons la règle si-alors

suivante :

A1 ; si la vitesse est faible, alors l'accélération est élevée,



0

29

qui stipule que si la variable linguistique vitesse se trouve dans l'état faible, alors

l'état de la variable accélération s'avère être élevée. Cette dernière variable lin-

guistique est présentée à la figure 1.5.3. Si on utilise maintenant une implication

de Mamdani du produit, cette expression se représente par :

lulQMp{x,y) = ^faible{x) X fJ.élevéeÇy) •

où x et y représentent respectivement les observations de vitesse reçues et les

différentes valeurs e?'accélération. En résumé, pour une observation de vitesse

donnée, tous les points du référentiel accélération doivent être évalués pour ainsi

obtenir le nouvel ensemble flou accélération élevée.

0.9i-

ÉlevéeFaible
0.8

0.7

0.6

§0.5

0.4h

0.3h

0.2

4

0.1

0.5 1.5 2 2.5 3 3.5
Acceleration y (m/s2)

4.5 5

FIG. 1.5.3 -. Variable linguistique de sortie accélération

0

1.5.2.2. Propriétés de la base de règles si-alors

La base de règles floues consiste en un ensemble de règles si-alors. Afin d'as-

surer la cohésion des règles et le bon fonctionnement du moteur d'inférence floue,
certaines conditions doivent être respectées: les propriétés d'état complet, de
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u

coherence et de continuité. Voici les définitions de ces propriétés traitant de n

variables linguistiques (^1,^2,... ^n différentes dans le référentiel absolu U.

Definition 1.5.3 (Etat complet). Une base de règles floues si-alors est quali-
fiée d état complet si pour tout uji G U, il existe au moins une règle floue l qui

satisfait

^A|(wi) /0,

pour tout i = 1,2,... ,n et où A| représente les différents termes primaires ou les
ensembles flous des variables linguistiques d'entrée contenues dans la partie si de

chaque règle l et ci;, désigne la donnée réelle d'entrée qui lui est associée.

Exemple 1.5.4. Dans l'exemple précédent 1.5.3, la règle si-alors non composée

A1 comporte un seul terme atomique faible, représenté par A\. Ce dernier est
associé à la variable vitesse, u-i.

Intuitivement, cette condition signifie que pour tout point du référentiel, il

existe au moins une règle floue si-alors dont la fonction d'appartenance de sa

partie si est non nulle.

Definition 1.5.4 (Coherence). Une base de règles floues si-alors est qualifiée
de cohérente si aucune règle floue ne possède de prémisses identiques (partie si)

et des conclusions différentes (partie alors).

Definition 1.5.5 (Continuité). Une base de règles floues si-alors est qualifiée
de continue s il n'existe aucune règle floue telle que l'intersection de sa partie

Alors avec celle des autres règles, correspond à l'ensemble vide.

Le non respect de la condition de cohérence n'est cependant pas critique

selon Wang (1997, section 7), en présence de règles contradictoires, le moteur

d'inférence floue procède au calcul de la moyenne de leurs résultats.
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1.5.3. Étape de fuzzification

L'étape de fuzzification consiste essentiellement à convertir une donnée tirée

du monde réel re* ç (7 cRn en sa valeur correspondante en terme d'ensemble

flou A' C U. La tâche du système de fuzzification consiste essentiellement à

caractériser le degré d'appartenance à un ensemble flou des données reçues à

l'entrée du moteur d'inférence.

En résumé, cette étape veille au bon décodage des règles si-alors du moteur

par revaluation des fonctions d'appartenance. Pour qu'elle se réalise ef&cacement,

chacune des valeurs ou états que peut prendre une variable linguistique donnée

doit être modélisée par une fonction d'appartenance appropriée, conformément à
la sous-section 1.5.1.1.

Des modèles de systèmes de fuzzification plus avancés permettent même de

caractériser, de manière numérique, l'imprécision qui peut exister à l'entrée sur
la valeur des données.

0

1.5.4. Raisonnement approché

La logique conventionnelle se consacre à l'étude des principes mêmes qui

sous-tendent le raisonnement : l'art de créer de nouvelles propositions à l'aide de

certaines prémisses déjà existantes. A l'instar de la logique booléenne, les règles du

jeu flou s'énoncent ainsi : déduire des conclusions imprécises (propositions floues)

à partir d'une collection de prémisses floues. Cette opération est désormais connue

sous le vocable de raisonnement approché. Ce but ultime est atteint grâce aux

nombreux outils offerts par la logique floue de même que par l'ajout de règles
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d'inférence tirées de la logique classique : le modus ponens, le modus tollens et le

syllogisme hypothétique généralisés (voir Wang, 1997, section 6).

Definition 1.5.6 (Modus ponens generalise). Une règle d'inférence qui sti-
pule que sachant deux prémisses x est A' et Si x est A, alors y est B, il est pos-

sible d'inférer une nouvelle proposition floue y est B est appelée modus ponens

généralisé.

Prémisse l : x est A,

Prémisse 2 : si x est A, alors y est B,

Conclusion : y est B .

Soit l'ensemble flou A' contenu dans le référentiel U et l'implication floue A ->

B définie dans [7 x V, qui représentent respectivement la première et la seconde

prémisse, et l'ensemble flou B' du référentiel V, le modus ponens généralisé (voir

equation (1.5.9)) se définit mathématiquement comme suit:

t^B'Çy) = SUp t[^A'W,^A^B(x,y)},
x^U

(1.5.9)

D

où fiA-rB{x,y) est défini à la sous-section 1.5.2.1 (voir équations (1.5.3) à (1.5.8)).

Definition 1.5.7 (Modus tollens generalise). Une règle d'inférence qui sti-
pule que sachant deux prémisses y est B et Si x est A, alors y est B, il est pos-

sible d'inférer une nouvelle proposition floue x est A est appelée modus tollens

généralisé.

Prémisse l : y est B',

Prémisse 2 : si x est A, alors y est B,

Conclusion : x est A.

Soit l'ensemble flou B' contenu dans le référentiel V et l'implication floue

A ^- B définie dans U x V, qui représentent respectivement la première et la
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seconde prémisse, l'ensemble flou A' du référentiel U est inféré par le modus

tollens généralisé (voir équation (1.5.10)) défini mathématiquement comme suit:

IJ,A'ÇX) = SUp t[^B'(y)^A^B(x,y)}.
y^V

(1.5.10)

Definition 1.5.8 (Syllogisme hypothétique généralisé). Une règle d'inféren-
ce qui stipule que sachant deux prémisses Si x est A,alors y est B etSiy est B ,

alors z est C, il est possible d'inférer une nouvelle proposition floue Si x est A,

alors z est C' est appelée syllogisme hypothétique généralisé.

Prémisse l : si x est A, alors y est B,

Prémisse 2 : si y est B', alors z est C,

Conclusion : si x est A, alors z est C .

Soit les implications floues A —)• -B définie dans UxV et B ^C définie dans

V x W, qui représentent respectivement la première et la seconde prémisse, la

relation floue A ^ C" définie dans [7 x TV est inférée par le syllogisme hypothétique

généralisé (voir équation (1.5.11)) défini mathématiquement comme suit:

/J,A^C'(.X,Z) = SUp t[p,A-^B{x,y),p,B'^c(y,z}}-
y^v

(1.5.11)

0

Exemple 1.5.5. Poursuivons l'exemple précédent 1.5.3. L'ensemble de prémisses

et conclusion suivant peut-être développé à l'aide du modus ponens généralisé:

Prémisse l : la vitesse est faible,

Prémisse 2 : si la vitesse est faible, alors l'acceleration est élevée,

Conclusion : l'accélération est élevée.

Si on utilise une implication de M.amdani du produit et une norme floue T

du minimum, cette expression se représente par:

^élevée{y) = SUP ^^faible{v),llfaible{x)^élevée(y)}, (1.5.12)
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où x et y représentent respectivement les observations de vitesse reçues et les

différentes valeurs d?accélération. Les termes p, f aibie(^) et P'éievéeÇy) correspondent
respectivement à l'ensemble flou vitesse faible et accélération élevée tandis que

P-faibie(x) représente le degré d'appartenance de chaque donnée reçue en entrée à
l'ensemble flou vitesse faible. Finalement, le terme l^ievée^V') désigne le nouvel
ensemble flou accélération élevée obtenu après inference.

1.5.5. Combinaison des règles si-alors

La section 1.5.2a établi la procédure pour interpréter adéquatement une règle

floue si-alors en terme d'implication. Puis, la section 1.5.4 a présenté comment

inférer une nouvelle proposition floue à l'aide de règles d'inférence. La présente

section démontre maintenant comment inférer une conclusion logique à partir

d'une base de données constituée de plus d'une règle floue. Cette tâche délicate

est accomplie par deux types distincts d'inférence, soit l'inférence basée sur la

composition et celle basée sur les règles individuelles.

u

1.5.5.1. Inference basée sur la composition

La méthode d'inférence basée sur la composition possède une vision globale de

l'inférence : toutes les règles floues contenues dans la base de règles sont combinées,

puis évaluées comme une règle floue si-alors unique.

Selon la façon d'envisager la combinaison des règles, les spécialistes de la lo-

gique floue préconisent l'emploi de deux différents types de combinaison, soient

celle de Mamdani (voir équation (1.5.13)) qui privilégie l'utilisation d'opérateurs
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d'union floue et celle de Gôdel (voir équation (1.5.14)) privilégiant plutôt l'inter-
section floue. Elles se représentent repectivement par :

M

QM = UJRU(0' (L5-13)
1=1

M

QG == HW). (1.5.14)
1=1

(J

Exemple 1.5.6. Ajoutons maintenant une règle supplémentaire à celle de l'exemple

initial 1.5.5 pour ainsi bâtir une base de règles floues si-alors ;
Ru^ : Si la vitesse est faible, alors l'accélération est élevée,

Ru(ï) : Si la vitesse est élevée, alors l'accélération est faible.

Si on utilise une combinaison de Mamdani avec un opérateur d'union floue tel le

maximum, on évalue la combinaison de la façon suivante :

^QM^X^~} = ^^(^faibleW^élevée(y),^élevée{x)t^faible{y)),

où x et y représentent respectivement les observations de vitesse reçues et les

différentes valeurs c?7accélération.

Dans ces circonstances, le modus ponens généralisé devient

IJJ*élevée{y) = SUP mm[^faible{v)^Q^(x,y)],

où x et y représentent respectivement les observations de vitesse reçues et les

différentes valeurs d;accélération.

1.5.5.2. Inference basée sur les règles indivuelles

Ce type d'inférence opte plutôt pour une vision individualiste : chaque règle

floue si-alors de la base de règles est évaluée indépendamment des autres à l'aide

d'une règle d'inférence et la combinaison de ces résultats intermédiaires corres-

pond à la conclusion inférée par le moteur d'inférence floue.
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La combinaison est qualifiée soit de Mamdani soit de Gôdel. Elle s'efFectue

respectivement à l'aide de divers opérateurs d'union floue (voir équation (1.5.15))
ou d'intersection floue (voir équation (1.5.16)). Ces deux types de combinaison se
représentent comme suit :

M

QM == [ }Conclusion(Ru^),
;=1

M

Qc = Ç^Conclusion{Ruw).

(1.5.15)

(1.5.16)
;=1

0

Un exemple de Conclusion d'une règle floue, le résultat de l'application d'une

règle d'inférence, est donnée par l'équation (1.5.12).

Exemple 1.5.7. Poursuivons l'exemple précédent 1.5.6 et évaluons les deux règles
Ru^ et Ru(î) à la lumière de la théorie de l'inférence basée sur les règles indi-
vuelles. Si on utilise une combinaison de Mamdani avec un opérateur d'union

floue tel le maximum, on évalue la combinaison de la façon suivante :

/j,Q^{x,y) = ïïia,x{Conclusion{Ru^),Concluswn(Ru(-2^)'),

où x et y représentent respectivement les observations de vitesse reçues et les

différentes valeurs e?'acceleration.

1.5.6. Moteurs d'inférence floue

Le moteur d'inférence floue constitue l'élément rassembleur, il réalise l'unifi-

cation de la base de règles floues si-alors avec les diverses combinaisons des règles

floues et le modus ponens généralisé. Ce dernier se veut la règle d'inférence de
prédilection dans la conception des moteurs selon Wang (1997, section 7), mais les
autres types restent valides. Le moteur d'inférence offre un large éventail d'outils
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permettant le calcul complet de l'inférence floue à partir de données réelles fuz-
zifiées. La conclusion inférée reste cependant à l'intérieur des limites de l'univers

flou.

Une grande variété de moteurs d'inférence floue existe. Les différentes alter-

natives dans la conception d'un moteur résident dans le choix :

- de l'inférence basée sur la composition ou sur les règles individuelles et dans

le premier cas, de la combinaison de Mamdani (voir équation (1.5.13)) ou

de Gôdel (voir équation (1.5.14)),

- des implications de Dienes-Rescher (voir équation (1.5.3)), de Lukasiewicz
(voir équation (1.5.4)), de Zadeh (voir équation (1.5.5)), de Gôdel (voir
equation (1.5.6)) ou de Mamdani (voir équations (1.5.7) et (1.5.8)),

- et des différents opérateurs d'union et d'intersection floues.

u

Le choix d'une alternative au dépend d'une autre varie selon le problème posé,

les considérations de l'expert et l'efficacité calculatoire. Les principaux modèles de

moteurs d'inférence sont au nombre de cinq : les moteurs du produit, du minimum,
de Lukasiewicz, de Zadeh et finalement de Dienes-Rescher. Ces derniers sont

présentés séquentiellement à l'aide des équations (1.5.17) à (1.5.21).
Tout d'abord, le moteur d'inférence du produit se compose :

- d'inférence basée sur les règles individuelles et de combinaison par opérateur
d'union floue,

- d'implication de Mamdani du produit

- du produit algébrique comme opérateur d'intersection floue et du maximum

pour l'union floue.
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La fonction d'appartenance à l'ensemble flou B' étant donné l'ensemble flou A'
constitué de diverses parties A, se représente comme suit :

^B'(v) = ,_max^ [sup(/^A'(a;){| l ^A'(Xi)}p.B'{y))},
<£{!,...,M} ''x^U" " ' ' '•L^' "'

(1.5.17)
t=l

où l indexe chacune des règles floues et i, les multiples variables linguistiques

d'entrée ou de la partie si des règles dans le cas de propositions composées.
Il faut noter que les variables Xi incluses dans les équations du précédent

moteur et des suivants réfèrent aux données réelles de difïérents types présentes

à l'entrée du système. Par contre, les variables /^A'(^) et p.Bl(.v) correspondent à
des ensembles flous, c'est-à-dire aux termes primaires des variables linguistiques

constituant respectivement la partie si et alors de chacune des règles. Enfin, la va-

riable ^'(.v} réfère à l'ensemble flou de sortie B', transformé suite à l'application
du moteur d'inférence floue.

Deuxièmement, le moteur d'inférence du minimum se compose des mêmes

éléments que son prédécessseur à l'exception du minimum qui remplace le produit

algébrique à titre d'opérateur d'intersection floue :

u

p,B'(y) = ,^ax^ [sup min(^A'(a;) ,^Ai, (•ri) >••• ^A^(^n)^B'(?/))]• (1.5.18)
;€{!,...,M} \çu " " ' '" "1 ' -" " ""

où l indexe chacune des règles floues.

Le moteur de Lukasiewicz privilégie toujours les éléments suivants :

- l'inférence basée sur les règles individuelles, mais la combinaison est réalisée

par un opérateur d'intersection floue,

- l'implication de Lukasiewicz

- le minimum comme opérateur de norme T.
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Il prend la forme mathématique suivante:

^B'(y) = ,,mm,,, {SUP min[^'(2;),(l + ^B'{y) - ,,min^(^(^))) ]}•
të{l,...,M} \çu - -- > -/' . - -. i£{l,...,»}" "'

(1.5.19)

où l indexe chacune des règles floues et i, les multiples variables linguistiques

d'entrée ou de la partie si des règles dans le cas de propositions composées.

Finalement les moteurs de Zadeh et de Dienes-Rescher possèdent la même

structure que le moteur de Lukasiewicz, mais l'implication de Zadeh est utilisée

dans le premier cas et celle de Dienes-Rescher dans le second. Leur structure est

représentée respectivement par :

0

P-B'W = ,,min.,, {SUP min[^A'(a;),max (min(^(a;i),... ,^A^(a;n),jU5i(y)),
;£{!,...,M} \çu - -- ' " ' '• -r

l-,,min^(^(a;,)))]},
t£{l,...,n}" "l

(1.5.20)

ainsi que

^B'(2/) = ,_min., {SUP min[/UA'(.r),max(^i(i/),l-^min ,(^Ai.(:!;î)))]}-
;£{!,...,M} 'xçU .•--.-• ,.-,„,. ic{i,...,„}•• "•

(1.5.21)

où l indexe chacune des règles floues et t, les multiples variables linguistiques

d'entrée ou de la partie si des règles dans le cas de propositions composées.

Les moteurs du produit et du minimum jouissent de la plus grande popularité

dans le domaine de l'ingénierie selon Wang (1997, section 7). Ce fait s'explique
par leur simplicité calculatoire et leur facilité d'implentation sur une foule de

problèmes pratiques.

Exemple 1.5.8. Construisons maintenant un moteur d'inférence du produit à

l'aide de la base de règles floues de l'exemple précédent 1.5.7. Pour chaque ob-

servation concernant la vitesse reçue à l'entrée du moteur, chacune des règles
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si-alors est évaluée, le modus ponens généralisé est lancé pour chacune d'elle et

finalement les résultats intermédiaires d'inférence sont combinés. Les ensembles
flous représentant la variable linguistique de sortie, accélération, B , sont ainsi
modifiés à chaque nouvelle observation reçue. Le moteur du produit se représente

comme suit :

u

^,(i/)=max[ sup (^A'(^)^A'(^i)^'(?/))],
x^vitesse

où a;i et y représentent respectivement les observations de vitesse reçues et les dif-

férentes valeurs e?; accélération, l indexe les règles d'inférence et A' correspond aux
termes primaires de la variable linguistiques vitesse, soit l'ensemble flou p.faibie{x)
dans le cas de la première règle et l^eievéeÇx) dans l'autre. Quant au terme ^51 (i/),
il correspond respectivement aux ensembles flous ^éievée{y} ^ l^faibieÇy)-

1.5.7. Etape de défuzzification

En queue de liste figure l'étape de défuzzification qui, comme son nom. l in-

dique, réalise la tâche inverse du procédé de fuzzification : le retour au monde

réel. Ce dernier chaînon du système d'inférence floue reconvertit l'ensemble flou
obtenu après inference en une donnée réelle unique. Il spécifie, en fait, la donnée

réelle qui représente le mieux cet ensemble flou parmi tout le référentiel.

Encore ici, il existe plusieurs types de défuzzification : la méthode du centre

de gravité, celle du centre moyen et celle du maximum. Ces derniers sont présen-

tés plus loin à l'aide des équations (1.5.22) à (1.5.24). Un choix judicieux de la
méthode de défuzzification s'effectue selon certains critères précis tels la plausibi-

lité (le choix de l'élément représentant le mieux l'ensemble flou doit être presque
intuitif), la simplicité calculatoire et la continuité (l'influence sur la solution réelle
d'un petit changement dans l'ensemble flou résultant doit être minime).
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La méthode du centre de gravité (voir équation (1.5.22)), évaluée sur le réfé-
rentiel V, spécifie le centre de l'aire comprise sous la fonction d'appartenance de

l'ensemble flou B' et s'exprime ainsi

., fvV^B'Wy
fv^B'Wy

(1.5.22)

où f y représente une intégrale conventionnelle.
Cette méthode s'impose par sa plausibilité : déterminer le centre de gravité

de l'ensemble flou résultant semble, en effet, presque intuitif. Par contre, la com-

plexité calculatoire peut être assez élevée.

Puisque l'ensemble flou résultant B' représente l'union ou l'intersection de

M ensembles flous, une bonne approximation du centre de gravité s'avère être la

moyenne pondérée du centre de chacun (voir équation (1.5.23)) où la hauteur de
chaque ensemble flou représente son poids. L'équation de la méthode du centre

moyen s'exprime ainsi

,,._E,M>^
y=^s^^

(1.5.23)

où y représente le centre d'un ensemble flou intermédiaire et uji, son poids, soit

^ =SUPyev/^Bi(?/)-
Côté analyse, ce modèle jouit des mêmes avantages et inconvénients que la

précédente méthode du centre de gravité.

Finalement, la méthode du maximum (voir équation (1.5.24)) choisit comme
valeur de retour, le point de référentiel V où la fonction d'appartenance atteint

son maximum :

y* = {y ^V\ ij,B'Çy) = sup ^B/(y)}.
yev

(1.5.24)
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Si plusieurs de ces valeurs existent, les méthodes du plus petit ou du plus large
maximum ou encore du maximum moyen peuvent être choisies pour parfaire la

défuzzification.

Cette méthode plausible, de complexité minime, peut dans certaines occasions
souffrir d'une lacune majeure : de petits changements dans l'ensemble flou B

peuvent résulter en d'importantes modifications de y*, la solution réelle.

Exemple 1.5.9. Finalement à la suite de l'analyse d'une observation par le mo-
teur comme dans l'exemple initial 1.5.8, l'étape de défuzzification permet l'ob-

tention d'une valeur d'acceleration non plus sous forme d'ensembles flous, mais

réelle.

Si l'on utilise une méthode de défuzzification par centre de gravité, on obtient

la valeur optimale d'acceleration par:

fy/J'accélération(y)dy
f l^accélération(y)dy

où y représente les différentes valeurs û?'acceleration.

Ce chapitre a présenté les multiples facettes de la logique floue tant au ni-

veau de ses propriétés intrinsèques, de la théorie des possibilités ou, encore, de

l'inférence floue. Pour un aperçu plus détaillé de ces thèmes, veuillez vous référer

à Gacôgne (1997); Sangalli (1998); Sugeno (1977); Zadeh (1969); Zimmermann
(1985). Les moteurs d'inférence floue, coeur même de ce mémoire, feront l'ob-
jet d'une analyse plus appronfondie dans le prochain chapitre. Ils seront alors

appliqués au sujet même de cette maîtrise, l'identification de cibles.

0
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Chapitre 2

MODÉLISATION ET CONCEPTION DE

SYSTÈMES EXPERTS FLOUS

2.1. INTRODUCTION

Le présent chapitre constitue la véritable entrée en matière de ce mémoire, soit

l'application de la logique floue et des moteurs d'inférence floue à l'identification
de cibles.

A l'heure actuelle, les étapes de combinaison et d'identification de l'infor-

mation sont habituellement accomplies de façon manuelle dans les centres de

contrôle. Par conséquence, ces processus sont sujets à l'interprétation erronée et

à l'erreur humaine. Cette recherche vise principalement à automatiser le traite-

ment de l'information provenant de sources diverses. Ces résultats faciliteront

ainsi les prises de décision et assureront l'efficacité des systèmes de contrôle.

Le présent chapitre, en plus de préciser la nature des travaux de recherche,

aborde difïérentes facettes de l'identification de plates-formes dont les attributs

et leur modélisation, les techniques de conception de systèmes experts flous ainsi

que les fondements du raisonnement approché. Pour un aperçu plus détaillé de

ces applications de la logique floue, veuillez vous référer à Abdulghafour et al.

(1994); Bailey et Singh (1997); Chen et Yang (1998); Cumani (1982); de Oliviera
et Pedrycz (1996).

u
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Tout au long de ce document certains thèmes techniques seront abordés fré-

quemment. Un léger éclaircissement s'impose avant de débuter. Veuillez noter que
les mots plate-forme et cible désignent des engins de transport d'usage commer-

cial ou militaire et que les termes senseur et capteur concernent des appareils
électroniques utilisés pour la cueillette d'information.

(J

2.2. DEFINITION DU PROBLÈME

Le besoin de traiter en temps réel une importante quantité d'information

incertaine et incomplète se fait sentir dans plusieurs contextes industriels et mili-

taires contemporains. La littérature a déjà suggéré quelques approches pour cor-

riger le problème notamment les théories bayésienne (voir Shafer, 1976; Smith,
1988; West, 1988) et évidentielle (voir Shafer, 1976). La première impose que
les probabilités a priori soient complètement spécifiées, ce qui restreint parfois

son application. La seconde théorie, par contre, semble moins restrictive, mais

souffre d un problème structurel : l'omniprésence d'une génération excessive de

propositions. Son application s'en trouve ainsi également limitée. La théorie des

ensembles flous offre ici une nouvelle vision pour aborder ce problème et semble

même posséder des avantages indéniables permettant d'accomplir un traitement
de l'information efficace.

L'étude de la théorie des ensembles flous, le but principal de ce projet, se sub-

divise en deux sous-objectifs généraux dont l'un est théorique et l'autre, pratique.

Le premier énonce l'idéal académique poursuivi par ce projet tandis que le second

concerne davantage les attentes réelles ou concrètes en termes de simulations et

d'applications.
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2.2.1. Sous-objectif théorique

Le sous-objectif théorique de ce projet réside dans l'exploration des avenues

permettant l'application de la théorie des ensembles flous à la combinaison de
l'information incertaine et possiblement contradictoire provenant de différentes

sources. Celui-ci sera atteint par le développement d'algorithmes capables de

combiner 1'information à l'aide de la logique floue et des théories connexes et
ainsi d'assurer la fiabilité de la prise de décision. Une étape d'évaluation à la fois

qualitative et quantitative des algorithmes figure également en tout premier plan.

u

2.2.2. Sous-objectif pratique

Dans un scénario militaire hypothétique d'identification de cibles, une plate-

forme inconnue effectue diverses manoeuvres et mouvements. Différents senseurs

épient constamment la scène et recueillent de l'information sur cet inconnu et ses

caractéristiques. Les observations sont ensuite transmises à un centre de contrôle

dont la tâche principale consiste à identifier la nature précise de l'objet.

Le sous-objectif pratique poursuivi consiste ainsi en l'identification de cibles

militaires et civiles à l'aide de divers algorithmes intégrant logique floue et mo-

teurs d'inférence floue développés au chapitre précédent. De façon plus précise,

il consiste à fuzzifier le fonctionnement du centre de contrôle, c'est-à-dire rem-

placer les systèmes experts bayésiens et évidentiels par de nouveaux basés sur
la logique floue. Une étape subséquente d'analyse, à la fois quantitative et qua-

litative, est jointe permettant ainsi d'étudier les performances de ces nouveaux

systèmes experts.
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2.3. CARACTÉRISTIQUES DES PLATES-FORMES

Les plates-formes possèdent certaines caractéristiques particulières, appelées

attributs, permettant de les discriminer. Toutes ces informations sont conservées

dans une base de données de plates-formes connue de tout système expert. La
tâche de ce dernier consiste essentiellement à déterminer l'identité de toute cible

inconnue en se basant sur l'observation de ces attributs.

Tous de seconde génération, les systèmes experts développés dans ce projet
présentent un réalisme accentué. L'identification pratiquée ici dépasse le simple

seuil de l'étude des observations et s'étend désormais également à l'étude de la

hiérarchie entre les plates-formes.

La présente section traite plus en profondeur de chacun de ces thèmes, soit la

base de données de plates-formes, les attributs et leur modélisation mathématique

ainsi que l'identification dite hiérarchique.

u

2.3.1. Base de données de plates-formes

Toute l'information concernant les plates-formes et leurs attributs est emma-

gasinée dans une base de données. Les plates-fromes, au nombre total de cent
onze, possèdent toutes différents attributs allant du nom, aux dimensions phy-

siques, en passant par la vitesse ou l'allégeance. Dans cette étude, quatre de ces
attributs ont été privilégiés pour ainsi assurer la discrimination des plates-formes :
le type de la plate-f orme, les vitesses minimale et maximale, le nombre d'émetteurs

présents sur chaque plate-forme de même que leur type.

Le premier attribut, le type de plate-forme, réfère directement à l'environne-
ment dans lequel évolue les plates-formes. Certaines se déplacent à la surface de

la Terre, que ce soit sur mer ou sur terre, et sont qualifiées de type surface tandis
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que d'autres, de type air, évoluent plutôt dans les airs. La confusion de type est

généralement impossible, revaluation de cet attribut se veut exempte d'erreur.

Le second attribut concerne la plage de vitesses possibles pour chaque plate-
forme, c'est-à-dire les vitesses limites. Les bornes de celles-ci vont de 0 à 50

noeuds pour les plates-formes de type surface et de 0 à 2000 noeuds pour celles
de type air. Cet attribut se subdivise en deux sous-catégories pour chacune des

plates-formes : les vitesses minimale et maximale.

Les derniers attributs paraissent fortement liés. Ils concernent, en effet, tous

deux les émetteurs ou les appareils de communication présents sur les plates-
formes. Ceux-ci sont très variés et leur nature dépend généralement du type de
plate-forme concernée. Tous les capteurs employés dans ce projet sont aptes à

fournir simultanément ces deux attributs: le nombre d'émetteurs présents sur la

cible et leur type.

Dans tout scénario, la cible inconnue figure dans la base de données de plates-
formes et l'objectif principal du système expert consiste à la démasquer. Les
scenarios se limitent dans ce mémoire à la détection d'une seule plate-forme,

mais ceux-ci pourraient, sans peine, être étendus à la détection de plusieurs.

Exemple 2.3.1. Voici un échantillon (voir tableau 2.3.1 ) de la base de données
de plates-formes globale. Il regroupe quinze plates-formes de type surface choisies

pour la variété de leurs attributs.

u

2.3.2. Attributs

Tel que mentionné précédemment, l'identification pratiquée ici dépasse le
simple seuil de l'étude des observations sur les attributs. La hiérarchie entre les

plates-formes au niveau de chacun des attributs est également sujet à analyse.
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TAB. 2.3.1 -. Base de données de plates-formes simplifiée

Plate-forme

l

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

Vitesse min

(noeuds)

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

Vitesse max

(noeuds)

Nombre

d'émetteurs

11

16

17

21

24

25

25

26

28

31

32

33

35

35

38

Type

d'émetteurs

l 79

0

5 44 47 83 103 109

5 8 42 43 75 76

13 7 13 16 17 31 32 54

113 114 115 116 117 118

3 33 39 40

10 45 46 64 65 68 89 93

101 103 105

6 7 18 33 92 127 130

4 121 135 136 137

8 47 62 77 83 84 85 103 104

15 46 65 71 88 91 94 95

96 97 98 99 100 101 102 106

12 8 14 18 31 32 43 53

57 114 115 119 121

9 7 13 15 16 17 18 31 32 57

9 7 8 13 16 18 33 34 35 57

9 7 8 13 16 17 18 19 20 57

u

Pour ce faire, une classification interne des attributs s'avère essentielle afin d'ob-

tenir un classement entre les plates-formes. Cette étape se nomme fuzzification.

Elle divise chacun des attributs en sous-catégories pour ainsi permettre l'analyse
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et la représentation de la hiérarchie sous forme d'arbres de détection des plates-

formes. Ces derniers seront présentés sous tous les angles dans la sous-section

suivante.

Dans un même ordre d'idées, l'identification de plates-formes est réalisée par

l'analyse des attributs. Certaines hypothèses ont ainsi dû être posées quant aux

lois de probabilité à employer pour modéliser adéquatement chacun de ses attri-

buts et ainsi assurer l'identification.

La présente sous-section s'attarde donc aux grandes lignes directrices de la
fuzzification de même qu'aux différentes hypothèses utilisées pour modéliser les
attributs.

0

2.3.2.1. Fuzzification

Catégoriser chacun des attributs, voilà l'objectifde la fuzzification. Les deux

principaux attributs nécessitant l'emploi de cette technique sont l'attribut vitesse

et l'attribut nombre d'émetteurs. Le type de plate-f orme, directement intégré au

premier attribut, ne nécessite aucune fuzzification. Tout comme l'attribut type

des émetteurs dont l'emploi de cette technique s'avère non réalisable.

L'attribut vitesse sépare tout d'abord les plates-formes en deux groupes bien

distincts, soit celles de type surface et les autres de type air. Une fuzzification

spécifique est appliquée dans chaque cas. A l'intérieur d'un de ces groupes, la
vitesse moyenne est classifiée ou fuzzifiée en cinq différentes catégories : la vitesse

très lente, lente, modérée, élevée et très élevée. Chacune représente une plage de

vitesse précise et caractérise toute plate-forme se déplaçant à l'intérieur de ces
limites. Les tableaux 2.3.2 et 2.3.3 présentent respectivement la fuzzification de

l'attribut vitesse pour les plates-formes de type surface et air.
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TAB. 2.3.2 -. Fuzzification de l'attribut vitesse pour les plates-formes de type surface

Numéro

l

2

3

4

5

Catégorie Etendue de la plage de vitesses (noeuds)
Très lente [0, 20)

Lente [20, 25)

Modérée [25, 30)

Elevée [30, 35)

Très élevée [35, 50]

TAB. 2.3.3 -. Fuzzification de l'attribut vitesse pour les plates-formes de type air

Numéro Catégorie Etendue de la plage de vitesses (noeuds)
l Très lente [0, 200)

2 Lente [200, 400)

3 Modérée [400, 600)

4 Élevée [600, 800)

5 Très élevée [800, 2000]

u

La consultation d'un spécialiste en pilotage maritime a permis de constater
que prédire une vitesse de croisière pour les navires était chose possible. Les

navires se déplacent en moyenne à une vitesse se situant à quelques noeuds en-
dessous de leur vitesse maximale. En se basant sur une différence d'un noeud,

la classe respective de chaque plate-forme a pu être ainsi établie avec précision.

La même stratégie a été employée pour les plates-formes de type air, mais avec

respect d'une marge plus importante de cent noeuds.

L'attribut nombre d'émetteurs se voit également fuzzifié en cinq catégories,

mais celles-ci sont déterminées par une plage de nombres d'émetteurs plutôt que
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de vitesse. Elles se nomment respectivement quantité très minime (QTMin), mi-
nime (QMin), modérée (QM), importante (QI) et très importante (QTI). Dans
cette optique, chacune des plates-formes est caractérisée en fonction du nombre

d'émetteurs qu'elles possèdent et ce, peu importe son type. Le tableau 2.3.4 ré-

sume la fuzzification de l'attribut nombre d'émetteurs pour tout type de plate-

forme.

TAB. 2.3.4 -. Fuzzification de l'attribut nombre d'émetteurs pour tout type de plate-forme

Numéro Catégorie Etendue de la plage de nombres d'émetteurs

l Quantité très minime 0, l et 2

2 Quantité minime 3, 4 et 5

3 Quantité modérée 6, 7 et 8

4 Quantité importante 9, 10 et 11

5 Quantité très importante 12, 13, 14 et 15

0

Exemple 2.3.2. Suite à l'exemple précédent 2.3.1, la fuzzification des attributs

vitesse et nombre d'émetteurs pour chacune des quinze plates-f ormes de type sur-
face est donnée au tableau 2.3.5.

2.3.2.2. Hypotheses et modélisation

Pour parvenir à résoudre le problème posé par l'identification de cibles, cer-

taines hypothèses ont dû être posées quant aux lois de probabilité à employer

pour modéliser sous forme d'ensembles flous chacun des attributs et ainsi assurer

une identification adéquate. En voici une description détaillée.
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TAB. 2.3.5 -. Fuzzification des attributs vitesse et nombre d'émetteurs pour les

plates-formes de la base de données simplifiée

l

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

Plate-forme || Catégorie vitesse \ Catégorie nombre d'émetteurs
l

l

l

2

2

2

2

3

3

4

4

4

4

4

5

l

l

2

2

5

2

4

3

2

3

5

5

4

4

4

0

Tout d'abord, la modélisation de l'attribut vitesse requiert une fonction d'ap-
partenance continue. La base de données de plates-formes renferme toute l'infor-

mation pertinente concernant les vitesses minimale et maximale, mais là s'arrête
l'étendue des connaissances. Même si la vitesse de croisière est donnée, nous

connaissons peu de chose sur la véritable distribution de la vitesse entre ces deux
bornes. Une plate-forme peut ainsi se déplacer à n'importe quelle vitesse à l'in-
térieur de ces limites. Une distribution continue uniforme s'étalant de la vitesse
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minimale à la vitesse maximale de la plate-forme constitue donc la modélisation

privilégiée pour cet attribut. Cette fonction d'appartenance se définit comme suit :

P'plate—formevitesse [x\vminïvmax) ==
l

Vmax
I[..7nin;vmax){x\

u

où x représente une vitesse donnée et I[^,n,^^)(^) = l si v^in <x< v^a.x et 0
sinon.

La modélisation de l'attribut nombre d'émetteurs requiert également une loi
de probabilité peu informative. Une insuffisance de renseignements sur le com-

portement réel des senseurs ne permet pas de déterminer aisément des modes

réalistes. Par contre, les lois de probablité continues sont à proscrire, le nombre

d'émetteurs demeure une donnée purement discrète. L'hypothèse suivante a ainsi

été avancée : si un senseur détecte un certain nombre x d'émetteurs, plus de masse

est accordée aux plates-formes comptant au moins x émetteurs qu'à celles en pos-

sédant moins. Celle-ci signifie que nous tenons compte qu'il peut exister certains
subterfuges électroniques pouvant tromper le système expert et laissant croire à

un nombre supérieur d'émetteurs sur la plate-forme observée. Cette hypothèse

permet ainsi de couvrir toute l'étendue des possibilités.

La modélisation de cet attribut pour une plate-forme donnée nécessite l'em-

ploi d'une distribution discrète non uniforme dont le maximum se situe au nombre

exact d'émetteurs possédés par celle-ci. La courbe est ensuite décroissante de part

et d'autre de ce sommet, mais avec un taux supérieur vers la gauche en respect
avec la dernière hypothèse. La fonction d'appartenance s'étend ainsi sur toute

l'étendue de valeurs possibles pour le nombre d'émetteurs, soit de zéro à quinze.
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Elle se représente comme suit :

^P;ate-/ormenom6red'émeti^r.(-E12;) =
l (z-x+1)

(^ï)
l

(ï+1)ï

, si x = 0,1,... ,-z — l,

six = z,z+l,... ,15,

u

où x représente un nombre d'émetteurs observé et z, le nombre exact d'émetteurs

de la plate-forme étudiée (voir la figure 2.3.2 pour un exemple de cette loi de

probabilité).

Finalement, l'attribut type des émetteurs se veut intimement lié au précédent.

Concrètement, la tâche d'évaluation du nombre d'émetteurs et de leur type est

effectuée par le même senseur. Si ce dernier détecte une plate-forme, il est en

mesure de fournir simultanément la liste des émetteurs potentiels et leur nombre.

Cependant, cet attribut ne nécessite pas, à proprement parler, de modélisation

par une loi de probabilité.

Exemple 2.3.3. Poursuivons l'exemple précédent 2.3.2 à la lumière des tech-

niques de modélisation employées pour les différents attributs des plates-f ormes.
Les figures suivantes 8.3.1 et 2.3.2 présentent respectivement les distributions des

attributs (ensembles flous) vitesse et nombre d'émetteurs pour la plate-forme nu-
méro trois de la base de données simplifiée. Cette dernière se déplace à une vitesse

variant entre zéro et dix-sept noeuds et possède cinq émetteurs.

2.3.3. Identification hiérarchique

Dans un scénario standard, l'identification est orientée principalement vers

l'analyse des données réelles. Les senseurs rapportent directement des informa-
tions sur les attributs de la plate-forme observée et les transmettent par la suite

au centre de commande. À ce stade, le présent projet modifie quelque peu les
règles du jeu et l'orientation générale de l'identification. Elle devient maintenant
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FIG. 2.3.1 -. Distribution de l'attribut vitesse pour la plate-f orme numéro trois
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FIG. 2.3.2 -. Distribution de l'attribut nombre d'émetteurs pour la plate-forme nu-
me'ro trois

0

hiérarchique. Désormais un senseur ne détecte plus directement des données sur

les attributs, mais identifie plutôt un point ou un niveau dans la hiérarchie de

plates-formes. Celui-ci peut revêtir difïérentes formes que ce soit une plate-forme
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unique ou encore un groupe de plates-formes qui partagent alors toutes une carac-

téristique commune, une même catégorie d'un attribut. Cette forme de détection

reflète davantage l'état de l'information reçue, de détaillée, dans le cas de l'iden-

tification d'une seule plate-forme précise, à partielle, dans le cas de la détection

d'un groupe de plates-formes. Mais néanmoins, elle ne certifie nullement que l'in-

formation est exempte d'erreurs.

Les attributs concernés par cette technique de détection sont les mêmes qui

ont subi préalablement l'étape de fuzzification. Il s'agit des attributs vitesse et

nombre d'émetteurs. En ce qui concerne l'attribut vitesse, un senseur peut rap-

porter seulement un groupe de plates-formes de même type (air ou surface),
un groupe de plates-formes représentant un type et une catégorie (surface et

vitesse très lente par exemple) ou encore une plate-forme spécifique. Pour l'attri-
but nombre d'émetteurs par contre, le rapport d'un senseur se situe uniquement
à deux niveaux, soit à celui de la catégorie (quantité minime par exemple) ou à
celui d'une plate-forme spécifique. Une fois un de ces niveaux déterminé par un
senseur, le système expert flou est alors en mesure de retracer la nature des at-
tributs de la ou des plates-formes en question. La véritable tâche d'identification
débute : déduire l'identité de la plate-forme inconnue.

Pour représenter la hiérarchie entre les plates-formes, l'arbre de détection des

plates-formes constitue un moyen privilégié. Il illustre de façon non équivoque
les multiples liens unissant les plates-formes pour les attributs vitesse et nombre

d'émetteurs. Le prochain exemple (voir exemple 2.3.4) en présente quelques uns.

Exemple 2.3.4. Suite à l'exemple précédent 2.3.3, voici les arbres de détection
de plates-formes de la base de données simplifiée pour les attributs vitesse et

nombre d'émetteurs. Les figures 2.3.3 et 2.3.4 représentent directement la hiérar-

chie entre les quinze plates-formes au niveau de ces deux attributs.

u
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Attribut vitesse

Très laite Leiite Modérée Élevée Très élevée

123 45 67 S 9 101112 13 14 15

FIG. 2.3.3 -. Arbre de détection pour l'attribut vitesse pour les plates-formes de la

base de données simplifiée

Attribut, nombre d'éinetteiug

QTMiii QNûn QM QI QTI

l 2 3469 8 10 7 13 14 15 5 11 12

u

FIG. 2.3.4 -. Arbre de détection pour l'attribut nombre d'émetteurs pour les plates-

formes de la base de données simplifiée
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Tel que discuté plus haut, un senseur peut détecter une plate-forme spécifique,

un groupe de plates-f ormes déterminées par une catégorie d'un attribut ou encore,

dans le cas de la vitesse, un groupe de plates-formes du même type. Le tableau
2.3.6 démontre quelques exemples de ces rapports de senseurs.

TAB. 2.3.6 -. Exemples de rapport de senseurs concernant la base de données simplifée

Attribut étudié

par le senseur

Niveau de la hiérarchie

détecté

Plate(s)-forme(s)

concernée(s)

Vitesse Type surface toutes

Vitesse Catégorie vitesse lente 4, 5, 6 et 7

Vitesse Plate-forme unique 3

Nombre d'émetteurs Catégorie quantité minime 3, 4, 6 et 9

Nombre d'émetteurs Plate-forme spécifique 5

0

2.4. CONCEPTION DE SYSTÈMES EXPERTS FLOUS

Concrètement, une procédure d'identification hiérarchique de cibles se dé-

roule de façon bien précise. Tout d'abord, un nombre variable de senseurs épient
constamment la scène. Chacun est dédié à la détection d'un attribut particulier

de la plate-forme observée, soit la vitesse ou le nombre d'émetteurs et leur type.

Ils effectuent ainsi une première identification d'un niveau dans la hiérarchie

de l'attribut étudié. Ces observations, parfois incertaines, sont ensuite transmises
à intervalle régulier au centre de commande central. La tâche principale de ce

dernier consiste alors essentiellement à déterminer l'identité de cette plate-forme

inconnue. Pour ce faire, les informations reçues sont tour à tour étudiées et com-
binées au niveau de chacun des attributs. Puis, ces résultats intermédiaires sont

fusionnés à nouveau pour obtenir le résultat global représenté par la plate-forme
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dont les chances d'etre observées sont les plus élevées. Ce scénario se poursuit

jusqu'à l'atteinte d'un équilibre, l'identité de la plate-forme la plus probable est

alors déduite. Notons qu'en tout temps, le centre de contrôle est en mesure de

référer à la base de données de plates-formes pour obtenir des informations com-

plémentaires.

Le présent projet traite ainsi en profondeur de la conception du centre de

contrôle. Une toute nouvelle gamme de ces systèmes experts est ainsi développée,
basée sur l'univers de la logique floue et de ses dérivés. Ils consistent principa-
lement en une modernisation et une application des moteurs d'inférence floue,

abordés au chapitre précédent, à l'identification de cibles.

u

2.4.1. Moteurs d'inférence floue privilégiés

Des limites et contraintes strictes encadrent la présente recherche. Un choix

judicieux a donc dû être établi quant aux différents systèmes experts flous à pri-

vilégier et aux avenues à explorer. Globalement, les efforts ont été concentrés

autour des moteurs d'inférence floue jugés les plus populaires dans le domaine du

génie selon Wang (1997, section 7), soit les moteurs du produit et du minimum.
Cependant une tangente statistique a également été ajoutée au projet. En effet,
un tout nouveau moteur a été conçu, qui s'inspire grandement de la statistique
bayésienne. Malgré une structure non conventionnelle, son fonctionnement satis-
fait toujours les standards des systèmes experts flous. On le qualifie de moteur

d'inférence floue bayésien.

La présente recherche s'attarde donc à la transformation de ces trois mo-

teurs d'inférence floue de la théorie vers la pratique, c'est-à-dire l'application à

l'identification hiérarchique de cibles.
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2.5. TRANSFORMATION ET APPLICATION DES MOTEURS D'INFÉ-

RENCE FLOUE À L'IDENTIFICATION DE PLATES-FORMES

La présente section s'attarde principalement aux différentes étapes de trans-

formation subies par les moteurs d'inférence floue au cours de leur adaptation
à l'identification de cibles. Les différents thèmes abordés au précédent chapitre

concernant les constituants d'un moteur seront systématiquement repris et dé-

cortiqués. Leur assemblage formera la structure globale des moteurs d'inference
floue du minimum, du produit et de Bayes, présentés en toute fin de section.

2.5.1. Base de règles floues si-alors

Tout d'abord, le statut de la base de règles floues si-alors, appliquée à l'iden-

tification de cibles, difïère légèrement de celui d'un moteur d'inférence floue théo-
rique. Les différentes règles floues, notées Ru(-l\ ne possèdent maintenant plus
systématiquement la forme prédéterminée suivante :

Ru^ : Si < proposition f loue > .alors < proposition f loue > .

Au contraire, elles se voient plutôt remplacées par les observations des sen-
seurs. En effet, l'identification étant hiérarchique, les senseurs transmettent di-

rectement au centre de contrôle l'identité d'une plate-forme ou d'un groupe de
celles-ci. Elle devient ainsi la nouvelle étape d'évaluation des règles floues si-alors

où le niveau identifié dans l'arbre de détection d'un attribut désigne la partie si

d'une règle et les plates-formes correspondantes, la partie alors. On représente
désormais sa nouvelle structure de la façon suivante :

Ru^ : Si < niveau de détection observé > ,alors < plates—formes identifiées > .

u



n

61

Les résultats de cette identification constituent l'étape préliminaire dans la trans-

formation des règles floues. Plusieurs autres la caractérisent.

Premièrement, la ou les plates-formes identifiées permettent également de

retracer les caractéristiques de l'attribut concerné. Sa plage de validité peut ainsi

être complètement déterminée pour un rapport de senseur donné. Cette étape de

revaluation des règles si-alors équivaut, en partie, à une recherche d'attributs à

l'intérieur de la base de données de plates-formes.

Une fois cette étape terminée, la véritable identification débute. Les probabili-

tés de détection de chacune des plates-formes de la base de données sont évaluées.

Pour un senseur ou un attribut donné, l'intégrale ou la sommation de la fonction
d'appartenance de chaque plate-forme sur la plage de validité de l'attribut fournit
ce résultat. Dans le cas de l'attribut vitesse, une variable continue, la probabilité

de détection d'une plate-forme donnée y, suite au rapport d'un senseur l s'exprime

P-senseur^^yi) = / opiate-î orme^^AX \v min^V z) ,Vmax{yi)}dx,
'x^Uo

où l correspond à un senseur donné, ?/,, à une des plates-formes de la base de

données, z'mm(2/i) et Vmax^Vi} représentent respectivement ses vitesses minimale
et maximale et Ug, la plage de validité de l'attribut, c'est-à-dire les vitesses valides.

L'expression de l'attribut nombre d'émetteurs, plutôt de type discret, diffère

légèrement de la précédente et se représente par :

i^senseuri
nbre df émetteur̂ yi) = Z^ ^Plate-formenom.bredlêmetteurAX\z[.yi)^

x^Uo

u

où l représente un senseur donné, yi correspond à une des plates-formes de la

base de données, Ug représente la plage de validité de l'attribut, c'est-à-dire les

nombres d'émetteurs valides et z(yi), le nombre d'émetteurs de la plate-forme
Vi. Toutefois, si la détection correspond à une plate-forme spécifique, les règles
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du jeu sont strictes. L'ensemble Ug correspond alors au singleton représentant
uniquement le nombre d'émetteurs de cette plate-forme.

Une légère variante est appliquée au système dans le cas de l'analyse de l'at-
tribut type des émetteurs. Fortement dépendant du précédent attribut, il ne néces-
site aucune fuzzification ni modélisation sous forme de fonction d'appartenance.

Ainsi, suite à la réception d'un rapport de senseur concernant les émetteurs, la
probabilité de détection de chaque plate-forme est déduite de la possession ou non
des types d'émetteurs identifiés. L'évaluation débute par l'assignation d'un poids
de départ constant à chaque plate-forme. Cette précaution prévient l'assignation
de probabilités nulles qui pourraient perturber le processus d'identification de
cibles. Par la suite, les divers types d'émetteurs détectés sont analysés un à un.
Si une plate-forme possède un émetteur, elle se voit ajoutée un poids constant
additionnel. Ce processus se poursuit ainsi pour tous les émetteurs et mène à
l'assignation de l'ensemble des probabilités. L'évaluation de celles-ci est cepen-
dant restreinte à l'identification sommaire d'une plate-forme unique. Dans le cas
de l'identification d'un groupe de plates-formes (une catégorie), la détection n'est
pas possible, aucune étape préalable de fuzzification n'étant réalisable.

Finalement, une règle floue si-alors, Ru(l\ appliquée à l'identification de cibles
hiérarchique se représente sous la forme suivante :

'• /^senseur;,. W )ik

u

où y correspond à chacune des plates-formes de la base de données et où l repré-

sente un senseur donné, dédié à un attribut précis k.

Exemple 2.5.1. Poursuivons l'exemple précédent 2.3.4, à la lumière de l'appli-

cation des règles floues à l'identification de cibles. La figure 2.5.1 présente les

probabilités de détection des plates-formes de la base de données simplifiée suite à
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la réception au centre de contrôle de divers rapports de senseurs confirmant tous la
presence de la plate-forme numéro trois. Le graphique de gauche (a) illustre tout
d'abord les probabilités de détection suite à la réception d'un rapport unique sur la

vitesse tandis que les suivants présentent des résultats similaires, mais concernant
plutôt les attributs nombre d'émetteurs (b) et type des émetteurs (e).

Dans le cas de l'attribut vitesse, toutes les plates-f ormes possédant une vitesse

maximale inférieure à celle de la plate-forme numéro trois sont détectées avec

une probabilité supérieure aux autres. Il s'agit des plates-formes un, deux et trois,

membres de la catégorie vitesse très lente (voir tableau 2.3.1). Elles sont toutes
aptes à se déplacer à une vitesse se situant à l'intérieur de la plage de vitesses de
la plate-forme trois. En ce qui concerne l'attribut nombre d'émetteurs, les plates-
formes possédant le même nombre d'émetteurs que la plate-forme trois se voient

accordées une probabilité de détection supérieure, soit les plates-formes trois et
quatre. Finalement, plus une plate-f orme détient un grand nombre d'émetteurs

en commun avec la plate-forme trois, plus sa probabilité de détection au niveau
du type des émetteurs se trouve élevée.

u

2.5.2. Pondération des capteurs

Dans un scénario d'identification de cibles, les informations transmisent d'un

senseur au centre de contrôle ne sont pas toujours exactes. Les senseurs peuvent,

par exemple, subir des dommages matériels ou encore être volontairement piégés.

Pour refléter la confiance du centre de contrôle en chacun d'eux, une pondération

leur a été ajoutée. Elle assure que les données reçues de chaque senseur possèdent

un degré de confiance qui rélète équitablement sa précision et sa fiabilité. La pon-

deration affecte, en fait, l'impact des probabilités primaires de détection déduites

des observations d'un senseur dans le processus global d'identification de cibles.
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FIG. 2.5.1 -. Probabilités de détection primaires des plates-formes suite à des rap-

ports sur la vitesse (a), le nombre d'émetteurs (b) et leur type (e) favorisant la
plate-forme numéro trois

Ainsi plus la pondération du senseur est faible, plus l'importance accordée à ses

observations diminue.

La pondération ajoutée au senseur, tel que confirmée par Genest et Zidek

(1986), se représente donc de la façon suivante :

ŝenseuri^wrlk,

(J

où y correspond à une des plates-formes de la base de données, l représente un

senseur donné dédié à un attribut précis k et w;^, sa pondération.
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u

Généralement la pondération d'un senseur est déterminée par des experts

aptes à évaluer efficacement toute situation. Par défaut cependant, elle est fixée

à l'unité pour tout senseur.

2.5.3. ]VIodus ponens généralisé

L'essence même du modus ponens généralisé, la règle d'inférence privilégiée

par l'ensemble des systèmes experts flous, diffère une fois appliquée à l'identi-

fication de cibles. Sa structure, permettant l'inférence d'une conclusion suite à

l'étude d'une série de premises (voir équation (1.5.9)), sert désormais d'opérateur

de combinaison. Il effectue, en effet, la fusion des rapports des senseurs à des

niveaux multiples dans le but ultime de déterminer la meilleure plate-forme, soit

celle dont les probabilités de détection sont les plus élevées.

Dans un premier temps, le modus ponens fusionne les probabilités de détec-

tion de chacune des plates-formes au niveau d'un même attribut. Des probabilités

de détection intermédiaires en sont ainsi déduites. Puis, il termine par une com-

binaison globale de ces probabilités intermédiaires pour obtenir la distribution

finale de probabilité. Sa structure appliquée complète se présente ainsi :

^CSu{y) = SUp tiçLk[(l^senseunÇy))wl},
k^K

où C SU signifie combinaison de senseurs avec opérateur d'union floue (sup), y
correspond à une plate-forme de la base de données, t, à un opérateur d'inter-

section floue (voir section 1.3.2.3 pour de plus amples explications) et finalement
wi, désigne la pondération de chaque senseur l, membre de la catégorie Lk. Cette

dernière représente les senseurs dédiés à À;, un attribut donné contenu dans K,

l'ensemble de tous les attributs possibles. L'opérateur d'intersection floue t re-

présente la combinaison intermédiaire au niveau de chaque attribut tandis que la

fonction sup se charge de la combinaison globale.
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Une seconde version plutôt radicale et remodelée du modus ponens flou a

été également développée. La transformation vise principalement l'étape finale,

soit la combinaison globale des résultats au niveau de chaque attribut. Celle-

ci, jusque là pratiquée par un opérateur d'union floue de type maximum (sup),
opte maintenant pour l'utilisation d'un opérateur d'intersection floue de type

minimum (inf). Ce changement vise principalement à accentuer la rigueur de
l'inférence finale. La seconde image non unioniste du modus ponens se présente
ainsi :

P-CSl{y) = m^ ^£L, [(censeur; (?/))""],

où C SI signifie combinaison de senseurs avec opérateur d'intersection floue (inf),
y correspond à une plate-forme de la base de données, t, à un opérateur d'inter-

section floue (voir section 1.3.2.3 pour de plus amples explications), et finalement
wi, désigne la pondération de chaque senseur l, membre de la catégorie Lk. Cette

dernière représente les senseurs dédiés à k, un attribut donné contenu dans K,

l'ensemble de tous les attributs possibles.

L'opérateur d'intersection floue t représente la combinaison intermédiaire au

niveau de chaque attribut tandis que la fonction inf représente la combinaison

globale.

Exemple 2.5.2. Illustrons maintenant le travail intermédiaire et global exécuté

par le modus ponens généralisé avec opérateur d'union et d'intersection floues.

La figure 2.5.2 présente d'abord pour le modus ponens avec union floue les pro-

habilités intermédiaires de détection des plates-formes aux rapports de senseurs

de l'exemple précédent 2.5.1 concernant l'attribut vitesse (a), l'attribut nombre

d'émetteurs (b) et le type des émetteurs (e). Le résultat de la combinaison globale

complète l'illustration (d). La figure 2.5.3 présente les mêmes informations, mais
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obtenues du modus ponens généralisé avec intersection floue. Dans chacun des

cas, la plate-forme numéro trois est la véritable plate-forme observée.

Comme prévu, les modus ponens avec opérateur d'union et d'intersection

floues présentent un comportement identique au niveau intermédiaire, soit la com-
binaison au niveau de chaque attribut. En effet, le rapport de senseurs à ce niveau
est unique, la fusion intermédiaire ne transforme donc pas revaluation primaire.

Il en est cependant tout autrement pour la situation globale (d) où les résultats
different d'un modèle à l'autre. Dans les deux cas néanmoins, le maximum de

la fonction d'appartenance est atteint pour la plate-f orme numéro trois, celle à

identifier.

u

2.5.4. Combinaison des règles si-alors

La combinaison des règles si-alors constitue l'opération terminale dans la

schématisation d'un moteur d'inférence floue. Elle confirme les résultats obtenus

du modus ponens generalise et complète l'identification de cibles. L'opérateur de

combinaison de Mamdani (voir équation (1.5.13)) exécute désormais une tâche
unique de recherche du maximum de vraisemblance ou d'identification des plates-

formes les plus probables.

A l'aide des résultats globaux obtenus du modus ponens généralisé, il détecte

les plates-formes parmi toute la base de données de plates-formes qui possèdent

les trois probabilités de détection les plus élevées. En cas d'égalité, plus d'une

plate-forme peut occuper chacune de ces positions.

Pour ainsi dire, seul l'opérateur de Mamdani trouve vraiment une application
directe en identification de cibles. Sa nouvelle structure se définit dans le cas

d'un modus ponens avec union (voir equation (2.5.1)) et intersection floues (voir
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equation (2.5.2)) comme suit:

P-globalu = SUp{sUp tiç^[(p.senseun(.y'))w1}},
yç.V kçK

^global, = ^{^ ^L,[{^enseun(y))w'}},

(2.5.1)

(2.5.2)

où globalu et globali signifie respectivement identification globale et combinaison

de senseurs avec opérateur d'union (sup) et d'intersection (inf) floues, V corres-
pond à l'ensemble des plates-formes de la base de données, t, à un opérateur

d'intersection floue (voir section 1.3.2.3 pour de plus amples explications), et fi-

nalement w;, désigne la pondération de chaque senseur l, membre de la catégorie
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Lk. Cette dernière représente les senseurs dédiés à k, un attribut donné contenu

dans K, l'ensemble de tous les attributs possibles.

Exemple 2.5.3. Le tableau suivant (voir tableau 2.5.1) présente les plates-formes
les plus probables après analyse des différentes probabilités globales de détection

tirées de V exemple précécédent 2.5.2. Il traite des résultats obtenus dans le cas

d'un moteur d'inférence floue avec modus ponens généralisé utilisant des opéra-

teurs d'union et d'intersection floues. La plate-f orme numéro trois représente la

véritable plate-forme inconnue.
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On remarque que les résultats diffèrent d'un modèle à l'autre tant en termes de

plates-formes détectées que de probabilités obtenues. Dans les deux cas néanmoins,

la plate-forme numéro trois, celle à identifier, possède la probabilité de détection
la plus importante. Le moteur avec opérateur d'intersection floue se veut plus

généreux avec un plus grand nombre de plates-formes détectées parmi les plus

probables.

TAB. 2.5.1 -. Résultats de l identification de la cible numéro trois

Modus Ponens

généralisé

Cible(s)

plus probable(s)

Seconde(s) cibles

plus probable(s)

Troisième (s) cibles

plus probable(s)

Union floue Plates-formes 3 4

Probabilités (%) 15,19 13,67

9

11,47

Intersection

floue

Plates-formes 3 l, 2, 4, 6 et 9

Probabilités (%) 28,56 12,33

8

9,66

0

2.5.5. ]V[oteurs d'inférence floue résultant

La présente sous-section introduit la structure complète des systèmes experts

flous responsables de l'identification de cibles. Leur nouvelle charpente sera abon-
damment illustrée et analysée. Tout d'abord, choisis pour leur vaste emploi dans

l'industrie, le moteur d'inférence floue du produit et celui du minimum seront syn-

thétisés à la lumière des dernières modifications apportées à leurs composantes.

Puis un tout nouveau moteur d'inférence floue, inspiré cette fois de la statistique

moderne, sera développé. La différence entre ce moteur de type bayésien et les

precedents sera également abordé.
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2.5.5.1. Moteur d'inférence floue du produit

La nouvelle structure du moteur d'inférence floue du produit imite sensible-

ment celle du moteur théorique illustrée par l'équation (1.5.17), mais se complexi-
fie par son application à l'identification de cibles. Cette complexité réside dans

l'intégration des notions d'identification hiérarchique, d'observations de capteurs

et de base de données de plates-formes au concept plus théorique de moteur

d'inférence floue.

Tel que démontré précédemment, les règles si-alors, anciennement réservées

uniquement à l'analyse logique, viennent désormais remplacer directement les

observations des capteurs. Différenciation encore plus grande, les capteurs, des

considerations purement pratiques, forcent l'emploi d'une pondération pour ac-

centuer le réalisme. D'un autre côté, le modus ponens généralisé assure toujours

l'inférence en effectuant séquentiellement une combinaison partielle des résultats

au niveau d'un même attribut suivie d'une combinaison plus générale. D'ailleurs,

le moteur d'inférence du produit se démarque principalement par une combinai-

son partielle privilégiant le produit à titre d'opérateur d'intersection floue (voir
equation (1.3.8)). La combinaison globale, quant à elle, permet de classifier le mo-
teur du produit en deux gammes distinctes : un premier type composé du modus

ponens avec opérateur d'union floue (voir équation (2.5.3)) et un second intégrant

davantage l'intersection floue (voir équation (2.5.4)) au processus d'inférence. Ce
scenario se termine par une étape de maximisation des probabilités de détection,

autrefois nommée combinaison des règles si-alors. Finalement, l'identité formelle

de la plate-forme inconnue se trouve déterminée.

Les deux versions du moteur d'inférence floue du produit se présentent ainsi :

P'prod,v SUp{sUp l l [{^senseun{y))wl}},
2/eV k^K

(2.5.3)

u
;£Lfc
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^prodi = SUP{,inf l l [(^.
kçKy^v

senseuTi(y))"]}, (2.5.4)
IÇLK

(J

où produ et prodi désignent respectivement le moteur d'inférence floue du pro-
duit avec opérateur d'union (sup) et d'intersection (inf) floues, V correspond à
l'ensemble des plates-formes de la base de données, et w;, désigne la pondération

de chaque senseur l, membre de la catégorie Lk. Cette dernière représente les

senseurs dédiés à k, un attribut donné contenu dans K, l'ensemble de tous les

attributs possibles.

Exemple 2.5.4. De la même manière que l'exemple précédent 2.5.3, les figures
suivantes illustrent le résultat d'un scénario d'identification de cibles effectué par
le moteur d'inférence du produit avec union et intersection floue. Dans tous les
cas, la plate-forme numéro trois s'avère être la véritable plate-forme à identifier.

La première figure, Figure 2.5.4, présente pour le moteur avec union floue les
probabilités intermédiaires de détection des plates-formes suite à la réception de
quelques rapports de senseurs concernant l'attribut vitesse (a), l'attribut nombre
d'émetteurs (b) et le type des émetteurs (e). Le résultat de la combinaison globale
complète l'illustration (d). La figure 2.5.5 présente les mêmes informations, mais
obtenues du modus ponens avec intersection floue. Les graphiques (a), tous les
modèles confondus, combinent quatre rapports de senseurs identifiant le type sur-

face, la catégorie de vitesse numéro un et deux fois la plate-forme numéro trois.

Les graphiques (b) combinent également quatre rapports de senseurs qui identifient
la catégorie de nombre d'émetteurs numéro deux et trois fois la plate-f orme nu-

méro trois. L'évaluation du type des émetteurs (e) entre en opération seulement
dans ces trois derniers cas, lors de l'identification d'une plate-f orme spécifique.

On remarque que les résultats diffèrent pour chacun des modèles seulement au

niveau de la combinaison globale. Ceci est causé principalement par l'utilisation
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de mêmes observations et surtout d'un opérateur de combinaison intermédiaire

identique, le produit flou. Les opérateurs utilisés au niveau de la combinaison

globale diffèrent, ainsi va le résultat final. Par contre, la plate-forme numéro trois

est bien celle dont les probabilités de détection sont les plus importantes dans

toutes les situations. Le moteur avec union floue reste plus optimiste dans sa

décision finale, plusieurs plates-formes possèdent, en effet, une probabilité finale

élevée. Ces dernières sont d'ailleurs résumées au tableau 2.5.2.
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TAB. 2.5.2 -. Résultats de l'identification de la cible numéro trois avec moteur d'in-

férence floue du produit

Modus Ponens

généralisé

Union floue

Cible(s)

plus probable(s)

Seconde(s) cibles

plus probable(s)

Troisième (s) cibles

plus probable (s)

Plates-formes 3 9 4

Probabilités(%) 32,00 11,62 11,47

Intersection

floue

Plates-formes 3 l, 2, 4, 6 et 9 8

Probabilités(%) 90,16 1,95 0,07

u

2.5.5.2. Moteur d'inférence du minimum

Le moteur d'inférence floue du minimum ressemble grandement au précédent,

mais avec une légère variante apportée à la combinaison partielle lors du processus



0

75

d'inférence. Il privilégie l'emploi du minimum à titre d'opérateur d'intersection

floue (voir équation (1.3.7)), mais conserve une charpente tout-à-fait similaire. Il

se présente également en deux modèles : un premier constitué du modus ponens

avec opérateur d'union floue (voir équation (2.5.5)) et un second intégrant plutôt
l'intersection floue (voir équation (2.5.6)).

Les deux versions de ce moteur d'inférence floue du minimum s'expriment

ainsi :

f^minu = SUp{sUp mm[(^enseun{y))wl}},
yçV'kçK l^Lk

P'mini = SUp {mf mm[(^enseur; (?/))w']},
y^V ~kçK l^Lk

(2.5.5)

(2.5.6)

u

où minu et mini désignent respectivement moteur d'inférence floue du minimum

avec opérateur d'union (sup) et d'intersection (inf) floues, V correspond à l'en-
semble des plates-formes de la base de données, et wi, désigne la pondération

de chaque senseur /, membre de la catégorie Lk. Cette dernière représente les

senseurs dédiés à k, un attribut donné contenu dans jC, l'ensemble de tous les

attributs possibles.

Exemple 2.5.5. Les figures suivantes présentent respectivement les mêmes résul-

tats que dans l'exercice précédent 2.5.4 avec opérateur d'union tout d'abord (voir

Figure 2.5.6) et intersection floue par la suite (voir Figure 2.5.7). Cependant, le
moteur d'inference floue du minimum remplace maintenant celui du produit. Dans

chacun des cas, la plate-forme numéro trois s'avère être la véritable plate-forme
observée.

Chacune des figures présente les probabilités intermédiaires de détection des

plates-formes suite à la réception de quelques rapports de senseurs concernant

l'attribut vitesse (a), l'attribut nombre d'émetteurs (b) et le type des émetteurs

(e). Puis termine avec le résultat de la combinaison globale (d). Les graphiques
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(a), tous les modèles confondus, combinent quatre rapports de senseurs identi-
fiant le type surface, la catégorie de vitesse numéro un, et deux fois la plate-forme
numéro trois. Les graphiques (b) combinent également quatre rapports de sen-
seurs qui identifient la catégorie de nombre d'émetteurs numéro deux et trois
fois la plate-forme numéro trois. L'évaluation du type des émetteurs (e) entre
en opération seulement dans ces trois derniers cas, lors de l'identification d'une

plate-forme spécifique.

On remarque que les résultats diffèrent pour chacun des modèles seulement au

niveau de la combinaison globale. Ceci est causé principalement par l'utilisation
de mêmes observations et surtout d'un opérateur de combinaison intermédiaire

identique, le minimum flou. Les opérateurs utilisés au niveau de la combinai-

son globale diffèrent et influencent ainsi le résultat final même si la plate-forme
numéro trois est bien celle dont les probabilités de détection sont les plus impor-

tantes dans toutes les situations bien que la combinaison de l'attribut nombre

d émetteurs lui soit défavorable dans chacun des cas. Le moteur avec union floue

reste, encore ici, plus optimiste dans sa décision finale, plusieurs plates-formes

possèdent, en effet, une probabilité finale élevée. Cependant, ce moteur se veut

globalement beaucoup plus optimiste que celui du produit. Les probabilités globales
sont d'ailleurs résumées au tableau 2.5.3.

u

2.5.5.3. Moteur d'inférence bayésien

Le présent système expert se distingue des précédents par son audace. En ef-
fet, la ligne dure des moteurs d'inférence est quelque peu délaissée pour faire place

aux statistiques modernes. A l'instar de la statistique bayésienne, cette nouvelle

avenue privilégie l'emploi du produit flou (voir équation (1.3.8)) dans toutes les
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TAB. 2.5.3 -. Résultats de l'identification de la cible numéro trois avec moteur d in-

férence floue du minimum

Modus Ponens

généralisé

Union floue

Cible(s)

plus probable (s)

Seconde(s) cibles

plus probable(s)

Troisième(s) cibles

plus probable(s)

Plates-formes 3 9 6

Probabilités(%) 14,30 13,98 11,56

Intersection

floue

Plates-formes 3 l, 2, 4, 6, et 9 8

Probabilités(%) 24,43 13,66 7,16

u

étapes du processus d'inférence. Il ressemble ainsi fortement à un moteur d'in-

férence floue du produit, mais avec une combinaison globale des probabilités de
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minimum avec intersection floue

(J

détection assurée également par un opérateur du produit. Il se nomme d'ailleurs
moteur d'inférence flou bayésien pour le différencier de ce précédent moteur et
accentuer la ressemblance entre entre sa forme mathématique et celle du numé-

rateur de la densité a posteriori de Bayes.

La charpente du moteur d'inférence de Bayes, désormais uniquement spécifiée

par l'équation (2.5.7), se présente de la façon suivante:

^Bayes = s^(\\ H [(^en.eur, (?/))""]},
y^v

(2.5.7)
k^K l^Lk

où V correspond à l'ensemble des plates-formes de la base de données, et w;,

désigne la pondération de chaque senseur l, membre de la catégorie Z/fc. Cette
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dernière représente les senseurs dédiés à fe, un attribut donné contenu dans K,

l'ensemble de tous les attributs possibles.

Exemple 2.5.6. La figure suivante (voir figure 2.5.8) présente sensiblement les
mêmes résultats que dans les exercices précédents (voir exemples 2.5.4 et 8.5.5).
Cependant, le moteur d'inference floue bay ésien figure maintenant à titre de sys-

tème expert. La figure comprend quatres graphiques distincts dont l'un illustre les

probabilités intermédiaires de détection des plates-formes suite à la réception de

quelques rapports de senseurs concernant l'attribut vitesse (a), un second, l'at-
tribut nombre d'émetteurs (b) et un troisième, l'attribut type des émetteurs (e).
Le résultat de la combinaison globale complète l'illustration (d). Le graphique (a)
combine quatre rapports de senseurs identifiant le type surface, la catégorie de

vitesse numéro un et deux fois la plate-forme numéro trois. Le graphique (b) com-
bine également quatre rapports de senseurs qui identifient la catégorie de nombre

d'émetteurs numéro deux et trois fois la plate-forme numéro trois. L'évaluation

du type des émetteurs (e) entre en opération seulement dans ces trois derniers
cas, lors de l'identification d'une plate-f orme spécifique.

Dans ce scénario, la plate-forme numéro trois est la véritable plate-forme

observée et par conséquent celle dont les probabilités de détection sont les plus

importantes. Du côté de la combinaison intermédiaire, les résultats (a, b et e)
sont identiques à ceux obtenus dans la cas du moteur du produit puisque le même
opérateur est utilisé, le produit flou. Ce moteur se distingue notamment des pré-
cédents par sa conclusion sévère, la plate-forme numéro trois se veut de très loin

la plus plausible. Les probabilités de détections des plates-formes les plus probables

sont présentées au tableau 2.5.4-

u
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FIG. 2.5.8 -. Détections intermédiaires de la vitesse (a), du nombre d'émetteurs (b)
et de leur type (e) et inference globale (d) suite à l'emploi du moteur d'inférence

bayésien

TAB. 2.5.4 -. Résultats de l'identification de la cible numéro trois avec moteur d'in-

férence floue bayésien

Modus Ponens

généralisé

Produit flou

Cible(s)

plus probable(s)

Seconde (s) cibles

plus probable(s)

Troisième(s) cibles

plus probable (s)

Plates-formes 3 4 9

Probabilités(%) 99,38 0,29 0,13

u

2.6. RAISONNEMENT APPROCHÉ

Parvenir à efïectuer efficacement l'identification de cibles, voilà l'objectif ma-

jeur poursuivi par les moteurs d'inférence floue. Mais quels sont véritablement les
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fondements de ce raisonnement approché? Là figure le sujet même de la présente

section.

Le fonctionnement des systèmes experts flous est régi par deux idéologies
fort différentes. La première, plus répandue, traite généralement des ensembles

mathématiques classiques, mais peut également être étendue à l'univers flou. On

la qualifie de loi de probabilité conventionnelle. L'autre alternative, la théorie des
possibilités, traitée en profondeur dans le précédent chapitre, se veut inapte à

modéliser le hasard, mais parfaitement adaptée aux réalités de la logique floue.

Les moteurs d'inférence floue présentés jusqu'ici, tous développés du point de vue

probabiliste, peuvent tout aussi bien faire l'objet de ce second type d'analyse. La

présente section s'attarde donc à ces deux modes de raisonnement approché et à

leurs effets sur les systèmes experts flous.

u

2.6.0.4. Logique probabiliste

La logique probabiliste stipule sommairement que l'intégrale d'une fonction

continue sur tout son univers possible doit forcément égaler l'unité. Cette condi-
tion de normalisation essentielle des fonctions d'appartenance se voit également

vérifiée pour toute fonction discrète.

L'un des fondements des systèmes experts flous repose d'ailleurs sur cette

technique. Tous les précédents moteurs, que ce soit celui du produit, du minimum
ou encore de Bayes, possèdent un modèle probabiliste. Dans chacun des cas, un

soin minutieux a été apporté à toute fonction d'appartenance afin d'assurer un

respect total de la condition de normalisation. Les probabilités de détection des

plates-formes au niveau d'un attribut donné de même que tout résultat découlant

d'une combinaison visent systématiquement ce standard.
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Les nombreux graphiques présentés dans les exemples 2.5.4, 2.5.5 et 2.5.6

sont basés sur cette logique et illustrent des fonctions d'appartenance où les pro-

habilités de détection des plates-formes somment à un.

(J

2.6.0.5. Logique possibiliste

L'idéologie possibiliste se démarque quelque peu de la précédente au niveau

de la normalisation. Puisque tout référentiel est absolu, il doit toujours exister au

moins un élément qui possède un degré de possibilité ou d'appartenance unitaire

(voir définition 1.4.1).

L'autre fondement des systèmes experts flous s'appuie sur cette optique. Les

moteurs d'inférence flous ainsi développés possèdent toujours au moins une plate-

forme dont la possibilité de détection frôle l'unité au niveau de toute fonction

d'appartenance et spécialement à celui des possibilités de détection primaires

des plates-formes. Désormais, la sommation ou l'intégrale à un n'est plus une

nécessité.

Exemple 2.6.1. Dans le même ordre d'idées que les exemples précédents 2.5.4,

2.5.5 et 2.5.6, les différentes figures suivantes illustrent les résultats des simula-

tions obtenues avec moteurs d'inférence du produit (voir Figure 2.6.1), du mini-
mum (voir Figure 2.6.2) et de Bayes (voir Figure 2.6.3) avec opérateur d'union
floue dans les deux premiers cas. Cependant, le fondement possibiliste détrône

ici le probabiliste. Chacune des figures présente les possibilités intermédiaires de
détection des pîates-formes suite à la réception de quelques rapports de senseurs

concernant l'attribut vitesse (a), l'attribut nombre d'émetteurs (b) et le type des
émetteurs (e). Le résultat de la combinaison globale complète l'illustration (d). La
plate-forme numéro trois correspond, sans exception, à la véritable plate-forme ob-

servée. Les graphiques (a), tous les modèles confondus, combinent toujours quatre
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rapports de senseurs identifiant le type surface, la catégorie de vitesse numéro un

et deux fois la plate-forme numéro trois. Les graphiques (b) combinent également
quatre rapports de senseurs qui identifient la catégorie de nombre d'émetteurs

numéro deux et trois fois la plate-forme numéro trois. L 'évaluation du type des

émetteurs (e) entre en opération seulement dans ces trois derniers cas, lors de

l'identification d'une plate-f orme spécifique.

On remarque que dans tous les graphiques, qui représentent une combinaison

intermédiaire ou globale, au moins une des plates-formes possède une possibilité

de détection unitaire. De plus, le moteur de Bayes conserve toujours un compor-
tement sévère et sans équivoque. Par contre, la version possibiliste des moteurs

d'inférence floue du produit et du minimum est de loin plus optimiste que celle

probabiliste avec un apogée atteint au niveau de celui du minimum. Les moteurs

restent tous aptes à reconnaître la plate-forme numéro trois, mais seul Bayes la

détecte seule au premier rang. Il discrime, en fait, entre les trois plates-formes
plus probables présentant ainsi un jugement à la fois sévère et précis. Finalement,

les possibilités de détections des plates-formes les plus possibles sont présentées
au tableau 2.6.1.

La modélisation de l'attribut vitesse perd son efficacité dans l'univers possi-
biliste. L'impact de cet attribut est fort limité contrairement à sa version pro-

babiliste. Il serait préférable d'utiliser une loi plus informative pour modéliser le

phénomène dans ce cas précis. Dans le présent projet toutefois, cette transforma-
tion irait à l'encontre des conditions initiales du problème qui imposaient des lois

peu informatives.

Le précédent chapitre a présenté les multiples facettes de l'application des

systèmes experts flous à l'identification de cibles. L'identification hiérarchique, la

base de données de plates-formes, les diverses hypothèses de modélisation ainsi

(J
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FIG. 2.6.1 -. Détections intermédiaires de la vitesse (a), du nombre d'émetteurs (b)

et de leur type (e) et inference globale (d) suite à l'emploi du moteur d'inférence du

produit avec union floue et fondement possibiliste

TAB. 2.6.1 -. Résultats de l'identification de la cible numéro trois avec moteurs

d inference floue du produit, du minimum et de Bayes avec opérateur d'union floue

(deux premiers cas) fondée sur une approche possibiliste

Moteur d'inférence

floue

Produit

Cible(s)

plus probable(s)

Seconde (s) cibles

plus probable(s)

Troisième(s) cibles

plus probable(s)

Plates-formes 3,4 et 15 9 13 et 14

Possibilités(%) 100 98,51 92,33

Minimum Plates-formes 3,9 et 15 13 et 14 12

Possibilités(%) 100 92,33 87,21

Bayes Plates-formes 3 9 4

Possibilités(%) 100 0,0085 0,0066

u
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FIG. 2.6.2 -. Détections intermédiaires de la vitesse (a), du nombre d'émetteurs (b)
et de leur type (e) et inference globale (d) suite à l'emploi du moteur d'inférence du
minimum avec union floue et fondement possibiliste

que les moteurs d'inférence flous ont constitué l'essentiel de ce sujet d'études.

Pour un aperçu plus détaillé de ces thèmes, veuillez vous référer à Bobrowicz et al.

(1990); Kummert (1993); Langari et al. (1995); Samarasooriya et Varshney (1996).
Le chapitre suivant poursuit en présentant les performances des trois moteurs

d'inférence floue principaux à la suite d'une série de simulations théoriques. Celles-

ci seront par la suite largement analysées et commentées.

u
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FIG. 2.6.3 -. Détections intermédiaires de la vitesse (a), du nombre d'émetteurs

(b) et de leur type (e) et inference globale (d) suite à l'emploi du moteur d'inférence

bayésien avec fondement possibiliste

u
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Chapitre 3

SIMULATION ET ANALYSE

3.1. INTRODUCTION

L'orientation de ce dernier chapitre diffère grandement de celle des précé-
dents. Les systèmes experts flous, d'abord aperçus du côté théorique, puis appli-

qués à leur tâche spécifique, l'identification de cibles, seront maintenant scrutés

sous différents angles. En effet, une dizaine de simulations variées permettront
d'analyser les trois moteurs d'inférence floue développés précédemment selon leur

approche probabiliste et possibiliste respective. Les moteurs du produit, du mi-

nimum et bayésien seront ainsi comparés pour parvenir à établir tout d'abord les

forces et faiblesses de chacun, mais également pour statuer sur le bien-fondé de

l'utilisation de la logique floue en technologie de l'information. Cette procédure

permettra donc de valider toute la démarche entreprise depuis le tout début de

ce projet.

Le présent chapitre débute par la présentation des multiples modes de fonc-

tionnement des moteurs d'inférence floue suivi d'un survol du déroulement d'une

simulation type. Puis il enchaîne avec une panoplie de résultats numériques, ob-

tenus au terme de ces simulations. L'étude du comportement des moteurs d'infé-

renée floue sous diverses conditions théoriques et l'impact du nombre de capteurs

utilises sur ce dernier constituent les points majeurs privilégiés. Une analyse dé-
taillée de tous ces résultats clôture cette discussion.

u



88

0

3.2. FONCTIONNEMENT DES MOTEURS D'INFÉRENCE FLOUE

Les moteurs d'inférence floue développés jusqu'ici, qu'ils soient de fondement

probabiliste ou possibiliste, possèdent deux modes de fonctionnement précis. Le
premier, qualifié de mode séquentiel, calque le fonctionnement d'un système de

contrôle réel. Les données ou les observations sont alors reçues des capteurs de
façon sérielle, c'est-à-dire une à la fois et traitées individuellement. La seconde
alternative offre, par contre, un comportement diamétralement opposé, soit le
traitement parallèle de plus d'une observation à la fois. On la qualifie plutôt de

mode non séquentiel.

La présente section aborde la question des modes de fonctionnement de mo-

teurs et s'attarde aux différentes subtilités des simulations. Toutes les hypothèses

avancées et les limites imposées aux simulations dans le cadre de cette recherche

sont ensuite décrites en long et en large. Le tout se termine par la description

complète d'une procédure de simulation.

u

3.2.1. Traitement non séquentiel

Un moteur d'inférence floue non séquentiel traite de multiples observations
en parallèle et la procédure est bien stricte. À chaque itération de l'algorithme
ou, l'équivalent, à chaque réception de rapports de senseurs, le système flou reçoit
simultanément des rapports concernant tous les attributs, soit la vitesse, le nombre
d'émetteurs et leur type. Pour chacun, le nombre de rapports est variable et
dépend de la quantité de senseurs en état de rapporter. Par la suite le moteur
réalise, tel que décrit au précédent chapitre, différentes étapes complémentaires
d'évaluation et de combinaison des observations et se trouve alors en mesure de

fournir les probabilités de détection globales des plates-formes propres à cette
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iteration. En tout temps, les itérations sont traitées indépendamment et aucune
correlation n'existe entre les résultats découlant de deux itérations successives.

3.2.1.1. Determination du nombre de senseurs

Afin d'accentuer le réalisme, une hypothèse a été avancée concernant le

nombre de senseurs rapportant des observations sur un attribut donné. Il a été

proposé qu'à chaque itération, le nombre de senseurs rapporteurs soit déterminé

aléatoirement. Ainsi pour un attribut précis, il a été fixé que :

- 5% du temps, cette étape de la simulation ne comporte que deux senseurs,

- 20% du temps, trois senseurs rapportent,

- 75% du temps, quatre senseurs sont en mesure de fournir un rapport.

Ce choix aléatoire reflète davantage une situation tactique réelle d'identifi-
cation de cibles dans laquelle un nombre fixe de senseurs est employé, mais où
les rapports ne sont pas tous transmis simultanément. Toutefois, les difïérentes
options proposées ici sont purement hypothétiques et servent uniquement à des
fins de simulations.

3.2.1.2. Type de détection

L'identification hiérarchique, présentée en profondeur à la section 2.3.3, né-

cessite qu'un senseur détecte un niveau dans l'arbre de détection d'un attribut

plutôt que de fournir directement des observations réelles. Ce dernier peut repré-

senter une plate-forme spécifique ou encore un groupe de plates-formes et reflète

directement l'état de l'information transmise, de partielle à détaillée.

A ce stade, diverses hypothèses ont été avancées concernant le type de dé-

tection des senseurs. Il a été proposé que pour chaque rapport de senseurs, le
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niveau de détection soit déterminé aléatoirement avec une prédominance pour

l'identification précise d'une plate-forme unique.

Pour un senseur dédié à l'attribut vitesse, il a ainsi été fixé que :

- 20% du temps, le senseur rapporte peu d'information et est alors seulement

en mesure d'identifier le type de plate-forme, soit surface ou air,

- 30% du temps, il identifie une catégorie donnée de plates-formes,

- 50% du temps, il précise son jugement et n'identifie qu'une seule plate-
forme.

Par contre, pour un senseur dédié aux attributs concernant les émetteurs, il a été

établi que:

- 40% du temps, le senseur identifie une catégorie donnée de plates-formes
pour l'attribut nombre d'émetteurs, mais rend toutefois impossible la pro-

cédure d'identification pour l'attribut type des émetteurs,

- 60% du temps, il précise son jugement et identifie une plate-forme unique
pour l'attribut nombre d'émetteurs et se voit du même coup apte à procéder

à une étape d'identification du type des émetteurs.

Rappelons que, tel que décrit à la section 2.5.1, revaluation de l'attribut

type des émetteurs se voit restreinte à l'identification sommaire d'une plate-forme

unique. Dans le cas de l'identification d'un groupe de plates-formes (une catégo-
rie), la détection n'est pas rendue possible, car aucune étape préalable de fuzzifi-

cation n'est jugée réalisable.

3.2.1.3. Type de conflit

Lors de simulations, les moteurs d'inférence floue sont soumis à diverses condi-

tions théoriques afin d'analyser leur performance. Une de ces conditions réside

dans l'insertion volontaire d'erreurs afin de mieux juger de la qualité globale de
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l'identification. Celles-ci, insérées au niveau des observations primaires des sen-

seurs, introduisent des conflits ou des contradictions que le moteur se doit de

résoudre. Ainsi un senseur, au lieu de rapporter la bonne cible ou la bonne caté-

gorie de plates-formes transmet respectivement une plate-forme ou une catégorie

erronée.

Ainsi trois environnements de simulation différents ont été élaborés et se

définissent par ordre de difficulté :

- un modèle sans conflit dans lequel tout conflit est à proscrire,

- un second comportant des conflits limités,

- une dernière catégorie extrême avec conflits non limités.

Dans un environnement sans conflit, l'identification sommaire est irrépro-

chable. Les senseurs déterminent en toute circonstance l'identité exacte de la

plate-forme observée. La tâche du système global ne consiste alors qu'à confirmer
leurs affirmations.

Dans un environnement avec conflits limités, le senseur peut possiblement

émettre un jugement défavorable à la plate-forme réellement observée. Cependant

l'erreur est circonscrite. Il peut survenir qu'un senseur identifie incorrectement
une plate-forme, mais l'erreur se situe dans la même catégorie que la véritable

plate-forme.

Finalement, le cas extrême survient lors de simulations avec conflits non li-

mités. L'erreur n'est alors plus restreinte à la même catégorie que la véritable

plate-forme, mais s'étend plutôt aux catégories directement adjacentes à celle de

la plate-forme à détecter.

Pour une simulation donnée, la probabilité de conflits est déterminée avant

l'éxécution de l'algorithme et demeure constante tout au long de la simulation. De
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plus, elle se répartit en proportion égale aux attributs vitesse et à ceux étudiant
les émetteurs.

Ainsi pour un taux d'erreur global donné, le taux d'erreur au niveau de chaque

attribut se calcule comme suit :

taUX attribut = (l- -\/(1 - taUX global)),

u

où tauxattribut représente le taux d'erreur d'un attribut donné et tauXgiobai, le taux
global d'erreur predetermine.

Exemple 3.2.1. A titre d'exemple, si les probabilités de conflits ou le taux d'er-
reur global sont fixés à 50%, les probabilités de conflits pour les senseurs dédiés
à l'attribut vitesse se situent alors à 30% de même que pour ceux étudiant les

émetteurs. En effet, les attributs nombre et type des émetteurs, rapportés par le
même senseur, sont fortement dépendants. Ils possèdent ainsi la même probabilité

d'erreur.

3.2.1.4. Déroulement d'une simulation non séquentielle type

Une simulation de type non séquentiel observe une procédure prédéfinie. Voici
à ce sujet une présentation détaillée du déroulement d'une simulation sans conflit,

avec conflits limités ou non (voir section précédente 3.2.1.3).
La procédure débute à chaque itération par l'analyse de l'attribut vitesse.

Dans un premier temps, le nombre de senseurs rapporteurs est déterminé aléa-

toirement et la pondération de chacun établie. Puis à tour de rôle, les détections

des senseurs sont simulées. Le système détermine d'abord si l'identification sera
exacte ou erronée dans le cas d'environnement avec conflits limités ou non et

identifie par la suite, toujours de façon aléatoire, un niveau dans l'arbre de détec-

tion de la vitesse. La probabilité de détection primaire de chaque plate-forme est
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ensuite déduite de ces informations (voir section 2.5.1). Ce processus se poursuit
ainsi pour tous les senseurs rapporteurs et finalement, ces résultats préliminaires

sont combinés afin d'obtenir les probabilités intermédiaires de détection pour l'at-

tribut vitesse. A cette étape, les moteurs du produit et bayésien privilégient une

combinaison avec opérateur du produit flou tandis que celui du minimum opte

pour le minimum flou (voir section 2.5.5).

L'algorithme se poursuit par l'étude des attributs nombre et type des émet-
teurs. Dans un premier temps, le nombre de senseurs rapporteurs est déterminé

aléatoirement et la pondération de chacun fixée. Puis la procédure d'analyse de

l'attribut nombre d'émetteurs, identique à celle du précédent attribut vitesse,

est lancée. Des probabilités de détection intermédiaires sont ainsi calculées. Puis

vient l'analyse de l'attribut type des émetteurs. Le déroulement diffère largement

des précédents. En effet, pour chacun des senseurs, une évaluation primaire des

probabilités de détection n'est effectuée que si celui-ci a identifié préalablement

une plate-forme unique au niveau de l'attribut nombre d'émetteurs. Dans le cas

contraire, aucune évaluation n'est réalisée. Rappelons que celle-ci est effectuée par

analyse séquentielle des types d'émetteurs possédés par la plate-forme identifiée

(voir la section 2.5.1 pour de plus amples informations). Une étape de combi-
naison, identique à celle des précédents attributs, est finalement exécutée et des

probabilités de détection intermédiaires en découlent également.

L'itération se termine par la combinaison des résultats intermédiaires prove-

nant de chacun de trois attributs (voir section 2.5.3) et des probabilités globales
de détection des plates-formes en sont déduites. Les opérateurs du minimum et

du maximum flous sont préconisés dans le cas des moteurs d'inférence floue du

produit et du minimum tandis que celui de Bayes privilégie plutôt une combi-

naison avec produit flou. Finalement, l'algorithme conserve en mémoire l'identité

0



f0

94

des plates-formes qui possèdent les trois probabilités globales de détection les plus

élevées (voir section 2.5.4).

La simulation se déroule ainsi à chacune des itérations et à la suite d'une série

de simulations équivalentes, certaines observations peuvent être déduites dont le

taux d'erreur de l'algorithme et le nombre moyen de plates-formes identifiées
comme plus probables à chaque itération. Celles-ci permettent par la suite de
juger de la performance des moteurs d'inférence floue.

0

3.2.2. Traitement séquentiel

Un moteur d'inférence floue séquentiel présente un comportement différent

de celui de son prédécesseur. Les données ou les observations ne sont plus traitées

en parallèle, mais plutôt reçues séquentiellement des capteurs, une à la suite de
l'autre.

A chaque itération de l'algorithme, le système flou reçoit un rapport unique
de senseur concernant exclusivement l'attribut vitesse ou le nombre d'émetteurs

et leur type. Par la suite, il effectue différentes étapes complémentaires d'évalua-

tion et de combinaison et se trouve alors en mesure de fournir les probabilités de

détection globales des plates-formes à chaque itération. L'historique de la détec-

tion joue désormais un rôle de premier plan. Les données tirées de l'observation

d'un senseur sont combinées avec celles obtenues précédemment pour fournir le

meilleur estimé à cet instant précis. Un tel type de système accentue le réalisme

des simulations et rapproche davantage les moteurs d'inférence floue des systèmes

experts concrets fonctionnant en temps réel.
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3.2.2.1. Types d'informations analysées

Les observations reçues des senseurs concernent des attributs spécifiques.

Une hypothèse de simulation a ainsi été avancée au sujet du choix de l'attribut

concerné par une observation.

Par conséquent, lors de la réception du rapport d'un senseur, il a été établi

que:

- 50% du temps, la détection concerne l'attribut vitesse,

- le reste du temps, les émetteurs sont au premier plan. La détection concerne

plutôt les attributs nombre d'émetteurs et leur type.

Cette démarche suppose bien sûr, qu'en moyenne, un nombre égal de senseurs

dédiés à la vitesse et aux émetteurs soient employés.

3.2.2.2. Type de détections

L'identification exécutée par les systèmes experts flous séquentiels conserve

son statut hiérarchique. Ainsi à chaque réception du rapport d'un senseur, l'iden-

tification d'un niveau dans l'arbre de détection de l'attribut concerné s'impose. Le

choix du niveau pour les attributs vitesse et nombre d'émetteurs respecte toujours

les mêmes hypothèse avancées à la section 3.2.1.2.

u

3.2.2.3. Type de conflit

Les types de conflits présentés à la section 3.2.1.3 concernant le moteurs d'in-

férence floue non séquentiels s'appliquent toujours ici. Les simulations séquen-

tielles peuvent également ne comporter aucun conflit, des conflits limités ou non

limités. Les mêmes techniques de calcul du taux d'erreur s'appliquent.
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3.2.2.4. Critère d'arrêt

Les simulations de type séquentiel se poursuivent jusqu'à ce qu'un critère

d'arrêt soit satisfait. Voici le modèle conçu ici pour les moteurs d'inférence floue.

Tout d'abord, au lancement de l'algorithme, certaines limites doivent être im-
posées à la simulation, soit des nombres minimaux et maximaux d'itérations ainsi

qu'un niveau de précision. La première condition assure que l'algorithme reçoit

suffisament d'observations pour que son jugement soit jugé crédible tandis que la
seconde prévient l'emballement. Finalement, le niveau de précision représente le

critère d'arrêt complet de l'algorithme.

Lors d'une simulation, une identification globale est effectuée à chaque ité-

ration. Des statistiques portant sur les plates-formes jugées les plus probables
sont alors calculées et conservées en mémoire. En effet, la ou les plates-formes

ayant été jugées les plus favorables lors d'un plus grand nombre d'itérations sont
identifiées et ce nombre d'itérations, noté seuil primaire, répertorié. La même

stratégie s'applique également pour les secondes plates-formes plus favorables et
un seuil secondaire est déduit. Finalement, pour que l'algorithme cesse avant

l'exécution de l'itération suivante, les limites mentionnées précédemment doivent

être atteintes, c'est-à-dire que le nombre minimal d'itérations doit être dépassé

et la différence entre les seuils primaire et secondaire doit excéder le niveau de

precision demandé. Cette procédure assure qu'à travers toute l'historique de la dé-

tection, certaines plates-formes s'illustrent davantage. Dans le cas de non-atteinte

de ces limites, la simulation se poursuit et, dans le pire des cas, cesse in extremis

lorsque le nombre maximal d'itérations est atteint.

u
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u

3.2.2.5. Déroulement d'une simulation séquentielle type

Une simulation de type séquentiel observe également une procédure prédéfinie

dont voici une description générale sans conflit, avec conflits limités et non limités

(voir section 3.2.2.3). Remarquons d'abord que ces types de simulations se fondent

grandement sur l'historique de l'identification de plates-formes. En effet, à la fin

de chaque itération, les probabilités intermédiaires au niveau de chaque attribut

sont stockées en mémoire et utilisées pour fins de calculs lors de la suivante.

L'indépendance entre les itérations n'est ainsi plus un trait caractéristique.

La procédure ne débute plus systématiquement pour chaque itération par

l'analyse de l'attribut vitesse. L'attribut analysé est déterminé aléatoirement et

chaque fois, le rapport de senseur associé, unique. La moitié des chances sont

allouées à l'attribut vitesse tandis que l'autre va aux attributs nombre et type des

émetteurs (voir section 3.2.2.1).
Dans le cas de l'attribut vitesse, la pondération du senseur est tout d'abord

établie. Puis, sa détection est simulée. Le système détermine d'abord si l'identifi-
cation est exacte ou erronée dans le cas d'environnement avec conflits limités ou

non et identifie par la suite, toujours de façon aléatoire, un niveau dans l'arbre

de détection de la vitesse. La probabilité de détection primaire de chaque plate-

forme est ensuite déduite de ces informations (voir section 2.5.1). Finalement,
vient l'étape de la combinaison intermédiaire des résultats pour cet attribut.

Les probabilités primaires de détection sont combinées avec celles intermédiaires

obtenues à l'itération précédente afin d'obtenir les nouvelles probabilités inter-

médiaires de détection. Celles-ci sont à nouveau conservées en mémoire pour

utilisation à l'itération suivante. Rappelons que les moteurs du produit et bayé-

sien privilégient une combinaison avec opérateur du produit flou tandis que celui

du minimum opte plutôt pour le minimum flou (voir section 2.5.5).
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L'algorithme peut également privilégier les attributs nombre et type des émet-
leurs. Dans ce cas, la pondération du senseur est tout d'abord fixée et ses dé-

tections simulées. Puis la procédure d'analyse de l'attribut nombre d'émetteurs,
identique à celle du précédent attribut vitesse, est lancée. Des probabilités de
détection intermédiaires sont ainsi calculées à l'aide des probabilités primaires

actuelles et de celles intermédiaires tirées de l'itération précédente. Celles-ci sont

à nouveau conservées en mémoire pour une utilisation ultérieure. Puis vient l'ana-
lyse de l'attribut type des émetteurs. Le déroulement diffère des précédents. Une
évaluation primaire des probabilités de détection est effectuée seulement si celui-
ci a identifié une plate-forme unique au niveau de l'attribut nombre d'émetteurs.
Dans le cas contraire, aucune évaluation n'est effectuée. Rappelons que celle-ci est

effectuée par analyse des types d'émetteurs possédés par la plate-forme identifiée

(voir la section 2.5.1 pour de plus amples informations). Une étape de combinai-
son, identique à celle des précédents attributs, est finalement exécutée, toujours à

l'aide de probabilités de détection intermédiaires tirées de l'itération précédente,

et de nouvelles probabilités de détection intermédiaires en découlent.

L'itération se termine toujours par la combinaison des résultats intermédiaires
provenant de chacun de trois attributs (voir section 2.5.3) qu'ils aient fait l'objet
d'une analyse ou non. Dans ce dernier cas, les résultats intermédiaires emma-
gasinés en mémoire sont utilisés. Les opérateurs du minimum et du maximum
flous sont préconisés dans le cas des moteurs d'inférence floue du produit et du

minimum tandis que celui de Bayes privilégie plutôt une combinaison avec pro-
duit flou. Puis, l'algorithme conserve en mémoire l'identité des plates-formes qui
possèdent les trois probabilités de détection globales les plus élevées (voir section
2.5.4). Finalement, le critère d'arrêt est évalué pour déterminer si la simulation
se poursuit ou non.

u
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À la suite de plusieurs simulations équivalentes, certaines observations peuvent
être déduites dont le taux d'erreur de l'algorithme, le nombre moyen de plates-
formes identifiées comme plus probables à chaque itération et le nombre moyen
d'itérations par simulation. Celles-ci permettent par la suite de juger de la per-
formance des moteurs d'inférence floue.

u

3.3. RÉSULTATS NUMÉRIQUES

La présente section met à dure épreuve les systèmes experts flous développés
jusqu'ici, soit les moteurs d'inférence floue du produit, du minimum et bayésien.

Une batterie de simulations sévères leur est imposée afin d'analyser leur comporte-
ment sous différentes conditions allant du fondement, probabiliste ou possibiliste,
au type de conflit : sans conflit, conflits limités ou non. Tous ces moteurs seront

ainsi comparés pour parvenir à établir tout d'abord les forces et faiblesses de cha-

cun, mais également statuer sur le bien-fondé de l'utilisation de la logique floue

en technologie de l'information.

L'étude du comportement des moteurs d'inférence floue se concentre princi-

paiement au niveau séquentiel et non séquentiel sous divers fondements et types

de conflits et sur l'impact du nombre de capteurs utilisés lors d'une simulation

non séquentielle. Chacune de ces sous-sections enchaîne d'abord avec la panoplie

de résultats numériques obtenus aux termes des simulations, puis termine avec

son analyse. Une analyse globale de tous ces résultats vient clore ce chapitre.

3.3.1. Comportement non séquentiel des moteurs d'inférence floue

Les simulations effectuées ici concernent le comportement non séquentiel des

moteurs d'inférence floue du produit, du minimum et bayésien, c'est-à-dire le

traitement de multiples observations en parallèle. Les conditions de simulation y
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sont diversifiées et la variété des types de conflits figure au tout premier plan. En
effet, la performance de chacun des moteurs est évaluée dans un environnement

sans conflit, avec conflits limités et non limités avec taux d'erreur théoriques de

10%, 25% et 40%. Celles-ci déterminent en quelle proportion la détection primaire
d'un senseur peut être entachée d'erreur (voir section 3.2.1.4 pour de plus amples
informations). De plus sous tout type de conflit, les simulations sont lancées pour
une véritable plate-forme observée de type surface et air afin de mieux juger de la
polyvalence des algorithmes. Enfin, chacune de ces batteries de tests est appliquée

tant à des moteurs de fondement probabiliste que possibiliste et la pondération

de chaque senseur est conservée de niveau unitaire.

Les résultats, tous recueillis à la suite d'une série de 100 simulations de 100

iterations chacunes, concernent le taux d'erreur réel et le nombre moyen de plates-

formes détectées. Le premier critère illustre l'efficacité de la détection, c'est-à-

dire le pourcentage d'itérations où l'identification est défavorable à la véritable
plate-forme présente. Et comme plus d'une plate-forme peut être identifiée plus

probable à la suite d'une même itération, le second critère s'attarde à ce problème.

Il évalue, en effet, le nombre moyen de plates-formes détectées par itération et

permet de confirmer la précision des résultats. Dans tous les cas, ceux-ci sont

suivis d'une étape d'analyse locale par fondement, probabiliste et possibiliste,

complétée par une dernière plus globale en toute fin de sous-section. Les moteurs

possédant à la fois une efEcacité et une précision élevées seront alors jugés les

plus performants.

u

3.3.1.1. Evaluation probabiliste

Le tableau 3.3.1 présente le comportement non séquentiel des moteurs d'in-

férence floue bayésien, du produit et du minimum de fondement probabiliste. Les
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termes Têt et Tpf réfèrent respectivement au taux d'erreur théorique (probabilité

d'identification primaire erronée) et au type de plates-formes tandis que ceux Ter

et Nmpf concernent plutôt le taux d'erreur réel et le nombre moyen de plates-

formes détectées par itération, c'est-à-dire l'efficacité et la précision du moteur.

Tout d'abord, du côté du taux d'erreur réel (Ter), plusieurs constatations

peuvent être faites sur ces résultats. On observe, en général, une croissance du

taux d'erreur avec l'augmentation du degré de conflit, de sans conflit à non li-

mités, et à l'intérieur d'un même niveau, on relève ce même phénomème lors de

l'augmentation du taux d'erreur théorique de 10% à 40% (Têt). Il existe ainsi une
correlation sans équivoque entre le niveau de difficulté de la simulation, c'est-

à-dire l'étendue de l'erreur potentielle avant simulation, et celle effectivement

observée après simulation, mais le rapport n'est pas direct. Ainsi un taux d'er-

reur théorique de x%, ne mène pas forcément à un taux réel de x% a en juger

par les résultats obtenus.

Pour un même type de plates-formes, par exemple surface, on observe que le

moteur d'inférence du produit avec opérateur d'union floue présente souvent les

taux d'erreur réels les plus faibles suivi de près par le moteur du minimum du

même type. Ces résultats découlent de la similitude de leur structure qui ne diffère

qu'au niveau de la combinaison intermédiaire. Le moteur bayésien avec opérateur

d'union floue présente dans l'ensemble des taux d'erreur légèrement supérieurs à

ceux des précédents modèles. De par sa structure et son jugement fort précis, ses

chances de commettre une erreur sont, en moyenne, accentuées. Les résultats sont

de loin moins satisfaisants avec l'utilisation d'un opérateur d'intersection floue au

niveau de la combinaison intermédiaire des moteurs du produit et du minimum.

u
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TAB. 3.3.1 —. Résultats obtenus aux simulations pour les moteurs non séquentiels

d'inférence floue du produit, du minimum et de Bayes de fondement probabiliste
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Le taux d'erreur est alors, pour un moteur donné et dans le pire des cas, deux à
trois fois plus élevé que dans leur version avec opérateur d'union floue.
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Au niveau du nombre moyen de plates-formes détectées par itération (Nmpf),
les résultats privilégient le moteur bayésien. En effet, lorsqu'il effectue une identi-

fication, ses conclusions sont sans équivoque et centrées autour d'une seule plate-

forme par itération. On observe souvent une croissance du nombre moyen de

plates-formes avec l'augmentation du degré de conflit, de sans conflit à non li-

mités, et à l'intérieur d'un même niveau, on relève ce même phénomème lors

de l'augmentation du taux d'erreur théorique (Têt). Dans les cas extrêmes, les
erreurs trompent les moteurs qui donnent ainsi une masse élevée à plus d'une

candidate. L'identification finale est ainsi moins nette.

Comme dans le cas du taux d'erreur réel, l'utilisation d'un opérateur d'inter-

section floue au lieu d'un d'union floue, au niveau de la combinaison intermédiaire

des moteurs du produit et du minimum, offre des performances moins reluisantes.

Le même constat peut être fait entre les moteurs du produit et du minimum en

général. Le second se veut largement plus optimiste, car un plus grand nombre de

plates-formes sont détectées avec une probabilité supérieure à chaque itération.

On remarque qu'en général et pour tous les critères confondus, les résultats

sont meilleurs dans le cas d'une plate-forme de type air que de type surface pour

des raisons purement extérieures aux moteurs eux-mêmes. La base de données

contient d'abord moins de plates-formes de ce type et elles ont des attributs moins

variés que dans l'autre groupe. La plate-forme choisie se distinguent d'ailleurs

des autres par des attributs presque uniques, par conséquent son identité est plus

facile à déterminer. Dans les cas extrêmes cependant (conflits non limités et taux

d'erreur théorique élevé et des moteurs très optimiste) où de mauvaises détections

brouillent les pistes, les résultats peuvent se détériorer grandement tant au niveau

du taux d'erreur réel que du nombre moyen de plates-formes.

u
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En conclusion, au niveau du fondement probabiliste, le moteur d'inférence

floue bayésien s'avère le plus efficace tant par ses jugements sans équivoque qu'ef-

ficaces. Il est cependant suivi de très près par celui du produit.

u

3.3.1.2. Evaluation possibiliste

Le tableau 3.3.2 présente le comportement non séquentiel des moteurs d'in-

férence floue bayésien, du produit et du minimum de fondement possibiliste. Les

termes Têt et Tpf réfèrent respectivement au taux d'erreur théorique (possibilité
d'identification primaire erronée) et au type de plates-formes tandis que ceux Ter
et Nmpf concernent plutôt le taux d'erreur réel et le nombre moyen de plates-
formes, c'est-à-dire l'efficacité et la précision du moteur.

Une analyse similaire à la précédente peut être effectuée ici. On peut remar-
quer tout d'abord les résultats impressionants obtenus par les moteurs du produit
et du minimum au niveau du taux d'erreur réel. Ceux-ci cachent cependant un

optimisme exagéré au niveau du nombre moyen de plates-formes détectées par

iteration. Les moteurs ne se trompent pas, mais identifient tellement de plates-

formes comme plus probables que la bonne se trouve forcément à l'intérieur de

ce groupe. Ces comportements sont donc à rejeter. Contrairement au précédent
fondement probabiliste, ces moteurs possibilistes avec opérateur d'intersection

floue ofTrent de meilleurs rendements qu'avec l'union floue et des comportements

somme toute meilleurs. Toutefois, le moteur de Bayes se veut de loin le plus perfor-
mant, avec des taux d'erreur réels comparables et souvent meilleurs aux moteurs

du produit et du minimum avec intersection floue et une précision inégalable. Ses
conclusions sont très sévères et centrées.

De façon plus générale, on observe une croissance des deux critères avec l'aug-

mentation du degré de conflit, de sans conflit à non limités, et à l'intérieur d'un
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TAB. 3.3.2 -. Résultats obtenus aux simulations pour les moteurs non séquentiels
d'inférence floue du produit, du minimum et de Bayes de fondement possibiliste
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même niveau, on relève ce même phénomème lors de l'augmentation du taux d'er-
reur théorique (Têt). On remarque également que, tous les critères confondus, les
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résultats sont habituellement supérieurs dans le cas d'une plate-forme de type air

que de type surface, toujours pour des raisons purement extérieures aux moteurs

eux-mêmes.

En conclusion, au niveau du fondement possibiliste, le moteur d'inférence

floue bayésien s'avère le plus efficace tant par ses jugements sans équivoque qu'ef-

ficaces. Il est suivi des moteurs du produit et du minimum avec opérateur d'in-
tersection floue.

u

3.3.1.3. Analyse des résultats

Globalement, les moteurs d'inférence floue, qu'ils soient de fondement pro-
babiliste ou possibiliste, présentent un comportement général similaire face à la

croissance du taux d'erreur théorique : l'augmentation de l'imprécision des résul-

tats. Mais l'impact de ce phénomène varie grandement d'un modèle à l'autre et
certains moteurs se distinguent tout particulièrement par une précision et une

efficacité supérieures.

Tout d'abord, notons que certains moteurs s'illustrent par un trop grand

optimisme et une imprécision élevée. En effet, les moteurs du produit et du mini-
mum avec opérateur d'intersection floue de tout fondement présentent ainsi des

comportements peu reluisants. Un optimisme exagéré s'avère également néfaste
aux moteurs du produit et du minimum avec opérateur d'union floue et fonde-

ment possibiliste même si celui-ci est jumelé à une efficacité inégalable. Tous ces

moteurs restent cependant dignes d'intérêt, mais malheureusement concrètement

inapplicables.

D'autres moteurs présentent toutefois un comportement fort acceptable et

parfois même étonnant. En effet, les moteurs du produit et du minimum avec
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opérateur d'union floue et fondement probabiliste s'illustrent. Leur comporte-

ment est fort similaire, mais une prédominance est accordée aux modèles du pro-

duit avec opérateur d'union floue et fondement probabiliste qui présente un taux

d'erreur réel et un nombre moyen de plates-formes détectées inférieurs. Il est ce-

pendant légèrement déclassé par le moteur bayésien au niveau du nombre moyen

de plates-formes détectées par itération. En effet, ce pur modèle statistique, pré-

sente le rendement le plus étonnant : un taux d'erreur réel toujours limité et un

nombre moyen de plates-formes détectées frisant l'unité. Son jugement se veut

ainsi à la fois sans équivoque et sévère. Le fondement possibiliste s'avère toutefois

ici plus intéressant. La plate-forme la plus probable se voit dans ce cas accordée

une probabilité de détection unitaire au niveau de la normalisation (voir section

2.6.0.5) et ses chances d'etre déclarée plus probable se voient ainsi largement
favorisées tout au cours du processus d'identification.

En conclusion, à la suite de l'étude du comportement non séquentiel des

moteurs d'inférence floue, le moteur bayésien avec fondement possibiliste présente

les performances les plus satisfaisantes. Il est suivi de près de son homologue

probabiliste et du moteur du produit avec opérateur d'union floue et fondement

probabiliste.

u

3.3.2. Comportement séquentiel des moteurs d'inférence floue

Les simulations effectuées ici concernent le comportement séquentiel des mo-

teurs d'inférence floue du produit, du minimum et bayésien où les données sont

reçues en série des capteurs, une à la suite de l'autre. Les conditions de simulation

y sont fort variées. En effet, la performance de chacun des moteurs est évaluée

dans un environnement sans conflit, avec conflits limités et non limités avec taux



108

0

d'erreur théoriques de 10%, 25% et 40%. Ces derniers déterminent à quelle proba-
bilité la détection primaire d'un senseur peut être entachée d'erreur (voir section
3.2.1.4 pour de plus amples informations). De plus sous tout type de conflit, les
simulations sont lancées pour une véritable plate-forme observée de type surface

et air afin de mieux juger de la polyvalence des algorithmes. Enfin, chacune de

ces batteries de tests est appliquée tant à des moteurs de fondement probabiliste

que possibiliste et la pondération de chaque senseur est conservé en tout temps
de niveau unitaire.

Les résultats ont tous été recueillis à la suite d'une série de 100 simulations

d'au minimum 20 itérations et d'au plus 100, chacune avec une précision de 10, 25

et 40 comme critère d'arrêt de l'algorithme (voir section 3.2.2.4). Ils concernent
notamment le taux d'erreur réel et le nombre moyen d'itérations par simulation.

Le premier critère illustre l'efficacité de la détection, c'est-à-dire le pourcentage
d'itérations où l'identification fut défavorable à la véritable plate-forme effective-

ment présente. Le second critère s'attarde, quant à lui, à revaluation du nombre

moyen d'itérations avant arrêt complet d'une simulation et permet de confirmer

le rendement du moteur employé. Dans tous les cas, ceux-ci sont suivis d'une

étape d'analyse locale par fondement (probabiliste et possibiliste), complétée par
une dernière plus globale en toute fin de sous-section. Les moteurs possédant à la

fois une efficacité et un rendement élevés seront alors jugés les plus performants.
Notons en terminant que seul le comportement des plates-formes de type surface
sera étudié au cours de cette sous-section, les mêmes conclusions étant applicables

aux plates-formes de type air.

u
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3.3.2.1. Evaluation probabiliste

La présente sous-section illustre le comportement séquentiel des moteurs d'in-

férence floue du produit, du minimum et de Bayes de fondement probabiliste à
l'aide des graphiques 3.3.1 à 3.3.3. Chacun d'eux présente tout d'abord le nombre

moyen d'itérations par simulation (a), soit le rendement du moteur et termine par
le taux d'erreur réel (b), son efficacité, en fonction du type de conflit : sans conflit
(SC), conflits limités et taux d'erreur théoriques de 10% (CLIO), 25% (CL25) et
40% (CL40) ainsi qu'avec conlits non limités et taux d'erreur théoriques de 10%
(CNL10), 25% (CNL25) et 40% (CNL40). Tous ces résultats sont présentés pour
des moteurs avec opérateur d'union et d'intersection floues (respectivement max
et min) et un critère d'arrêt de 10, 20 ou 40.
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FIG. 3.3.1 -. Effets du moteur séquentiel d'inférence floue du produit de fondement

probabiliste sur le nombre moyen d'itérations (a) et le taux d'erreur réel (b)
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Suite à l'analyse des résultats, plusieurs constatations peuvent être tirées sur

le nombre moyen d'itérations (a) et le taux d'erreur réel (b). On observe tout
d'abord, dans les deux cas, une croissance du taux d'erreur avec l'augmentation

du degré de conflit, de sans conflit à non limités, et à l'intérieur d'un même

niveau. De plus, on remarque une augmentation du nombre moyen d'itérations
avec la croissance du critère d'arrêt, car le nombre de rapports de senseurs né-

cessaires pour le satisfaire augmente sensiblement. Le taux d'erreur pour un type

de conflit donné, quant à lui, semble relativement stable tout particulièrement

pour le moteur bayésien où les variations ne sont que légères. On le considère

ainsi, en moyenne, constant en fonction de l'augmentation du critère d'arrêt. De

façon plus détaillée, il ressort que les moteurs d'inférence floue bayésien et du

produit avec opérateur d'union floue sont les plus performants. Mais le second

s'illustre davantage cette fois avec un nombre moyen de plats-formes détectées

par itération se situant près du nombre minimal d'itérations possible, soit 20 et
un taux d'erreur réel, dans le pire des cas, sous la barre du 10%. D'un autre côté,

on remarque que l'utilisation d'un opérateur d'intersection floue au profit d'un

d'union floue pour les moteurs du minimum et du produit est nettement défavo-
râblé : le rendement et l'efficacité sont inférieurs. Le moteur du minimum se veut

toujours trop optimiste et ses performances figurent encore ici en queue de liste.
Dans un autre ordre d'idées, des résultats ont également été recueillis sur le

nombre moyen de plates-formes plus probables par itération et sur le nombre de

simulations au cours d'une série de 100 où la limite supérieure de 100 itérations est

atteinte. Ils ne sont toutefois pas reproduits explicitement dans cette sous-section,

mais servent tout de même d'objet d'analyse. Les mêmes comportements observés
dans le cas non séquentiel sont sensiblement observés ici (voir sous-section 3.3.1).
Globalement, il a été constaté que peu importe le critère d'arrêt, en moyenne,

u
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pour un même type de conflit, la précision est stable pour tout type de moteur.

Les moteurs d'inférence floue bayésien et du produit avec opérateur d'union floue

se caractérisent par une précision étonnante : un nombre moyen de plates-formes

détectées peu sensible aux variations du type de conflit, du taux d'erreur et du

critère d'arrêt et, de plus, quasi unitaire. Le moteur bayésien, par contre, at-

teint quelques rares fois le nombre maximal d'itérations permis contrairement

au second. Le moteur du produit se veut ainsi toujours en mesure de fournir

ses conclusions dans un délai raisonable. En général, il a été observé que plus le

critère d'arrêt est important, plus l'atteinte du maximum d'itérations permises

survient lors d'un grand nombre de simulations. Le nombre d'itérations requis

pour le satisfaire croît alors augmentant du même coup les risques de conclusions

ambiguës ne satisfaisant pas complètement le critère d'arrêt imposé. Du côté du

moteur du produit avec intersection floue, les résultats obtenus restent accep-

tables, mais beaucoup moins impressionants que pour les précédents systèmes.

Finalement, le moteur du minimum qu'il soit composé d'un opérateur d'union ou

d'intersection floue ne s'avoue guère performant et beaucoup trop optimiste dans

ses conclusions. Le nombre moyen de plates-formes frise, dans le pire des cas, la

dizaine tandis que le plafond en terme d'itérations est atteint parfois dans plus

de 80% des simulations, un constat bien peu reluisant.

En conclusion, à la suite de l'étude du comportement séquentiel des moteurs

d'inférence floue avec fondement probabiliste, le moteur du produit avec opéra-

teur d'union floue présente les performances les plus satisfaisantes par son taux

d'erreur réel faible, par son nombre moyen minimal d'itérations ou de plates-

formes détectées et par un dépassement du nombre d'itérations maximal fort peu

probable. Il est suivi du modèle bayésien.

0
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3.3.2.2. Evaluation possibiliste

La présente sous-section illustre le comportement séquentiel des moteurs d'in-

férence floue du produit, du minimum et de Bayes de fondement possibiliste, à

l'aide des graphiques 3.3.4 à 3.3.6. Chacun d'eux présente tout d'abord le nombre

moyen d'itérations par simulation (a), soit le rendement du moteur, et termine par
le taux d'erreur réel (b), son efficacité, en fonction du type de conflit : sans conflit
(SC), conflits limités et taux d'erreur théoriques de 10% (CLIO), 25% (CL25) et
40% (CL40) ainsi qu'avec conlits non limités et taux d'erreur théoriques de 10%
(CNL10), 25% (CNL25) et 40% (CNL40). Tous ces résultats sont présentés pour
des moteurs avec opérateur d'union et d'intersection floues (respectivement max

et min) et un critère d'arrêt de 10, 20 ou 40.

Tout d'abord, les mêmes constatations générales soulevées à la section pré-

cédente 3.3.2.1 concernant revolution du taux d'erreur réel et du nombre moyen
d'itérations en fonction de l'importance du conflits et du critère d'arrêt s'ap-

pliquent ici. Le moteur bayésien s'avère de loin le plus performant et, somme

toute, assez similaire à sa version probabiliste. Au niveau des moteurs du produit
et du minimum avec opérateur d'union floue, on peut être tout d'abord berné

par les résultats impressionants obtenus au niveau du taux d'erreur réel. Ceux-ci

cachent cependant un optimisme exagéré au niveau du nombre moyen d'itéra-
tions et du nombre moyen de plates-formes détectées par itération (résultats non

présentés). Ils atteignent également le plafond de 100 itérations lors d'une si-
mulation à un nombre anormalement élevé d'occcasions. Ils ne se trompent pas,

mais identifient tellement de plates-formes comme plus probables que la bonne se

trouve forcément à l'intérieur de cet ensemble. Ces comportements sont donc à

rejeter. Contrairement au précédent fondement probabiliste, ces moteurs possibi-

listes avec opérateur d'intersection floue offrent de meilleurs rendements qu'avec
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l'union floue. Le moteur du minimum reste toujours cependant déclassé par celui

du produit. L'atteinte du plafond en termes d'itérations survient relativement
souvent (7% pour le produit et tout près de 45% pour le minimum dans le pire
des cas). L'importance de ces résultats est minimisée pas l'ampleur des perfor-
mances du moteur bayésien. L'atteinte du plafond en termes d'itérations se situe
alors à aussi peu que 5% dans le pire des cas et le nombre moyen de plates-formes
détectées frisent l'unité (résultats non représentés).

Les résultats obtenus présentent plus d'instabilité que dans le cas probabiliste.

Ce phénomène s'observe en majeure partie au niveau des moteurs du produit et du

minimum avec opérateur d'union floue. Le nombre d'itérations, limité à 100 pour

une simulation donnée, peut en être la cause. Toutefois, les résultats présentés
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dans ce document ont été validés par une série de simulations équivalentes. Ils
présentent ainsi sensiblement le comportement général des différents moteurs.

En conclusion, à la suite de l'étude du comportement séquentiel des moteurs

d'inférence floue avec fondement possibiliste, le moteur bayésien se révèle le plus
performant tant par son taux d'erreur réel faible, son nombre moyen minimal

d'itérations ou de plates-formes détectées que par un dépassement du nombre

d'itérations maximal fort peu probable.

3.3.2.3. Analyse des résultats

Globalement, les moteurs d'inférence floue, qu'ils soient de fondement pro-

babiliste ou possibiliste, présentent un comportement général similaire face à
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(J

la croissance du taux d'erreur théorique et du critère d'arrêt de l'algorithme.
L'impact de ces phénomènes varie grandement d'un modèle à l'autre, mais sen-
siblement les mêmes conclusions tirées à la section 3.3.1.3 pour la version non
séquentielle des moteurs sont applicables ici. Les mêmes moteurs ont été étudiés,

mais sous un angle à peine différent.

Tout d'abord, notons que certains moteurs par un trop grand optimisme et

une imprécision élevée s'illustrent, mais négativement. En effet, les moteurs du

produit et du minimum avec opérateur d'intersection floue et tout type de fonde-

ment présentent ainsi des comportements peu reluisants. Un optimisme exagéré
s'avère également néfaste aux moteurs du produit et du minimum avec opérateur
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d'union floue et fondement possibiliste même si celui-ci est jumelé à une efficacité
inégalable. En résumé, le moteur du minimum reste concrètement inapplicable.

D'autres moteurs présentent toutefois un comportement fort acceptable et

parfois même étonnant. En effet, le moteur du produit avec opérateur d'union
floue et fondement probabiliste s'illustre notamment. Son comportement est com-

parable au moteur bayésien, mais son rendement et sa précision sont supérieurs.

Il présente un taux d'erreur réel toujours limité, n'atteint jamais le plafond en
termes d'itérations, possède un nombre moyen de plates-formes détectées par ité-

ration frisant l'unité et un nombre d'itérations moyen par simulation tout près
de la limite inférieure permise. Son jugement se veut ainsi à la fois précis, sévère.

Du côté du modèle de Bayes, les fondements possibiliste et probabilistes semblent

équivalents et fournissent les mêmes performances. Sa grande sévérité, démontrée

largement lors d'une évaluation non séquentielle, semble jouer cette fois légère-

ment en sa défaveur. Son jugement est centré autour d'une seule plate-forme et

lors de l'insertion d'erreurs, les dommages causés plus importants.

En conclusion, à la suite de l'étude du comportement séquentiel des moteurs

d'inférence floue, il a été révélé que le moteur du produit avec opérateur d'union

floue et fondement probabiliste présente les performances les plus satisfaisantes

suivi du moteur bayésien de tout type de fondement.

u

3.3.3. Impact du nombre de capteurs utilisés

Les simulations effectuées ici ne concernent plus spécifiquement le comporte-

ment des moteurs d'inférence floue, mais plutôt l'impact du nombre de senseurs

utilises lors d'une simulation. En effet, le nombre de capteurs fournissant des infor-

mations sur les attributs vitesse, nombre d'émetteurs et leur type n'est désormais

plus aléatoire (voir section 3.2.1.1), mais davantage contrôlé afin de mesurer ses
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efTets sur le processus d'identification d'une plate-forme. Ainsi à l'instar des mo-

teurs non séquentiels, de multiples données sont reçues à chaque itération, mais

leur nombre est fixé arbitrairement à un, deux, trois ou quatre par attribut et

demeure constant tout au cours d'une simulation.

Les conditions de simulation y sont toujours variées et la performance de
chacun des moteurs est évaluée dans un environnement sans conflit, avec conflits

limités et non limités avec taux d'erreur théoriques de 10%, 25% et 40% pour
déterminer à quelle probabilité la détection primaire d'un senseur peut être enta-
chée d'erreur (voir section 3.2.1.4 pour de plus amples informations). Désormais
cependant, sous tout type de conflit, les simulations sont lancées pour une vé-

ritable plate-forme observée de type surface uniquement. Enfin, chacune de ces
batteries de tests est appliquée tant à des moteurs de fondement probabiliste que

possibiliste et la pondération de chaque senseur est conservé au niveau unitaire.
Les résultats, tous recueillis à la suite d'une série de 100 simulations de 100

iterations chacune, concernent principalement les effets sur le taux d'erreur réel

et le nombre moyen de plates-formes détectées par itération. Dans tous les cas,

ceux-ci sont suivis d'une étape d'analyse locale par critère (fondements confon-
dus), complétée par une dernière plus globale en toute fin de sous-section. Les

variations dans l'efficacité et la précision des moteurs d'inférence floue du produit,

du minimum et bayésien seront ainsi évaluées.

(J

3.3.3.1. Effets sur le taux d'erreur

La présente sous-section illustre les effets du nombre de capteurs utilisés dans

les simulations avec moteurs d'inférence floue du produit, du minimum et bayésien

de fondement probabiliste et possibiliste. Elle met davantage l'accent sur l'étude

des effets sur le taux d'erreur réel à en juger par les graphiques 3.3.7, 3.3.8 et
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3.3.9 dans le cas d'un fondement probabiliste et 3.3.10, 3.3.11 et 3.3.12 dans le cas

possibiliste. Pour les moteurs du produit et du minimum, ces derniers présentent

tout d'abord les résultats pour un moteur avec opérateur d'union floue (a) et
terminent avec l'intersection floue (b).
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Les graphiques semblent tous légèrement différents, mais en observant attenti-

vement, le comportement général d'un moteur d'inférence floue face à la variation
du nombre de capteurs utilisés peut être déduit. Les effets sur le taux d'erreur

réel peuvent être obtenus notamment par l'étude détaillée du modèle bayésien.

On constate tout d'abord une diminution sans équivoque du taux d'erreur avec

l'augmentation du nombre de capteurs, mais celle-ci plafonne rapidement et tente

même à croître, dans certain cas, à l'approche d'un nombre élevé de capteurs
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(quatre). En augmentant le nombre d'observations, la précision croît, mais du
même coup les chances de recevoir des observations contradictoires aussi. Le taux

d erreur réel n'est pas influencé par le fondement du moteur étudié, qu'il soit

probabiliste ou possibiliste, ces conclusions restent sensiblement les mêmes.

De façon plus détaillée, on remarque que le moteur du produit probabiliste

avec opérateur d'union floue présente le comportement le plus radical face à l'aug-

mentation du nombre de capteurs. Plus ce dernier augmente, plus son identifica-

tion est digne de confiance. La courbe décroît cependant de façon non continue

et, en extrapolant, finit par plafonnée. Dans sa version avec opérateur d'intersec-

tion floue de même que le minimum probabiliste, les résultats semblent presque
tout-à-fait contraires. La pente de la coube, tantôt négative, devient maintenant
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positive surtout dans le cas de conflits élevés. En effet, ces moteurs, d'efficacité

faible, reçoivent de plus en plus d'informations avec l'augmentation du nombre de

capteurs et leur confusion augmente. Ce comportement prouve de nouveau leur

incapacité à effectuer adéquatement l'identification de cibles. Dans le cas pré-

sent, à l'optimalité, l'emploi d'un nombre de deux ou trois senseurs serait ainsi à

privilégier.

Les effets sur le taux d'erreur d'un nombre de senseurs variable semblent

d'importance égale peu importe le type de conflit et le taux d'erreur théorique

appliqués à la simulation. Il est, en effet, plutôt ardu de conclure qu'un type de

conflit subit plus de variations qu'un autre suite à la seule analyse des graphiques

3.3.8 à 3.3.12. Mais, en général, plus le niveau de difficulté d'une simulation

est élevé, plus les taux d'erreur réels correspondants le sont. Ainsi une courbe

décrivant le comportement d'un moteur suite à une simulation sans conflit sera

généralement inférieure en ordonnée à une autre d'une même simulation, mais

avec conflits limités et taux d'erreur de 40%.

En conclusion, le taux d'erreur diminue avec l'augmentation du nombre de

capteurs, mais de façon non régulière et présente même des effets négatifs s'il est

trop élevé. Dans ces conditions un nombre de capteurs limités à deux ou trois est

à privilégier.

0

3.3.3.2. Effets sur le nombre moyen de plateformes détectées

La présente sous-section illustre toujours les efïets du nombre de capteurs uti-

lises dans les simulations avec moteurs d'inférence floue du produit, du minimum

et de Bayes de fondement probabiliste et possibiliste. Mais elle met davantage l'ac-

cent sur l'étude des effets sur le nombre moyen de plates-formes détectées tel que

démontré par les graphiques 3.3.13, 3.3.14 et 3.3.15 dans le cas d'un fondement
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probabiliste et 3.3.16, 3.3.17 et 3.3.18 dans le cas possibiliste. Pour les moteurs du
produit et du minimum, ces derniers présentent tout d'abord les résultats pour

un moteur avec opérateur d'union floue (a) et terminent avec l'intersection floue
(b).
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Les graphiques 3.3.13 à 3.3.18 illustrent de façon éloquente les conséquences

de la varation du nombre de capteurs sur le nombre moyen de plates-formes

détectées par itération. Les effets sont également beaucoup plus évidents qu'au

niveau du taux d'erreur réel (voir section 3.3.3.1). Un même comportement gé-

néral s'applique toujours aux différents moteurs de tout fondement. On constate

tout d'abord une diminution importante du nombre moyen de plates-formes avec
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l'augmentation du nombre de capteurs. La courbe finit par plafonner, mais lente-

ment. La pente est nettement plus brusque que dans la cas de l'analyse du taux

d'erreur réel. Elle tente même à croître, dans certain cas à l'approche d'un nombre

élevé de capteurs (quatre), mais moins fréquemment. Ce phénomène se produit
surtout lors d'une simulation avec probabilité élevée de conflits, soit des taux
réels théoriques de 25% et 40%. En augmentant le nombre d'observations, la pré-

cision croît de façon importante, mais du même coup les chances de recevoir des
observations contradictoires croissent aussi. Le nombre moyen de plates-formes

détectées n'est toujours pas influencé par le fondement du moteur étudié, qu'il

soit probabiliste ou possibiliste, ces conclusions restent sensiblement les mêmes.
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De façon plus détaillée, on remarque que les moteurs les plus performants

(produit probabiliste avec opérateur d'union floue et bayésien de tout fondement)
possèdent une courbe dont le pente est la plus élevée. Les effets observés sur le
nombre moyen de plates-formes détectées par itération sont vraiment drastiques.

Dans leur cas, le nombre de capteurs le plus important possible serait à privilégier,
soit quatre dans le cas présent. Pour les autres moteurs de moindre performance,

la courbe subit quelque fois une légère remontée au niveau d'un nombre élevé de

capteurs. L'optimalité dans ce cas est atteint au minimum de cette courbe, soit

pour trois capteurs.
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3.3.3.3. Analyse des résultats

En résumé, les effets subis par les différents moteurs sont assez similaires

face à la variation du nombre de senseurs. Mais ils deviennent beaucoup plus

révélateurs au niveau du nombre moyen de plates-formes détectées par itération

qu'au niveau du taux d'erreur réel. En général, les courbes observées décroissent

rapidement et finissent par plafonner avec l'augmentation du nombre de capteurs.

Parfois même une légère remontée est observable lorsque le taux d'erreur théorique

est important. Il apparaît ainsi clairement que l'augmentation du nombre de

capteurs peut être bénéfique aux moteurs, mais de façon limitée. En effet, un



128

n
23 h

û0

-x- CL10
-A- CL25

CL40
"x CNL10
•A CNL25
0 CNI An22

g-

^21^
^
s
s

20E
^

-.^ \ ffs
Q. -<-'-^
S 19 \ /\~~À A 2t.

/\l \
\ /

^ x

018

17

'ï
Un Deux Trois

Nombre de senseurs

(a)

Quatre

BU

-x- CL10
-A- CL25
-0- CL40
•x CNL10
A. CNL25
0'. r:N1.40

2.4

2.24.\

s,

\ .0.
2 \

..•• A•s

s \
0 CDs \\

\'. \y
1.8dr - -0-E \ is^ 01

s •.\
a.

s 1.6

l s.

l ft

^
1.4

x
1.2

Un Deux Trois
Nombre de senseurs

(b)

Quatre

FIG. 3.3.17 -. Effets du nombre de capteurs sur le nombre moyen de plates-formes

détectées par itération pour le moteur du minimum de fondement possibiliste avec

opérateur d'union (a) et d'intersection floues (b)

u

nombre trop important de capteurs fournit un apport d'information négligeable

et il est même parfois néfaste.

Cette analyse aura également permis indirectement de confirmer la grande
performance des moteurs jugés fort intéressants dans les dernières analyses du

comportement séquentiel (voir section 3.3.2) et non séquentiel (voir section 3.3.1)
des moteurs. En effet, les moteurs du produit avec opérateur d'union floue et

fondement probabiliste et ceux bayésiens de tout fondement présentent des taux
de décroissance plus élevés donc une réponse plus rapide à l'augmentation du

nombre de capteurs. Ils sont rarement noyés dans la confusion apportée par une

quantité importante d'information.
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Ainsi à la suite de l'analyse de toutes ces données, il est aisé de conclure

que pour des résultats optimaux le nombre de senseurs doit être limité. Pour les

moteurs jugés supérieurs comme pour les autres, un nombre de capteurs de trois

et non de quatre serait à privilégier. Le maximum de capteurs ne permet donc

pas nécessairement d'atteindre un rendement optimum.

3.3.4. Analyse globale des résultats

Ce dernier chapitre a présenté le fruit de plusieurs mois de recherche dans un

nouveau domaine des mathématiques, la logique floue. Différents moteurs d'infé-
rence floue, d'abord définis au premier chapitre, puis appliqués à l'identification

de cibles, ont ainsi été scrutés sous tous les angles afin de démontrer ce dont ils
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étaient vraiment capables. C'est ainsi que les moteurs du produit, du minimum et

bayésien ont fait l'objet d'une batterie de tests concernant à la fois leur comporte-

ment non séquentiel (traitement parallèle des données) et séquentiel (traitement
sériel des données) pour parvenir à déterminer leur efficacité, leur précision et
leur rendement respectifs. Une analyse indirecte sur les moteurs a également été
abordée portant sur l'impact du nombre de capteurs utilisés lors d'une simulation.

Toute cette série d'analyse a permis de faire ressortir les performances de
trois moteurs d'inférence floue. En effet, les moteurs du produit avec opérateur
d'union floue et fondement probabiliste et bayésien de tout fondement se sont
illustrés tout spécialement dans de multiples circonstances. Au niveau de l'analyse
non séquentielle, le moteur bayésien avec fondement possibiliste a su démontrer

sa supériorité par un taux d'erreur réel toujours limité et un nombre moyen de
plates-formes détectées frisant l'unité. Son jugement se veut ainsi à la fois précis
et sévère. Il est suivi de près de son homologue probabiliste et du moteur du
produit avec opérateur d'union floue et fondement probabiliste. Du côté de l'ana-
lyse séquentielle, le moteur du produit avec opérateur d'union floue et fondement
probabiliste présente les performances les plus satisfaisantes suivi, par une marge
importante, par le moteur bayésien de tout type de fondement. Ainsi, globale-
ment, il s'avère que le moteur d'inférence floue du produit avec opérateur d'union
floue et fondement probabiliste est le plus performant suivi du moteur bayésien

possibiliste qui surpasse légèrement celui probabiliste. Ces moteurs peuvent être
appliqués sans gêne à tout type de simulation et les autres modèles, de moindre

performance, restent somme tout dignes d'intérêt.

Du côté de l'influence du nombre de capteurs utilisés pour recueillir de l'in-

formation sur le comportement des moteurs, il a été observé que le taux d'erreur

réel et le nombre moyen de plates-formes détectées par itération diminuent avec
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l'augmentation du nombre de capteurs. Ce phénomène se produit toutefois de

façon non régulière et présente même des effets négatifs si le nombre de capteurs

est trop élevé. Dans ces conditions il est jugé pertinent de restreindre le nombre

de senseurs à trois pour tout type de moteur. L'optimalité n'est pas forcément

une conséquence de l'emploi du nombre maximum de capteurs.

Le présent chapitre a finalement démontré sans équivoque le bien-fondé de

l'utilisation de la logique floue en identification de cibles : un rendement et une effi-

cacité remarquables jumelés à une précision souvent fort étonnante. Cette nouvelle

venue du monde mathématique présente, en effet, un point de vue digne d'intérêt

qui risque de se comparer avantageusement aux techniques plus conventionnelles.
L'identification y est efficace même en présence d'un taux élevé de contradictions

ou d'incertitude et par dessus tout, cette technique ne possède aucun désavantage

majeur gênant son utilisation. A titre de projet futur, il semblerait intéresant de

considérer une comparaison globale des principales théories de pointe en identi-

fication de cibles, soit celles bayésienne (réseaux bayésiens), évidentielle et floue

(voir la section 2.2 pour un rappel de ces méthodes).
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CONCLUSION

Ce mémoire de maîtrise a présenté une des applications modernes de la lo-

gique floue au cours des dernières années, soit la conception de systèmes experts

flous destinés à l'identification de cibles. Les diverses étapes de ce projet ont

été fort ordonnées et détaillées. Le premier chapitre a tout d'abord présenté un

aperçu global des bases de la logique floue, de la théorie des ensembles flous aux

opérateurs flous les plus couramment employés en passant par toutes les subtili-

tés des systèmes d'inférence floue, coeur même du présent mémoire. Le tout a été

largement agrémenté d'exemples et d'illustrations diverses.

Le second chapitre, quant à lui, a marqué la véritable entrée en matière de

ce mémoire. En plus de préciser la nature des travaux de recherche, il a abordé

différentes facettes de l'identification de plates-formes dont les attributs et leur

modélisation, les techniques de conception de systèmes experts flous ainsi que les

fondements du raisonnement approché. Globalement, les efTorts ont été concentrés

autour des moteurs d'inférence floue jugés les plus populaires dans le domaine du

génie : les moteurs du produit et du minimum. Cependant une tangente statistique

a également été ajoutée au projet. En efFet, un tout nouveau moteur bayésien a

été conçu. Il s'inspire grandement du monde de la statistique.

Finalement, les systèmes experts flous ont été scrutés sous tous les angles

au troisième et dernier chapitre. Une dizaine de simulations variées ont permis

d'analyser les moteurs d'inférence floue développés selon leur approche probabi-

liste et possibiliste respective. Les résultats obtenus ont révélé, hors de tout doute
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possible, que le moteur d'inférence floue du produit avec opérateur d'union floue

et fondement probabiliste s'avère le plus performant suivi du moteur bayésien

possibiliste qui surpasse légèrement celui probabiliste. Ces moteurs peuvent être

appliqués sans gêne à tout type de simulation. Les autres modèles, de moindre
performance, restent dignes d'intérêt. L'influence du nombre de capteurs utilisés

sur le comportement des moteurs d'inférence a également été sujet d'étude. Il a
été observé que le taux d'erreur réel et le nombre moyen de plates-formes dé-

tectées par itération diminuent avec l'augmentation du nombre de capteurs. Ce

phénomène se produit toutefois de façon non régulière et présente même des effets
négatifs dans le cas de conflits extrêmes si le nombre de capteurs est trop élevé.

Dans ces conditions il est jugé pertinent de restreindre le nombre de senseurs à

trois pour tout type de moteur. L'optimalité n'est pas forcément une conséquence

de l'emploi du nombre maximum de capteurs.

Le présent mémoire a démontré le bien-fondé de l'utilisation de la logique floue

en identification de cibles : un rendement et une efficacité remarquables jumelés à
une précision souvent fort étonnante. Cette nouvelle venue du monde mathéma-

tique s'illustre principalement par une diversité inégalable. Elle est constituée d'un
éventail fort complet d'opérateurs récupérant même ceux de son proche parent,

les mathématiques classiques. Il semble d'ailleurs pertinent d'entrevoir, à titre

de projet futur, la conception de nouveaux moteurs d'inférence floue possédant
toujours la structure standard, mais tirant davantage profit de cette diversité.

Du côté de leur structure, des hypothèses pointues et une modélisation fort ri-

goureuse ont été employées. Il est donc pertinent d'envisager l'étude des efTets

de la modélisation des lois de probabilité et de possibilité sur leurs performances

globales. Enfin, les différents sytèmes experts flous développés ont confirmé leur
efficacité même en présence d'un taux élevé de contradictions ou d'incertitude et
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ne possèdent aucun désavantage majeur gênant leur utilisation. Cette technique

s'avère ainsi digne d'un intérêt certain et une comparaison globale avec les autres

theories dans le domaine de l'identification de cibles, soient les réseaux bayésiens

et la théorie évidentielle reste à considérer dans le cadre de prochains travaux.
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