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Introduction

Introduction

La modélisation et la simulation ne cessent de s’imposer comme outils
incontournables pour analyser le comportement des systéemes dynamiques. Plusieurs
m éthodes ont été proposées pour am ¢éliorerle processus d’analyse de com portement de ces
systémes.Ces propositions tentent d’atteindre des modéles plus réalistes, assez simples et
fortement flexibles. Notre intérét porte sur DEVS ( Discrete Event System Specification )
qui estun formalismede modélisationdes systémes a événements discrets. Des efforts ont
été fournis pour adapter ce formalisme a différents dom aines et situations. Dans ce vaste
créneau, nous nous penchons sur la problématique de la gestion des imprécisions des
param eétres des modéles qui peuvent étre num ériques ou symbolique, notre objectif étant
d’étudier quelque variantes du formalisme DEVS (DEVS, Fuzzy DEVS, Min-Max DEV S,
iDEV S etc..) qui traitent cette problém atique et de proposer une solution, sans dévier du
formalisme DEV S classique.

Ce travail est organisé comme suit. Dans le premier chapitre, nous présentons les
concepts a la base de la modélisation et de la simulation. En premier lieu, nous décrivons
les différentesapproches de modélisation.Nous nous intéressonsplus particulierement a la
modélisation systémique. Celle-ci a pour origine la théorie générale des systemes. Apres
avoir défini ses concepts de base : notion de systeme, modélisation, simulation, nous
donnons la définition du paradigme de modélisation et de simulation. Cette définition est
essentielle, car elle est au centre des mécanismes appliqués dans le formalisme de
modélisation et de simulation que nous avons choisi d’utiliser, a savoir DEV S.

Dans le deuxiemenous présentons la logique floue, En commencantpar énoncer les
fondements de la logique floue et de voir comment elle permet d’exprimer selon un
formalisme unique des inform ations tres diverses (données incertaines ou imprécises,
connaissancesexpriméessous forme linguistique,..). Ensuite,on présenteles méthodes de
raisonnement flou (inférence floue) qui constituent la base de la com mande floue.

Dans le troisieme Chapitre, nous présentons en deux parties le formalisme DEVS.
Chacune de ces parties traite d’un des aspects fondam entaux du formalisme, car celui-ci
fait clairement la distinction entre la phase de modélisation et la phase de simulation. Et
nous présentons quelques variantes du modeéele DEVS a savoir (Fuzzy DEV S, Min-M ax
DEVS,iDEVS) qui traitent les données imparfaites structurelles ou com portementales du

formalisme DEVS.
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Le troisiéeme Chapitre décrit notre contribution pour la modélisation de systemes
complexes a parametres inconnus ou vagues.

Le dernier chapitre présente 1’implém entation de l’approche proposée sur la
simulation des systémes photovoltaiques. Cette simulation a été effectuée sur la plate-

forme de modélisation et de simulation JDEV S.




Chapitre 1
Modelisation et Simulation
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Chapitre 1l : M odélisation et Simulation

1.1 Introduction

L’étre hum ain n’a de cesse de chercher a com prendre le monde qui I’entoure.
Les différentes phases d’¢étude nécessaires a cette com préhension ont toujours évolué
de pairavec latechnologie:observation, constatation, hypothése, preuve, explication,
acquisition, modélisation, etc. L’avénement de [’informatique et 1’apparition de
nouveaux formalismes de traitement ont écourté ou fait disparafitre certaines de ces
phases ; les progreés des m éthodes num ériques et 1’augm entationdes performances des
ordinateurs permettentaujourd’hui, grace a des simulations de plus en plus rapides et
détaillées, de prédire le comportement de systémes complexes.

La théorie de la modélisationetde la simulation est basée en grande partie sur
la théorie générale des systemes. La théorie générale des systemes est un principe
selon lequel tout est systéme, on parle aujourd’hui de Théorie Systémique [56].

Les travaux présentés dans ce chapitre, concernent la modélisation et la
simulation inform atique de systémes complexes. Notre réflexion et les
développements associés se réferent aux notions de systeme, de modele, de
modélisation, et de simulation.

Ces notions sontdépendantes des techniqueset du dom aine d’application
choisis. Toutes ces entités interviennentdans le processus de modélisationetde

simulation.La figure 1 présente ces différents élém ents.

Valldatlon

Simulateur

Comparaison

Modélisation Simulatlon

L

Conception du Génération de
modéle résultat

Figure 1 : Etapes du processus de modélisation et de simulation [56]

Le systeme est 1’élément a la base de 1’étude, c’est de la que les données

nécessaires a 1’¢élaboration du modéle puis a sa validation sont issues. Il est lié au
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modéle parune relation appelée la relationde modélisation qui décritle systéeme dans
un environnementchoisi.

Le modeéele est une représentation du systeme réel dans wun certain
environnement. Les modeles sont associés a une structure de contrdle appelée
simulateur. Il reproduit le comportement du systéme sous certaines conditions et
génere les résultats issus de la simulation du modeéle. Ce processus est appelé
simulation.

Le simulateurpermetde faire évoluerle modéle dansle temps.Les résultatsde
ce processussontcomparésaux données du systemeréel afinde vérifierlaconform ité
du modeéle, cette relation entre le simulateur et le systeme est appelée la relation de
validation.

Dans la premiére partienous décrivons succinctementdifférentesapprochesde
modélisation : systémique,em pirique mécanisteetapproximative.

Dans la seconde partie nous présentons de maniére générale 1’approche de
modélisation systémique.Elleest a la base du formalisme de modélisation utilisé. De
plus,nous présentons la théorie systémique, et donnons les définitions de systéme, de

modéle,de modélisation et de simulation.

1.2 Approches de mod¢élisation

D’une facon générale, nous pouvons distinguer plusieurs approches de
modélisation : systémique, em pirique, mécaniste, approxim ative [56]. Les approches
de modélisation prédictive, que 1’on peut qualifier de "non approximatives” font
opposition aux m éthodes dites approxim atives.

L’approche systém ique se base sur une description mathém atique ou physique
de plusieurs processus simultanés et de leurs interactions pour définir des modeles.
L’objectif de ce type de modele est de prendre en com pte I’ensem ble des variables
clés et leurs interactions.

L’approche em pirique est déduite des tendances observées a l’intérieur d’un
ensem ble de données, elle part du postulat que ces tendances ne vont pas changer
dans le temps. Les représentations logiques structurent certaines de ces approches
empiriques.

L’approche mécaniste est basée sur la connaissance du fonctionnement d’un

systéme. Les différents processus qui composent le systéme sont modélisés
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indépendam menta 1’aide de formulesqui décriventune loi ou une régle. Les modeles
issus de cette approche comprennent trois parties
1. Une base de fait,mémoirede travailqui contientles données initialesetles
hypotheses émisesdécrivantle probleme a traiter ;
2. Une base de reglesconstituantla connaissance permanente ;
3. Un moteurd’inférence, m écanisme ou algorithme,quiexploite lesregles.Les
moteurs d’inférence fonctionnentselon deux m écanismes :

a) par chaifnage avant,ils partentde la base de faitspour aboutirades
conclusions: "siY alors X" ;

b) par chainage arriéreils prennentla procédure dans le sens inverse,des
conclusionsaux conditions initiales.Ces deux mécanismespeuventaussi
étre combinés.

Ce genre d’approche se préte bien a la modélisation de processus complexes

qui requiérent 1’expertise de spécialistes. Le savoir faire de ces derniers aide a
1’élaboration des bases de régles pour la modélisation des processus. Ces modeles
sont en revanche peu appropriés pour décrire un systeme dans sa totalité quand les
bases de régles a mettre en @wuvre ne peuvent pas prendre en com pte I’ensem ble des
param étres du phénomene.

L’approche approximative : dans le cadre des modes de raisonnement
présentés,un prédicatestsoitvrai soit faux. Cependant, le raisonnementetla mise en
place de modeéles reposent souvent sur des connaissances et des bases de données
imparfaites. La mise en place de procédures visant a établir des scénarii prédictifs
fiablesdoitpermettrede prendre en compte les données incertaines et/ ou imprécises
et/ou incom plets des modeles.

Concevoir de telles procédures implique de sortir des approches classiques de
la logique. Cela exige aussi de définir une représentation de I’incertitude et de
1’im précision, de choisir des procédures de raisonnement qui prennenten compte ces
aspectstouten les propageantau cours des étapesdu raisonnementafin de pouvoir les
qualifier et les quantifier dans les résultats.

Dans la partie suivante nousrevenons en détail sur 1’approche systém ique.En effetle

formalismede modélisation utilisé estbasé sur cette approche.
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1.3 Théorie Systémique

Notre étude s’inscrit dans la vision systémique. De cette vision découle une
pratique particuliére de 1’activité scientifique. La partie proprement opératoire de
I’analyse systém ique estnée des travaux de L.von Bertalanffy [13] ; elle metl’accent
sur la notion du systéeme comme faisant partie d’un tout. Jusque la, 1’approche
scientifique était résolument réductionniste, c’est-a-dire qu’elle procédait par
décom position du réel pour en isoler une partie qui devenait 1I’objet d’étude. Cette
approche a trouvé ses limitesdans des perspectivesd’explications plus globales ou les
mécanismesdécritsau niveau individuelne suffisentpas a expliquer le comportement
de 1’ensem ble.

Le mot "systeme" apparait des le XVIlléeme siécle. Il est a I’origine des
concepts fondateurs de la systémique ou de la science des systemes. Il sera repris en
1950 par le biologiste théoricien V. Bertalanffy qui voulait décrire dans le méme
langage les systemes artificiels et les systémes naturels, a 1’époque les systémes
fermés ou statiques et les systemes ouverts ou dynamiques.

Un systéme permetde représenterun phénoméne percu commecomplexe,il
peut étre déterminé a partirde quatre questions intrinsequementliées:

Ces questions sontrésum éespar la figure 2

1.1l faitquoi? = Fonction ;

2. Dans quoi ? 2 Environnement;

3. Pourquoi ? 2 Finalités;

4. Devenantquoi? = Transform ation.

Autrementditen interrogeantles interrelationsquile constituent,interrelations
avec ses sous systémes et avec son environnement, il est possible de décrire un

systéme.
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Fonction
1 (Activité) [—

Finalités
(Téléologie)

Figure 2 : Interrelations d’un Systéme

Un systeme est décrit sous deux aspects : structurel et fonctionnel
(comportemental) [92].
Sous son aspectstructurelun systéme comprend quatre com posantes :

1. les éléments constitutifs. Nous pouvons en évaluer le nombre etla nature ;

2. une limite, ou une frontiére, qui sépare la totalité des éléments de son
environnement avec le milieu extérieur. La limite d’un systéme peut étre
floue, ou mouvante ;

3. des réseaux de relations (liens). Les éléments sont en effet interreliés ou
connectés pour pouvoir com muniquer et s’échanger des inform ations ;

4. des stocks (lieu de stockage) ou sont gardés les inform ations qui doivent étre
transm ises ou réceptionnées.

L’aspect structurelest la représentation de la structure potentielle d’un systém e.

Sous son aspectfonctionnelun systéemeestaussidécritpar quatre éléments:

1. des flux d’inform ations, qui em pruntent les réseaux de relations et transitent
par les stocks. Ils fonctionnent par entrées / sorties avec l’environnement ;

2. des centresde décision quiorganisentlesréseaux de relations,ilscoordonnent
les flux et gérentles stocks ;

3. des boucles de rétroaction,ellesserventainformerles centresde décision sur
1’étatgénéral du systém e ;

4. des ajustementsréalisésparlescentresde décision en fonction des boucles de
rétroaction.

L’aspect fonctionnelestlareprésentationdu comportementdu systém e.
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1.3.1 Systemes

Un systéme estun ensem ble hiérarchique d’élém ents m atériels ou im m atériels
(étres vivants, machines, méthodes, régles, etc.) en interaction, transformant par un
processus des ¢éléments d’entrée en ¢léments de sortie.

Par exemple, une éolienne transforme le vent en ¢électricité. C’est une
organisation hiérarchique de sous systemes, considérés eux-mémes comme des
systémesa partentiére (le systéeme "éolienne” estcomposé de sous systemes “palles™,
"moteur", etc.).

Nous parlons de systémes physiques, biologiques ou sociaux, systemes qui
relevent de la systémique. Nous voyons ici que la systémique se veut
transdisciplinaire et / ou pluridisciplinaire en essayant de trouver des lois générales
indépendantes des contextes d’application.

La systémique distingue 1’aspect structurel et fonctionnel des systémes. Elle
définit aussi les systémes comme causaux, les sorties étant la conséquence d’une
entrée, ou déterministes. A une entrée donnée ne peut correspondre qu’une seule
sortie. Cette définition est a la base de nombreux formalismes tels les équations
différentielles, les autom ates a états finis, les réseaux de Pétri, etc.

Plus généralement,un systéme A peutétre défini parl’équation (1) [56]:

A=<t, X,W,S,Y,d, r> (1)

Avec
— t:base detemps ;
— X :ensemble des états d’entrée ;
-~ W :t > X :états d’entrée courants ;
— S :ensembledes étatsdu modele ;
—d:WxS 2 S : fonction de transition, elle fait évoluerl’étatdu modéleen fonction
des étatsd’entrées (activations);
— Y :ensembledes étatsde sortie ;
— A :S=> Y :fonction de sortie.

Dans l’équation (1), la base de temps t représente la variable de temps ou
1’¢coulement d’une durée. L’ensemble des états d’entrée X constitue toutes les
activations d’entrées possibles pour le systéme. S représente I’ensem ble des états que

peut prendre le systeme.
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La dynamique du systeme est décrite par la fonction de transition « d », elle
applique les états d’entrée W a 1’état courant S pour transiter vers un nouvel état. Le
systéme génére une sortie en appliguant la fonction A a partir de 1’état courant. Les
fonctions de transition et de sortie sont activées pour faire évoluer le systeme dans le

temps.

1.3.2 Mod¢élisation

La définitionde modéle et de modélisation peut varier notablement. Ily a une
relation forte entre contexte et définition. D’aprés P.Fishwich [34] "modéliser c’est
décrire une réalité sous la forme d’un systéme dynamique, a 1’aide d’un langage de
description, & un certain niveau d’abstraction". Toujours d’aprés P. Fishwich [34] la
modélisation est représentée par la symbiose entre le formalisme et les techniques de
modélisation qui poursuiventle méme objectif:"dégager les meilleuresmétaphores et
analogies permettant de mieux comprendre un phénoméne quelconque™.

Selon C. Oussalah [66] "la modélisation est un épimorphisme entre un
systéemeréel etun modéle dontla finalité est de donner une représentation simplifiée
etobservable de la structure et du com portementdu systéme réel”. Ceci nous conduit
a définir, dans notre contexte, la modélisation comme un processus d’identification
d’un phénoméne et [’opération par laquelle on établit son modéle, afin d’en proposer
une représentation interprétable, reproductible et simulable. C’est une technique qui
consiste a restituer, sous une forme compréhensible par 1’ordinateur, un objet ou un
phénoméne quelconque.

Ce modele, ainsi constitué, permet d’approcher le fonctionnement ou le
comportementdu systéme par 1’interm édiaire d’un certain nombre d’hypotheéses et de
régles qui com posent ce que 1’on appelle un formalisme de modélisation.

La modélisation et la simulation sont des dom aines scientifiques faisant un grand
usage de 1’inform atique, et leur mise en ceuvre s’effectue au sein de logiciels appelés

environnements de modélisation et de simulation.
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Figure 3 : Cycle de vie d'un modele [56].

La modélisation systémique caractérise une des grandes méthodes de
modélisation contemporaine. Elle veille a expliciter "les points de vue" de
I’observateur-concepteur qui la met en @uvre, et a proposer une des formes de
compréhension intelligible du systéme sans prétendre 1’expliquer. La modélisation

systémique est fondée sur deux hypotheses :

1. rendrecompte des fonctionsetfonctionnementsdu systeme ;

2. expliciter les finalités attribuées au phénomene modélisé en veillant a les

différencier explicitem ent des finalités de 1’observateur-concepteur.

En considérant un systeme de maniére globale, par abstraction de certaines
contraintes, nous pouvons associer a un systeme complexe une représentation
simplifiée de sa structure et de son fonctionnement.

Cette représentation,plus simplea décrire et utilisers’appelleun modeéle.

L’usage de 1’ordinateur et des modeéeles num ériques ouvre, grace a la
modélisationeta lasimulation, un champ scientifique nouveau avec sa méthodologie
propre de validation expérimentale du modele (figure 3) et 1’usage de celui-ci pour
prédire des com portements inaccessibles a la mesure car situés dans le futur lointain

ou a des échelles trop grandes ou trop petites pour étre instrumentées.
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1.3.3 Simulation

La simulationestrapidementdevenue incontournablepour la modélisation des
systémes com plexes. Elle permet de gérer des modeéles afin de produire des données
comportem entales, c’est-a dire de faire évoluer les états du modeéle dans le tem ps.

Le temps peut étre vu de maniere continue ou discrete. Selon que les états du
systémesoientspécifiésde manieredénombrable ou non.Dans un modéle on parle de
simulation discrete ou continue. Par exemple, les ondes en général, ou la quantité
d’oxygéne dans 1’air, constituent des systémes a états continus car leurs valeurs
changentcontinuellement.Un systeme représentantun guichetautom atique de banque
peut étre vu au contraire comme un systéme a états discrets car l’arrivée d’un client
estun évenementsubietdontles quantités sontdénombrables.

La (Figure 4) présente un systeme continu, qui estun systéme mettant
en jeu des signaux continus. Ils ont les m ém es propriétés qu’une fonction continue.
Dans le cadre de simulation continue, une fonction continue est a la base de
1’évolution du modéle dans le tem ps. Ces simulations nécessitent une description de
type mathém atique analytique du modéle car il doit étre possible de donner 1’état du
systéme en touttemps. Lacomplexité de tels modeles grandit toutefois avec le
nombre de param étreset il devientrapidementimpossible de modéliser des systémes
complexes de maniere purement analytique. Il est alors nécessaire de décrire ces

systémes avec d’autres approches de simulation.

V'S
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Figure 4: Simulation continue
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Etat du systeme

Temps

Figure 5 : Simulation discréte dirigée par horloge.

La (Figure 5) présente un systéeme discret est un systéme qui meten jeu des
inform ations qui ne sont prises en com pte qu’a des moments précis. En général ces
instants sont espacés d’une durée constante appelée période d’échantillonnage (5,). On
parle de systémes discrets par opposition aux systémes continus. Le terme discret
vient des mathém atiques. Dans une approche de simulation discréte, 1’état futur du
modeéle dépend de son état actuel. La simulation de ce type de modeéles implique que
les changements d’états s’effectuent de maniére discréete dans le tem ps. Il existe deux
facons de gérer le tem ps en simulation discréte. La simulation est :

- Dirigée par une horloge, lorsque I1’¢tat du modéle est réévalué a
intervalles réguliers. Dans la Figure 5, un intervalle & sépare deux
transitions d’états.

- Dirigée par les événements, lorsque 1’état du modele est réévalué en
fonction de 1’arrivée d’événement. Dans ce cas la simulation est dite a

événements discrets (Figure 6).

A

Etat du systéme

vV VYZWY Vv VvV YV >
Evénements Temps

Figure 6 : Simulation discréte dirigée par événements.
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Les méthodologies de simulation a évenements discrets présentent de
nom breux avantages sur la simulation dirigée par horloge. En effet, il est possible de
simuler un modele en temps discret grace aux événements discrets en programmant
des événements d’activation a intervalles réguliers.

L’intérét de 1’utilisation de la simulation a événements discrets apparaflt
lorsque le phénom ¢éne simulé utilise des échelles de tem ps trés différentes, de 1’ordre
de la seconde pour une partie du modéle et de 1’année pour une autre ; dans ce cas, si
la simulationest dirigée par une horloge, la régle veut que le pas de temps utilisé soit
celuidu modeéle utilisantla plus petite échelle de temps,mém e si le sous modele n’est
actif que pendantune petite partiedu tempscompletde la simulation.Les simulations
dirigées par événements discrets permettent de ne pas réévaluer 1’état du modeéle
lorsque ce n’est pas jugé nécessaire.

Dans notre contexte, nous pouvons définir la simulation comme un procédé
informatique visant a faire évoluer un systeme afin de prédire son comportement.
Ceci dit, il ne faut pas oublier que les résultats obtenus par simulation dépendentdes
hypothéses retenues pour construire les modéles (Figure 3) ; et qu’il ne faut
évidem ment pas confondre résultat de simulation et résultat réel. La simulation ne
doit pas étre utilisée sans prise de recul ; la vérification de la validité des modeles
(Figure 3), etsinécessaire leurs am éliorations sont des phases importantes afin de ne
pas prendre de risque inconsidéré dans les décisions.

Commenous I’avons vu, la modélisation peut étre représentée par la sym biose
entre le formalisme et les techniques de modélisation ; en fonction du systéme a
étudier ou du domaine d’application, il peut étre nécessaire d’utiliser différentes
techniquesde modélisation.Celles-cipeuventétre regroupées au sein d’un paradigm e

de modélisation et de simulation.

.4 Paradigme de M odélisation et de Simulation

Un paradigme est un modele exem plaire d’une chose ou d’une réalité. En
sciences le paradigme désigne une vision du monde ou un mythe fondateur d’une
communauté scientifigue particuliére [56].

Nous pouvons alors parler d’un paradigme de modélisation et de simulation
comme étant I’ensem ble des définitions et form alismes, des m éthodes, des outils et
techniques qui caractérisent une activité de modélisation. Par exem ple, nous parlons

du paradigme objet, caractérisé par les notions d’encapsulation, d’héritage et de
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polymorphisme. Il existe beaucoup de paradigmes de modélisation. Parmi les plus
connus,nous pouvons citerles modeélesstochastiques,les algorithmesévolutionnaires
ou les techniques d’apprentissage comme les réseaux de neurones.

L’augmentation de la puissance de <calcul des ordinateurs nous autorise
aujourd’hui a étre plus pointus dans nos représentations des systémes. La question
n’estpas de savoir si leurs états sontdénombrables ou indénom brables, mais plutdtde
faire cohabiter plusieurs représentations au sein d’un méme modéle. Il sem ble assez
évidentque lacomplexité et la diversité des systéemes soient mieux appréhendées par
une diversité des modéles. L hétérogénéité des modeéles nous amene donc a la
constructionde multi-modeéles. Un multi-modéle rassem ble plusieurs paradigmes et/
ou formalismes dans sa réalisation - nous parlons alors de multi-modélisation. Ce
terme a été introduit par T.l. Oren en 1989 [65] et s’est fait connaitre par les travaux
de P. Fishwick et B.P. Zeigler [36]. Il existe aussi le terme de modélisation m ulti-
paradigmes ; H. Vangheluwe [82] le définit comme s’adressant a trois axes de
recherches orthogonaux

1. a la modélisation liée au multi-formalisme (donc & la multi-modélisation),

c’est-a-dire au couplage de modeles spécifiés dans différents formalismes ;

2. au probléeme de changement de niveau d’abstraction dans les mod¢les ;

3. alaméta-modélisation, c’est-a-dire la construction de modéles de modéles.
Pour intégrer différents paradigmes, nous considérons les travaux effectués par B.P.
Zeigler [93]. Ces travaux se basent sur les mathématiques discrétes et plus
particulierement sur la théorie générale des systemes. Dans ce contexte, des travaux
formels ont été menés pour développer les fondem ents théoriques de la modélisation
etde la simulation des systemes dynamiques [96]. Ces travaux ontnotam mentdonné
naissance au formalisme DEVS (Discrete EVent system Spécification) pour la
spécification des systémes a évenements discrets.

Nous avons choisicommeparadigme de modélisationetde simulation le m ulti
formalisme DEVS [93]. Il offre la possibilité d’encapsuler, pour un méme systém e,
des modéles décrits a partir de différents formalismes tels que les équations
différentielles [96] ou les réseaux de Pétri [48], etc. De plus, il permet d’appréhender
la complexité des systém es étudiés, et il s’abstrait totalem ent de la mise en cwuvre des
simulateurs associés aux modeéles. Il existe également plusieurs extensions du
formalisme DEVS adaptées a des dom aines précis, mais nous y reviendrons par la

suite.
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I.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons vu que DEV S estun formalisme de modélisation
et de simulation hiérarchique et modulaire, basé sur la théorie des systémes a
évenements discrets. Il est de plus "structuré sous composition” et permet la
séparation de la phase de modélisation de celle de simulation. La simulation est
autom atisée en fonction du modéle, le simulateur se générant automatiquement
(simulateurabstrait). Néanmoins il doit étre adapté et étendu lorsqu'il est mis dans le
contexte spécifique d'un domaine d'application. Le formalisme étant souvent trop
abstrait, il est nécessaire d'enrichir sa syntaxe pour permettre de simplifier la

spécification de types de modéles particuliers.
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Chapitre 2 : Systemes Flous

L'acquisition de connaissances d'un domaine d'expertise particulier est une
étape essentielle pour effectuerun raisonnementefficace.De tellesconnaissancessont
de deux formes: simples (parexemple,des faits,des observations, des mesures...), ou
complexes (par exemple,des régles, des lois, des relations...). Une méthode classique
d'acquisitionde connaissances consiste & les obtenir d'experts (par exemple un expert

d'un dom aine précis dans lequel on souhaite réaliser notre étude).

Cependant,il apparaiftque, dans certains cas, il devientdifficile pourquelqu'un
de form aliseretd'énoncer les connaissances pertinentesutiliséesdans laréalisationde
la tdche a effectuer.Des param étresinconnus,vagues, ou non mesurables,associés a

certainssystemescomplexes,sontdifficilesa modéliser.

La théorie des ensembles flous offre une palette d'outils pour form aliser les
processus de raisonnement. C'est un moyen efficace de prendre en compte
I'im précision dans des connaissances. A la différence de l'incertitude inhérente a une
connaissance qui donne le degré avec lequel on peut étre certain qu'un événement se
produira, I'im précision d'une connaissance est liée a la mesure qui en est faite. Ainsi,
la théorie des ensembles flous ne préjuge pas de l'occurrence d'événements mais
plutdét de la maniéere dont des éléments sont pergus ou connus. M anipuler les
imprécisions est une capacité humaine par excellence. Le mode de raisonnement
hum ain estcapable d'appréhenderdes données imprécisesetd'arrivera en déduire des

conclusions adéquates.

La théorie des ensem bles flous form aliseetprend en com pte cette capacité.
Elle permetalorsde modéliserpour les systéemesinformatiguesdes modes de

raisonnementproches des modéleshumains [16].

Dans la suivante nous présentons les notionsde base de lathéorie desensembles flous

etla logique floue,leurs modes de représentationde param étres (les fonctions floues).
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I1.1 Données imparfaites

Une proposition comme "demain il y aura beaucoup de vent" est a la fois

imprécise et incertaine voire incom pléte

I1.1.1 Im précise, car com mentquantifier "beaucoup de vent" ? Une im précision est
une difficulté a exprimer clairement un fait, c’est ce qui est relatif a son contenu
"environ 20 Km/h", on ne donne pas de valeur précise mais un intervalle. Elle se
m anifeste généralement lorsque la donnée est exprimée sous forme linguistique

"beaucoup" ;

I1.1.2 Incertaine, car comment étre sr que "dem ain il y aura vraiment beaucoup
de vent", une incertitude représente un doute sur la validité d’un fait. Elle fait

référence a la véracité de 1’inform ation, c’est un coefficient apporté au fait qu’une

proposition soit vraie ou fausse ;

I1.1.3 Incom pléete, car a partirde cette proposition nous navons pas exactem ent la
vitesse du vent a une heure fixée. Les incomplétudes sont des absences de
connaissances ou des connaissances partielles sur certaines caractéristiques du
systeme. Elles peuvent étre dues a 1’im possibilité d’obtenir certains renseignem ents
ou a un problémeau momentde ["acquisitiondes connaissances.L’incom plétude peut

étre considérée comme un cas particulier de 1’im précision.

Ces trois types d’im perfections ne sont pas indépendants les uns des autres,
bien que naturellement manipulés par [’étre humain, les transcrire de maniere
inform atique et num érique sur ordinateur peut s’avérer com pliqué, les ordinateurs

n’ayant pas nos capacités d’abstraction et de com préhension.

11.2 Notions basiqgues de logique floue et ensem bles flous

La logique classique a un ro6le important dans de nombreux dom aines. Or, sa
structure qui ne peut exprimer des faits qu'avec "vrai” ou "faux" (0 ou 1) limite son
champ d'action dans des techniques et des applications qui veulent imiter le
raisonnementetl'esprithumain (lI'Intelligence Artificielle,|'Aide a la décision...), c'est
a dire des techniques qui s'appuientsur l'incertitude pour leur bon fonctionnement. La
logique floue est justement concue pour répondre a ce probleme, pour permettre la

caractérisation des éléments de facon "graduelle”. Elle a été introduite par L. Zadeh
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[84] com me extension de la logique booléenne. Cette logique ne consiste pas a étre
précis dans les affirm ations, mais au contraire a répondre a des propositions vagues,

nécessitantune incertitude (un flou).

Par exemple, en logique classique, a la question : "Est-ce que cette personne
est grande?", on ne peut répondre que par vrai, si c'est le cas, ou faux dans le cas
contraire. Avec la logique floue, on peut représenter les cas ou la personne est trés

petite, moyennement petite, normale, pas trés grande, grande, etc.

La logique floue fournit un cadre formel pour construire des systemes qui
offrent a la fois une bonne performance num érique (précision), etune représentation

linguistique (interopérabilité).

D'un point de vue numérique, les systémes flous sont des systémes non
linéaires capables de traiter une inform ation imprécise et incompléte.
Linguistiguement, ils représentent les connaissances sous forme de régles, ce qui est
une facon naturelle d'expliquer des processus décisionnels. La logique floue est un
paradigme informatique qui fournit des outils mathém atiques pour représenter et
utiliser des inform ations d'une maniére proche du processus de com munication et de

raisonnement hum ains.

Les ensembles flous sont des généralisations des ensembles réels. Soit un
ensemble A, un élément x € A si p,y(x) = 1, p, est la fonction d'appartenance

(Figure7) dans cet exemple x=[5 10].

X

Figure 7 : Fonction d’appartenance p, a un ensemble réel

Pour lesensembles flous il en va de méme, I'élément x € A sip,(x)=1.Mais
en plus il y a une certaine possibilité pour que x appartienne a un ensemble A appelé

degré d'appartenance déférente de 1. Par exemple dans la Figure 8 (pour x = 4,5,

Wa(x)=0.33).
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45 —
0 45 10 11

Figure 8 : Fonction d’appartenance a2 un ensem ble flou

L'opération qui consiste a transformer un ensem ble réel en ensem ble flou est appelée
"fuzzyfication" (le passage de la figure 7 vers la Figure 8), et I'opération inverse est

appelée "defuzzyfication".

11.3 Fonctions floues

En logique booléenne un évenement a lieu a une date donnée tl ; en logique
floue comme le montre la figure 9, un évenement peut avoir lieu a n'importe quelle
date entre tl-dt et t1 + dt avec, en fonction, des possibilités différentes. Ceci n'est
qu'un exemple car le flou peut intervenir a d'autres niveaux que le temps, notamment
sur les données. D'apres D. Dubois [26], la logique floue introduit I'échelle de

nuances.

0 t1-5t t1 t1+0t ot

Figure 9 : Exemple de fonction flou

La figure 9 est un exemple de représentation de fonction floue, on en distingue
plusieurs types pouvant étre utilisés pour décrire les valeurs d'un ensemble flou,
notam mentles fonctions triangulaires (figure 10.a), les fonctions trapézoidale (figure
10.b) et les fonctions paraboliques (figure 10.c). Les plus sim ples a mettre en ce uvre

sont les fonctions triangulaires.
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VANV AN

: Différents types de fonctions floues

Figure 10

Il est possible d'effectuer plusieurs types d'opérations sur ces fonctions,
comme l’intersection (opération « ET» Figure 11) et l’union (opération « OU»

Figurel2) d'intervalle. Ces deux types d'opérations seront utilisés par la suite pour

soit fixer un intervalle ou se chevauchent deux fonctions (intersection), soit définir

une fonction globale & partir de plusieurs fonctions (unions)

A B A B A B
i SN 7 ) ¢ Nt A & N: o >
! Nl ) i LR 4 \ I oY, '
) $ J e ¢ p) “ 3
) . ) A . ) 2\ L}
3 \ } Y [ ) b L
! \ !’ A i .
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L LS rd L r )
(a) (b) (c)
Figure 11 Intersection de fonctions floues
A B A B
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N -8
L
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rr 3
« \\
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(a) (c)

Figure 12 : Union de fonctions floues
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1.4 Intervalle flou

Les opérations floues que mnous venons de définir peuvent &tre
relativement difficiles a appliquer, pour cela, nous nous intéressons a des types de
quantités loues de form es particuliée¢res conduisant a la sim plification des calculs. Les
fonctions d’appartenance de forme trapézoidale et triangulaire en font partie, de plus
elles perm ettent respectivem ent de décrire un intervalle et un nombre flou. Ceux-ci
peuvent étre représentés a partird’un quadruplet[a, b, a, ], avec a < b, [a, B] comme
valeurs modaleset (a — a), (b + B ) respectivement les limites inférieure et supérieure

de I’intervalle flou (voir Fgure 13).

M, (x)=A
1

A+

a b b+B’X

Figure 13 : Intervalle Flou

Cette notation permet de représenter uniformément un nombre réel, un intervalle

classique, un nom bre flou et un intervalle flou.

—Unnombre réel par [a, a, 0,0] ;

— Un intervalle classique [a, b] par [a, b, 0,0] ;

—Unnombre flou X par [a, a, a, B] ;

— Un intervalle lou X par [a, b, a, B].

De plus, on peut généraliser les opérations suivantes aux intervalles flous [70].
SoitM et N deux intervalles flous définis par un quadruplet [a, b, a, B] :

-M +N=[aM +aN ,bM + bN ,a M + a N , B M + N ]

- A xM =[x xaM , A xXbM ;A x oM , A x B M ]

- M -N=[aM -bN ,bM -aN , o M + B N, B M + a N ]
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Ces formulessont plus rapides et plus faciles a utiliser, elles s’appliquent
uniquementsur les bornes et le noyau de 1’intervalle,c’est-a-dire sur le quadruplet [a,

b,a,b]

I1.5 Systéme d’Inférence Floue (SIF)

Nous avons vu que les imprécisions et les incertitudes pouvaient étre
prises en com pte avec les théories des sous ensem bles flous et des possibilités, ces
deux imperfections sur les connaissances sont souvent liées, dans ce cas, il est

nécessaire d’utiliser la théorie des possibilités sur un sous ensem ble flou.

Pour les systémes dont le comportement n’est pas précisément connu
(incomplet) des outils comme le raisonnement approximatif et les systemes
d’inférence floue permettent a la fois de décrire son com portem ent m ais aussi d’en
exploiter les résultats. Les systémes d’inférence floue (SIF) sont composés d’une

collection de régles floues qui ont la forme générale : "Sip alors q".

La conception des SIF s’appuie en général sur des connaissances expertes
pour la définition des termes linguistiquescorrespondant a chaque variable (ensemble
de fonctions d’appartenance) d’une part, et sur des algorithmes d’apprentissage pour
la génération des régles d’autre part. Par exem ple, les termes linguistiqgues associés a

la vitesse du vent (faible, modérée, rapide, violente) correspondent a des vitesses

définies dans 1’échelle de Beaufort.

Les SIF sont a utiliser quand

1. Il existe une expertise humaine que 1’on veut exploiter et introduire

dans un systéme autom atique.

2. On veut extraire des connaissances a partir de données num ériques, en

les exprimant dans un langage proche du langage naturel.

3. On veut réaliser une interface hom me-machine, donner des

explications ou établir des diagnostics imm édiatement interprétables.

La réalisation d’un systéme d’inférence passe par plusieurs étapes (figure 14 [39]

[68]),la fuzzyfication etla défuzzyfication des variables d’entrées et de sorties, et la

réalisation d’un moteur d’inférence.
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Entrées Moteur d'inférence Sorties
pl p2 p3 Regles
si pl et ol alors gl
— 5
M si pl et o2 alors g2 al g2 g3
W - - A -
£ olo o3 _ [ﬁzﬁ&
si p3 et o2 alors g2
il VA'4'4N
si pi et oi alors gi

Fuzzyfication défuzzyfication

Figure 14: Systéme d’inférence floue

I1.6 Fuzzyfication et défuzzyfication

L’opération qui consiste a transformer un ensem ble réel en un ensemble
flou estappelée "fuzzyfication ", et 1’opérationinverse est appelée "défuzzyfication
La fuzzyfication est 1’étape qui consiste & quantifier a 1’aide de term es linguistiques
ou de valeurs floues les valeurs réelles d’une variable. car il faut connaftre toutes les

variations possibles de la variable, sa ou ses fonctions d’appartenance.

La défuzzyfication estune phase décisionnelle,quipermetde transformer

une valeur floue d’une variable en une valeur réelle.

Il existe de nom breuses méthodes de défuzzyfication

- M éthode des hauteurs ;

- M éthode du centre de gravité (dite de M amdani [57] [58], [59]), elle
consiste a prendre pour valeur finale, en sortie, I’abscisse du centre de gravité
de l’ensem ble flou agrégeant les conclusions ;

- M éthode des moyennes des maxim a ;

- M éthode des aires (dite de Sugeno [75] [76]), elle consiste a prendre la

m édiane qui fait le partage de 1’aire en deux.

I1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté plusieurs théories permettant la
description et la manipulation d’inform ations im parfaitem ent définies. La théorie des
sous ensem bles flous et la théorie des possibilités constituent aujourd’hui ce que 1’on

appelle la Logique Floue.La Logique Floue permetla formalisationdes imperfections
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dues aux connaissances inexactes d’un systéme et a la description du com portem ent

du systéme par des mots.Elle permetdonc la descriptiond’un systéme et le traitem ent

de données aussi bien num ériques que linguistiques.

Nous avons axé notre présentation sur la théorie des sous ensem bles flous,
car elle offre une palette d’outils pour form aliser les processus de raisonnement
hum ain. C’est un moyen ecfficace de prendre en compte 1’imprécision dans des

connaissances.
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Chapitre 3 : Le Formalisme DEVS

I1l1.1 Introduction

Depuis les années 1970, des travaux formels ont été menés pour développer
les fondements théoriques de la modélisation et de la simulation des systémes
dynamiques a évenements discrets.Le formalisme DEVS, de [’anglais Discrete EVent
system Spécification, a été introduit par le professeur B.P. Zeigler [93] comme un
formalisme abstrait pour la modélisation a évenements discrets.

Le formalisme DEVS est une approche de modélisation basée sur la théorie
générale des systemes. Plus précisément, c’est un formalisme modulaire et
hiérarchique pour la modélisation, centré sur la notion d’état. Un systéme est
représenté, pour sa forme structurelle, par deux types de modeles (atomiques et
couplés).

La modélisation consiste a interconnecter ces différents types de modeles afin
de former un nouveau modéle décrivant le comportem ent du systéme étudié, c’est
I’aspect fonctionnel. Les modéles atomiques sont les composants de base du
formalisme, ils décrivent le comportement du systéme. Leur fonctionnement est
proche de celui des "states machine" (machines d’états).

Pour décrire un systéme plus complexe nous interconnectons plusieurs
modeéles atomiques pour former un modele couplé. Ce nouveau modele peut étre
utilisécomme modele de base dans une description de plus haut niveau, c’est l’aspect
hiérarchique du formalisme.

Au niveau de la structure du systeme,cette approche peutsembler statique ; le
form alisme DEVS dans sa forme basique ne tient pas compte de 1’évolution
potentielle de la structure du systéme, seul les états peuvent évoluer. Toutefois le
formalisme a été étendu pour perm ettre ces changements de structure, et il en est, ou
peut en étre de méme pour d’autres aspects.

Le formalisme DEVS peut étre vu comme un environnement de multi-
modélisation regroupant de m aniere cohérente d’autres form alismes de modélisation
basés eux aussi sur la théorie générale des systemes et centrés sur les états. Sa
capacité d’ouverture, au sens inform atique, en fait un form alisme adapté a un grand

nombre de dom aines d’application [4][80][64][79].
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Au niveau de la simulation, il permet [’analyse de systémes complexes a
évenements discrets décrits par des fonctions de transitions d’états, et des systéem es
continus décrits par des équations différentielles [96]. A ce niveau, le principal
avantage de 1’approche tient au fait que, pour un modéle décrit suivant les
spécifications du formalisme, les algorithmes de simulations sont générés
autom atiquem ent. Cela permet de s’abstraire totalement de I’im plémentation des
simulateurslorsde la phase de modélisation,ce qui conduita une séparation explicite
entre la modélisation et la simulation.

Les deux types de modeles (atomique et couplé) du formalisme sont décrits
dans la premiére section, dédiée a la phase de modélisation, et dans la seconde

section, nous présentons les aspects de simulation.

I111.2 M odélisation DEV S

Le formalisme DEVS repose sur la définition de deux types de modeles : les
modeles atomiques et les modeles couplés. Les modéles atomiques permettent de
représenter le comportement de base du systeme. Les modéles couplés, quant a eux,
sont définis par un ensemble de sous modeéles atomiques et / ou couplés. Ils
permettent de représenter la structure interne du systéeme grace a la définition de

couplages entre modeles.

111.2.1 Modele Atomique

Le modéle atomique peut étre vu comme une machine d’états basé sur le
tem ps. Il permet de décire l’aspect fonctionnel ou comportemental du systéme. Le
modeéle atomique fournit une description autonome du comportement du systeme,
défini par des états et des fonctions d’entrées / sorties et de transitions internes du
modéle. L’évolution du modeéle se fait par changement d’¢état en fonction de stim uli
externes (via une entrée) ou internes (via wune fonction de transition). Ces
changements d’états ont pour but de déterminer la réponse comportementale du
systéme a ces stimuli.

Dans le formalisme DEVS (classique) la notion de couple (numéro de port,
valeur) estintroduite pour chaque entrée,ou sortie d’un modéle atom ique. Une entrée
correspond a la réception d’une ou plusieurs valeur(s) sur un num éro de port. Une

sortiec correspond a 1’ém ission d’une ou plusieurs valeur(s) sur un num éro de port.
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Le modele atomique, figure 15, est caractérisé par la spécification suivante
(équation2):
MA =< X,Y,S,58

5 A, ta > (2)

ext 1 int 1

Avec
- X ={(p,,v) |p, € Portsdrentrée,v € Xp,}:la listedes entréesdu modéle,chaque

entrée étantcaractérisée parun couple (numéro du port/valeur) ;

=Y = {(Poyr V) | Poy; € Ports de sortie,v € Yp,,,}: lalistedes sortiesdu modeéle,

chaque sortie étant caractérisée parun couple (numéro du port/valeur) ;

— S :1’ensem ble des états ou des variables d’états du systém e ;

-38,,:QxX 22 S :lafonctionde transitionexterne,ou

- Q = {(S,e)|S,eS,0<e < ta(S)}:1’ensembledes états S, .

— e :estle temps écoulé depuis la derniére transition ; La fonction de
transition externe spécifie comment le modéle atom ique change d’état

(passage de 1’état S1 a 1’¢état S2 (figure 16)) quand une entrée survient
(événement externe) avant que ta(S1) ne soit écoulé ;
— 8int: S 2 S :la fonction de transition interne. Elle permet de passer d’un état S1 a
I’instant t1, & un état S2 a I’instant t2 lorsqu’aucun événement externe n’arrive durant
le tem ps de vie de 1’état ta(S1) (Figure 16) ;

— A :S=> Y :lafonction de sortie.

—ta:S 2 R+ :1lafonction d’avancementdu tem ps,ou le temps de vie de 1’¢état S ;

Entrées t Sorties t

Figure 15 : Description d'un modéle atomique DEVS
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Les modeles atomiques réagissent a deux types d’événements (stimuli)
externes ou internes. Un événement externe provient d’un autre modele, il déclenche
la fonction de transition externe (dext) et met a jour le tem ps de vie de 1’¢état (ta(Si)).
Un éveénement interne entraine un changement d’état du modeéle. Il déclenche les
fonctionsde transitioninterne (dint) et de sortie (A). Le modele calcule ensuite avec la
fonction d’avancement du temps (ta) la date du prochain évenement interne. Ces
enchainements d’actions et la description du com portement du modele sont présentés
figure 16.

La figure 16 c’est un exem ple présente 1’évolution des états d’un modéle.
Xi={1,2yreprésente les entrées, Si={1,2,3yles étatsdu modéle, e 1’écoulementdu tem ps, il
est remis a zéro a chaque changement d’état. Ta représente la durée de vie d’un état,
elle est mise @ jour aprés chaque changementd’état, sielle est égale a zéro la fonction
de transition interne est déclenchée. Y représente les sorties du modeéle.

A chaque instant le modele est dans un état (Si={t,2,3}). Si un événement externe
Xi={1,2} e X est détecté avant que e = ta(Si), le systéme change d’état grace a la

fonction de transition externe (&_,(Si,e,Xi)).

ext

Dans la figure 16, nous passons de 1’état S1 a 1’état S2 lorsque l’entrée X1 est
détectée, puis de 1’état S1 a 1’état S3 lorsque X2 est détectée a son tour. Si aucun
évenementexterne (Xi= {1,2})n’est détecté, le modeéle reste dans le mém e état pendant
un temps donné par la fonction ta(Si). Lorsque le tem ps du vie de 1’état est écoulé,
c’est-a-direlorsque e=ta(Si) le systeme active sa fonction de sortie (A (Si)) (envoie de
Y,sur la figure 16). De plus, 1’état du systém e est aussi mis & jour grace a I’exécution
de la fonction de transition interne (8,,(Si)). Dans les deux cas, le systéme estdans un

nouvel état (figure 16 : S1 avec &, , et S2et Sz avec §,,),avec un nouveau temps de vie

ext

et ainsi de suite.
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Figure 16 : Description de I'évolution des éléments d'un modeéle atomique

En fonction de son temps de vie, 1’état d’un modéle peut étre défini com m e
transitoire ou passif. Si ta(S) = 0 alors la durée de vie de 1’état est tellem ent courte
qu’aucun ¢événement externe ne peut intervenir avant 1’arrivée du prochain
changement d’état, le systéme est dans un état transitoire. Si ta(S) = o le systéme
restera dans le méme état tant qu’aucun événement externe n’est détecté, il est dans
un état passif.

A partir de modeles atomiques nous pouvons représenter un grand nombre de

systémes en les interconnectant au sein d’un modeéle couplé de plus haut niveau.

111.2.2 Modeéle Couplé

Le formalisme DEVS utilise la notion de hiérarchie de description qui permet la
construction de mode¢les dits "couplés" a partir d’un ensem ble de modeéles atomiques
et/ ou couplés, et de trois relations de couplage :
— unerelationdecouplage interne (IC :InternalCoupling)pourle couplage
desportsdessous-modélesquicomposentle modéle couplé (figure 17) ;
— une relation de couplage des entrées externes (EIC : External Input
Coupling) pourlecouplagedes portsd’entréedu modéle couplé avec les
ports d’entrées de ses sous-modeles (figure 17) ;

— une relation de couplage des sorties externes (EOC : EIC : External

OutputCoupling) pourlecouplagedes ports de sortie du modeéle couplé

avec les ports de sortie de ses sous-modéles (figure 17).
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|McdéLe Couplé B

Modéle Atomiue 1

EIC

in

Made le Atuniue 2
il’“‘lodéle Couplé AI

. Modéle Atoliue 4

Figure 17 : Description d'un modéle couplé DEVS

La Figure 17 décritun exem ple d’un modéle couplé (équation 3) estune composition
de modeles atomiques et / ou de modeles couplés. Il présente un exemple de
hiérarchie entre modéles, il est composé de deux modeles couplés (A et B) etcing
modeéles atomiques (1, 2,3,4 et5).

Le modéle de plus haut niveau, qui contient tous les autres modéles est le
modéle couplé A. Le second modele couplé B estcomposé des modeles atomiques (3,
4, 5). La figure 17 présente le modéle couplé A avec 2 entrées "IN" et une sortie
"OUT". Il contient 2 modeéles atomigues M Al etM A2 etun modéle couplé B.

Un modéle couplé DEVS estmodulaireetprésente une structure hiérarchique,ce qui
permetlacréationde modeélescomplexesa partirde modeéles atomiqueset/ou
couplés. Il estdécritpar la formule:

MC =< X,Y,D, {Mi}, {li}, {Zi, j}, Select > (3)
Avec
- X ={(p:v) | p, € Portsd’entrée, v ¢ Xp,,}: lalistedesentréesdu modéle,chaque
entrée étantcaractérisée parun couple (numéro du port/valeur) ;
=Y = {(Poyr V) | Poy; € Portsde sortie,v e Yp,,,}:lalistedes sortiesdu modele,
chaque sortie étantcaractérisée parun couple (numéro du port/valeur) ;
— D :laliste des modelescomposantle modele couplé M C ;
- M =< Xi,YiSi,8ext; 8int,,L ,ta,> 1 un modéle atomique ;

— Pour chaque modelei e D{MC}, liestl’ensem ble des modé¢les qui influencei ;

Z, ,estlafonction de transitiondes sortiesdu modele ivers le modele j,telle que :
we j- XMc 2> Xjestla fonctionde couplage des entrées externes (EIC) ;

:Yi 2 Xmc estlafonction de couplage des sorties externes (EOC) ;

- Z,,-Yi 2 Xjestlafonctionde couplage interne (I1C) ;
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— Select:la listedes prioritésentre modeéles.

La structure d’un modéle couplé doitrépondre a des contraintestellesque, Vi € D

1. Midoitétreun modeleatomique ;

2. Une seule fonction Zi,jpeutcontenirl’ensem ble des inform ations sur le

couplage du modeéle couplé ;

3. liestun sousensemblede DuMC eti g Ii.

La cohérence et la conservation des propriétés du systéme entre ces niveaux de
hiérarchie sont résum ées par la propriété de "fermeture sous com position1". En effet
dans le formalisme DEVS, chaque modele est indépendant et peut étre considéré
comme une entité a partentiéereou comme le modeéle d’un systém e plus grand. Il a été
montré dans [94] que le formalisme DEVS est ferm é sous com position, c’est a dire
que pour chaque modéle couplé DEV S, représenté par le couplage d’un ensem ble de

sous modéles, il est possible de construire un modéle atomique DEV S équivalent.

I11.2.3 Exem ple

Supposons une lam pe (Lumiére) commandée par une personne
(ActeurLumiére). A chaque fois que la personne s’apergoit que la lampe est éteinte, il
I’allume. Le tem ps de sa réaction est estim é a 2 unités de tem ps (u.t). La lumiere est

m aintenue pendant 5 u.t, ensuite la lampe s’éteint.

réaction

D

perception

Figure 18 : Systeme Lumiére (Allumer/ Eteindre)

Les modéles atomiques DEVS décrivant le comportement de la personne
(ActeurLumiere) et celui de la lampe (Lumiere), et le modéle DEVS-Couplé

(LumiéreCouplé) groupantles deux sous-modeles sontdéfinis comme suit :
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ActeurlLumiére = (x, Y, S, dint, Sext, A, t,)
X={(In, OFF) }
Y={ (Out, ON) }
S={Eteint, Allume}
Sint (Eteint)=A1llume
Sext (Allume, e, In 20FF)=Eteint
A(Eteint)=(0ut 'ON)
ta(Eteint)ZZ
ta(Allume):infini
Lumiére = (X, Y, s, &int, Sext, A, t.)
X={(In, ON) }
Y={ (Out, OFF) }
S={Eteint, Allume}
Sdint (Allume)=Eteint
Sext (Eteint, e, In 20N)=Allume
A(Allume)=(0Out I'OFF)
ta(Eteint):infini
ta(Allume)ZS
LumiéreCouplée=(XI, YI, D, {Ma | deD}, EIC, EOC, IC, select)
XI=YI={}

D={Acteurlumieére, Lumiére}

IC={((ActeurLumiére,Out), (Lumiére,In)), ((Lumiéeére,Out), (ActeurLunm

La fonction « select» n’estpas définie, car il n"existe que deux com posants et

il estinutile de définir des regles de priorité entre eux.
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I11.3 Simulation DEV S

La simulation est un procédé inform atique visant a faire évoluer un system e
afin de prédire son comportement. Etablir une simulation exige donc la définition

précise du comportementainsique ladescriptiondes interactionsquiexistententre les

modeéles.

|Modc:-.'lp Couplé B

Modéle Couplé A I

Figure 19 : Arbre de classe du simulateur DEV S

L’une des propriétés importantes du formalisme DEVS est qu’il fournit
autom atigquement un processeur pour chacun des modeles. Le formalisme DEVS
établitune distinctionentrela modélisation et la simulation (figure 19 ) d’un systéme
tel que n’im porte quel mode¢le DEVS puisse étre simulé sans qu’il soit nécessaire
d’im plém enter un processeur spécifique.

La figure 19 montre comment sont organisés les processeurs (Root, coordinateur,
simulateur) dans le cas 1’exem ple décrit a la figure 17

Chaque modeéle atomique est associé a un Simulateur (figure 19) chargé de
gérer le comportement du modele, et chaque modéle couplé est associé a un
Coordinateur chargé de la synchronisation temporelle des modeles sous jacents.
L’ensem ble de ces modeéles est géré par un processeur spécifique appelé Root [94]

[811].
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Hiérarchie de classe

Modéle Processeur

Partie modélisation Partie simulation

Figure 20 : Hiérarchie de Classe d'un environnement DEV S

Comme nous l’avons vu, le formalisme DEVS est basé, pour la modélisation,
surdeux typesde modéles : les modélescouplésetatomiques.Ces modeéeles possédent
des ports d’entrée, des ports de sortie et des variables d’état. Chaque modeéle
communique gridce a 1’envoi et a la réception de plusieurs types de messages. Le
principe est décrit dans [94] [81]. Chaque message géneéere des évenements qui sont
stockés dans un échéancier, qui est une structure de données composée d’éveénem ents
classés suivant un ordre chronologique, la téte de 1’échéancier représentant le futur
immédiat,et la queue le futur plus lointain. La simulation consiste a faire évoluer les
états des modeles dans le tem ps en fonction d’événem ents. Nous distinguons deux
types d’événements : les événements externes et les événements internes
- Un événementexterne, prévu a I’instanttsur un portd’entréedonné du modele

représente une modification d’un des états du modeéle ;

- Un événementinterne, prévu a I'instantt, correspond a une modificationd’undes
états du modéle et provoque 1’ém ission d’une valeur de sortie via la fonction (L)
surun des ports de sortiedu modeéle.

Un évenementinterne ou externe DEV S peut étre caractérisé de la fagcon suivante

(équation 4 ) :

E = (temps, port, valeur) (4)

Le premier champ représente la date d’occurrence de 1’événement, le second
désigne le port sur lequel 1’événement intervient, il n’est pas renseigné pour les

évenementsinternes,etle troisiéme sym bolisela valeurde 1’événement. Il a été défini
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dans le formalisme DEVS [98],dans lecas ou plusieurs événem ents sont programm és
au méme instant t, que le choix de 1’¢événement a exécuter en premier se fait en
fonction de la liste de priorité.

Zeigler [93] a proposé un simulateurconceptuelpour simulerles modeles

atomiqgues DEVS. Ce simulateurutiliselesinform ationssuivantes:

. 1’étatcourantdu modeéle s,

. la date d’occurrence du dernier événementtl,

. la date du prochain événementinterne tn = tl + ta(s)

. le temps écoulé depuis le dernier événemente = t - tl

. le temps restantavant le prochain événementinterne o = tn -t= ta(s)- e

Le simulateur recoit trois types de messages, des messages de type (x, t)
précisantla date d’occurrencet de I’événementde valeur x, des messagesde type (*,t)
dits messages de synchronisation des messages internes et un message d’initialisation
(i,t). Et il émet deux types de messages, des messages de type (y,t) pour ém ettre les
événements de sortie (fonction de sortie L) et des messages de type (done, tn) pour

prévoir la prochaine transition interne dans le modele a la date tn.

when receive an input (x, t) :

done :=false

e:= t-tl
s:= Jdext(s,e, x)
t1 = t
tn = tl + ta/(s)
send (done, t)
when receive an input (*, t)

done=true

if (t = tn) then

y = XN (s)
send y-message (y, t)
s = Sint (s)
tl = t
tn =t + ta(s)
send (done, t)

when receive an (i, t)
tl = t-e
tn := tn + ta (s)

Figure 21 : Le simulateur conceptuel DEV S [93][95]

La mécanique de simulation est trés simple. Au début de chaque simulation,
un message d’initialisation est envoyé au simulateur, il permet de réinitialiser la date
du dernier événement tl et de calculer la date du prochain événement tn. Lorsque le

simulateur recoit un message (x, t), il exécute la fonction de transition externe
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0 ext(s,e,x)et affectet atl etrecalculela date d’occurrence du prochain événement.La

réception du message (*¥, t) permet d’envoyer le message de sortie y-message et

d’exécuter la transition interne correspondante.

II1.4 Les différentes variantes du DEVS

IIl1.4.1 Introduction

On peut intégrer dans le multi-formalisme DEVS de nombreux autres
formalismes ou méthodes de modélisation. Dans cette partie nous nous intéressons
aux extensions de DEVS qui permettent de prendre en compte imprécision et
incertitude sur les événem ents ou sur les états. L’incertitude intervient au niveau des
changements d’états, alors que I’im précision intervientsurle temps ou les valeurs des
événements.Dans les deux cas,ces changements modifientla structure des modeleset
les algorithmes de simulation.

Le formalisme Fuzzy-DEVS [54] permet de traiter des données incertaines, cette
incertitude intervientuniquementau niveau des changem ents d’états du systéme. Une
m éthode de défuzzyfication permet de transformer les incertitudes sur le temps des
évenementsen valeurs réelles,et effectue I’opérationinverse pour fournirun tem ps de
sortie floue. Le formalisme M in-Max DEVS [38] [43] permet de prendre en com pte
uniquement une imprécision sur le temps d’un événement pour des systémes
électroniques,etle modeéle iDEVS manipuledes variablesprécises ou imprécises.Son
réole est de décrire 1’aspect com portem ental d’une partie d’un systéme a param étres
imprécis. Si tous les paramétres du modele iDEVS sont précis, il a le méme
comportement qu’un modéle DEVS classique. Ces trois formalismes sont détaillés

dans ce chapitre.

IV.4.2 Fuzzy-DEVS

Le formalisme Fuzzy-DEVS introduit par Y. Kwon dans [54], dérive du
formalisme DEVS tout en conservant sa sémantique, une partie de ses concepts et sa
modularité. Il est basé sur la logique floue, une regle "max-min" définie dans [54] et
les méthodes de fuzzyfication et de défuzzyfication pour prendre en compte les
incertitudes sur le temps des évenements. Pour permettre la simulation, les
incertitudes sur le temps doivent étre transform ées en valeurs réelles
(défuzzyfication); pour pouvoir étre exploitées, les temps de sortie sont de nouveau

transform és en données incertaines (fuzzyfication ).
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La structuredu modele atom ique flou décrite dans [54] estla suivante :

~ ~

AMF <X.Y,$,8 .8 Ata> ()

avec :
- X,Y,1’ensem ble des ports d’entrée et de sortie non flous ;
— S, 1’ensem ble des états séquentiels non flous ;

~

- Sint:st 2 [0,1], fonction floue de transitioninterne ;

~

- Sext: QxX x§ = [0,1], fonction floue de transition externe,avec :

- Q = {(s,e)|s € S,0<e < ta(s)},ou

~

— ta(s)estla valeur de défuzzyfication de ta(S);

~

- ﬂ,:SXY - [0,1], fonction floue de sortie ;

~

- ta:S XN —)[0,1] , fonction floue d’avancementdu tem ps, ou N esti’ensemble des

nombres flous appartenanta R[0,»][.

Tel qu’ilest décrit,le modéle atomique Fuzzy-DEV S ne permetde prendre en

~ ~

compte que les différentespossibilitésde transition (Sint’sext) entre état. Les entrées

etles sortiesdu modéle ne sontd’ailleurspas représentéescomme im précises.De
plus,le modele atomique flou de Fuzzy-DEV S, contrairementau modele atomique
DEVS, estnon déterm iniste,c’est-a-dire qu’ilne répond pas aux deux conditions
suivantes:

1. lafonction de transitioninterne estexécutée (Sint(si)zsiﬂ) quand la durée de

vie de 1’¢étatest écoulée (ta=0 ou ta=e) etla fonctionde transitionexterne
(SEXt(Si’ei’Xi):SHl) estexécutée lorsqu’un éveénementexterne arrive ;
2. lafonction de sortie (A (s;) = Y ) estexécutée quand la durée de vie d’un étatest
finie (ta=0).
Dans le formalisme Fuzzy-DEVS, I1’état suivant du systéme S,, n’est pas
déterminé avec Sintet dext mais avec la regle "max-min" ; elle détermine, suivant un
algorithme, 1’état qui a le plus de chances d’étre mis a jour. Les différentes

possibilités de changementd’état sontreprésentées par des m atrices,et1’évolution du

modeéle par des arbres de possibilités [54] [1].
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Fuzzy-DEVS ne traite pas les valeursimprécisesd’un modeéle, maispropose une
m éthode qui fournitun arbre de possibilitésreprésentantl’¢évolutiondes ¢tats du
systéme,les feuillessontles états etles branches la possibilité associée a un état.
La figure 21 présente 1’évolution d’un systéme en fonction des possibilités ps de
transition entre états. Le systeme estdéfinipar deux entrées X = {x1,x2},deux sorties Y

= {y1,y2} et trois états S = {s1, s2, s3}.

(p; t) (p; t)
e R, (x1)
= 0.5 0,8 0.2
{4 ; (P ) ,‘
R, 0.8 0.1
int e 02 ' 0.9 01
(p; 1) , 8,2
Machine a état définie 6 . @ @
par un couple . 1
possibilité ; transition | 4 4 y A | y |
[ Y 0. 7] P.5_ .6 .9 0.7 .7 |
R 2 0.5 0,7 0.3 8.6 .
ext ( X ) . 0 " 4 a .7
chemin . @
transition interne
transition externe . . . . . .
E——
sortie

Figure 22 : Arbre de simulation Fuzzy-DEV S [56]

L’évolution du systéme se fait non pas en fonction de §,, et extcomme dans
le formalisme DEVS classique, maisen fonctionde matricesreprésentantles relations

(R) entre fonctions de transition et états.

S2 S3

S1
S$1/0,8 0,2 O,
Relation interne 92/ 0,6 0,1 0,f
$3/0,9 0,1 O,
Rint

Y 2

Y1
S1|0,7 0O,5
Relation de sortie 82 0,6 0,9
$3/0,7 0,2

Rout
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ST s2  s3 s1 s2  s3
S1/0,5 0,8 0,2 S10,4 0,6 0,7
Relationsexternes S2(0,7 0,4 0,2|,e« S2{0,5 0,7 0,3
S$3/0,2 0,7 0,6 S3/01 0,4 0,8
R(x4) R(xq)
L étatsuivantdu systéme si+1 estchoisien fonction de larégle "max-min" définie,

pour les transitions :

Cinterne par s (8,.0) =max(min (,),5m(S ,.S,..)):

— externe par: ].,Lg (Siﬂ):max(min(ug_ (Si),Sext(S i X i 1Si+1)))

L’état suivant du systeme (figure 21), aprés détection d’une entrée (x1) et
déclenchementde la fonction de transition externe,sera choisien fonctiondu degré de
possibilité défini par :

max(min(0.5,0.8), min(0.5,0.2)) = 0.5, nous restons donc dans [’état s1 2 sS1.

Aprés une transitioninternemax (min (0.8,0.2), min (0.8,0.1)) = 0.2, nous passons
dans 1’états1 2 s2.

Nous pouvons remarquerque comme dans le formalisme DEVS classique,avantune
transitioninterne,la fonction de sortieest déclenchée.

Fuzzy-DEVS est un formalisme qui traite 1’im précision [54] [1]. L’idée de
base esttrées intéressante, m ais est lim itée a 1’étude de systémes a états finis. De plus,
ce formalisme ne paralt pas totalement cohérent avec le formalisme DEV S, mais il
fournitles idées pour I’am éliorationde ce dom aine,com me la possibilité de définir le
tem ps de vie d’un modeéle ta a 1’aide d’un label linguistique [54]. Pour autant il ne
permet pas de répondre aux problématiques de prise en com pte des param étres

imprécis et pas seulement au niveau des transitions entre états.

II11.4.2 Min-Max DEVS

Le formalisme Min-Max DEVS [38] [43] introduitpar N. Giambiasi fait suite
aux travaux de M .Smaili [73]surla modélisationetla simulationde circuits logiques
a retard flou. Le but de Min-Max DEVS est de permettre de modéliser et de simuler
des systémes réels pour lesquels les valeurs des retards ne sont pas connues avec
exactitude.Ce formalisme a été proposé pour modéliser les systemes dans lesquels la
durée de vie des états transitoires est représentée par des intervalles de tem ps et non

par les valeurs moyennes comme dans le formalisme DEVS classique. Les modeles
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atomiques M in-Max DEVS et DEVS classique sont quasiment identiques, le seul
changementestlareprésentation de la fonction d’avancem ent du tem ps ta. Dans M in-
M ax DEVS elle estdéfinie comme suit :

— ta(si): S R'xR";

— ta(si)= (d

d,.) ol

min?

. d estletemps minimum pendantlequelle modéle reste dans le méme

min

étatsi, d , représente I’évolutionla plusrapide du systéem ¢ ;

. d ., estletemps maximum pendantlequelle modéle reste dans leméme
étatsi, d, , représentel’évolutionla plus lente du systém e.

Cette modification entraine deux changements importants par rapport au
formalisme DEVS classique. Le premier intervient au niveau de 1’évolution du
modéle; dans Min-Max DEVS les événements externes sont choisis en fonction du
tem ps minimum ;s’iln’y a pas d’événementexterne détecté,un événementinterne est
déclenché au temps maximum. Le second changement touche les algorithmes de
simulation, la fonction ta ayant été modifiée, il faut en tenir com pte au niveau de la
simulation. Chaque événement est déclenché en fonction du tem ps, et tous les tem ps
des évenements internes sont fixés par la fonction ta. Pour cela deux nouvelles
variables de temps ont été définies, ts représentant le temps maximum avant le
prochain événement et tf représentant le temps minimum avant le prochain
évenement. Ces évolutions ont engendré une modification des algorithmes de
simulation, ils sont présentés dans [38].

Ces travaux permettentlareprésentationetla prise en comptedes imprécisions
au niveau du tem ps de vie de 1’¢état ta, mais sont essentiellement applicables dans les

domaines de la détection de fautes ou de la prise en compte de retards flous dans la

définition de circuits digitaux.

IV.4.3 Modeéeles iDEVS

Les deux modeles présentés précédem ment sont considérés comme un
cheminement scientifique qui a conduit [56] a proposer une nouvelle méthode de
modélisation et de simulation de systeme a param étre imprécis, méthode appelée
iDEVS. Pour prendre encompte lesimprécisions,les modeles iDEV S doivent dériver
ou instancier la classe IntervalleFlou (une classe qui représente une librairie pour la
définition et la manipulation des données de type Flou). Le but est de fournir au

concepteur les moyens de définir des mod¢les imprécis’ indépendam ment d’une
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plateforme ou d’une application données, juste en im portant la classe dans
I’environnement de modélisation. Le concepteur peut ainsi modéliser son systeme
imprécis a partir de la combinaison de modéles dérivés de la classe IntervalleFlou et
de modéles atomiques DEV S classiques. Il est @ noter que le modele couplé résultant
d’une combinaison de mod¢éles im précis’ et de modéles classiques est
autom atiguement un modele qui retourne des résultats imprécis. Tous les modeles
iDEVS manipulent des données imprécises (données de type IntervalleFlou), ils ont
donc la possibilité d’utiliserles fonctions définies dans la classe IntervalleFlou. Dans
la suite, nous décrivons les évolutionsapportées aux modélesDEVS pour perm ettre la

prise en com pte d’im précisions.

111.4.3.1 M odéle atomique iDEVS

Un modeéele atomique iDEV S, est semblable au modeéele atomique DEVS. Sa
particularité estqu’il peut manipulerdes variables précisesou im précises.Son role est
de décrirel’aspect com portem ental d’une partie d’un systéme a param ¢tres im précis.
Si tous les param étres du modele IDEVS sont précis, il a le méme comportement

qu’un modeéle DEV S classique.

HX) H(X)

- -
Entrées (X.t) Sorties (Y,L)

Figure 23 : Modeéle atomique iDEVS

Au niveau des modeles atomiques DEVS et iDEVS, le comportement des

fonctions de transitions interne et externe (3§ 8,,) est strictement identique. Par

int ?

contre, pour la manipulation de variables imprécises, nous utilisons les fonctions

surchargées dans la classe IntervalleFlou (+,-, /,cos,etc.). Pour décrire &, et &, ,
[utilisateur n’a qu’a indiquer quelles sont les variables imprécises, 1’em ploi des
fonctions appropriées se fait autom atiqguem ent.

Pour les fonctions d’avancement du temps et de sortie, des modifications

structurelles ont été introduites, m ais elles restent im perceptibles pour ['utilisateur
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final. La fonction d’avancem ent du tem ps, doitretourner une valeur précise afin que
I’¢éveéenement correspondant puisse étre inséré dans 1’échéancier.

Pour celailsontajouté une fonction de défuzzyfication qui est présentée dans
I’algorithme ci-aprés.Cette fonction est autom atiqguem ent déclenchée et ['utilisateur
final n’a pas a se soucier de son fonctionnement. Un utilisateur averti peut modifier
1’im plém entation de cette fonction a partir de la classe IntervalleFlou.

Les données manipuléespar un modéle atomique flou sontreprésentées par un
quadruplet[a, b, v, o], défini dans la classe IntervalleFlou (Figure23).Sia ="beta =

B =0 1le modeéle iDEVS devient un modéle DEV S classique (non flou) manipulant

des données précises Al\/[~ > AM .
i DEVS DEVS

M ()
1

Figure 24 : Intervalle flou

L’équation 6 présente en détail le modéle atomique iDEV S général. Le "tilde"

(") sur un parametre signifie qu’il est imprécis, ou qu’il manipule des variables

imprécises. Les valeurs d’entrée peuvent étre im précises X; a la réception d’une

valeuren entrée, la fonction floue de transition externe Sextest déclenchée ; elle met a

jour I’étatdu systéme S etsa durée de vie ¢ en fonction des spécificationsdéfiniespar

le concepteur. Si aucune entrée n’est détectée avantl’expirationde la durée de vie, les

fonctions floues de transition interne 6intet de sortie ﬁsont déclenchées. 8extmet a

jour 1’¢état du systeme en fonction des spécifications définies par le concepteur et

lgénére les sorties surY.

MA <X Y ,S, ta ,dint,%ext ,L> (s)

avec
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- X = {(p.V)|p e Ports d’entrée, VEXp} : la liste des ports d’entrée, chaque port
étantcaractérisé parun couple (numéro du port/ valeur),ou la valeur peutétre définie

comme précise ou imprécise ;

- Y = {(p,V)|p € Ports de sortie,VEY p}: la liste des ports de sortie, chaque port
étant caractérisé par un couple (numéro du port / valeur), ou la valeur est précise ou

imprécise en fonction du com portementdu modéle ;

- S: I’ensem ble des états ou des variables d’états précises S ou imprécises S du

systémeS e S;

+
- ta(S)—>iR :la fonction d’avancementdu tem ps, I’algorithme 1 décrit la fonction ta;

Algorithme : Fonction d’avancement du tem ps im précis ta

/l déclaration des variables de classe

IntervalleFlou = [0,0,0,0] //1’intervalle représentant le temps de fin de simulation

réel A //la somme des degrés d appartenance | défuzzifié

réel nererZ (—1 /l'variable qui compte le nombre de défuzzifications

réel m0yA=— /l'variable qui conserve la moyenne des L ,elle est renvoyée a la fin de la

nbrDefuz

simulation par chaque modele

// Fonction d’avancement du temps imprécise

Fonction réel ta (état S){

Soit o le temps de vie de 1’ état S

si o est précis //la nature de o est testé, si c est précis la fonction taa un comportement classique
ta<o

T<T+O // 1’intervalle t est incrémenté de o, en fin de simulation il va fournir un intervalle de
temps

sinon

ta(—G.C()efEEM() /l c estune instance de la classe IntervalleFlou.

A(—A"']J.(G.CoefEEMO)/l A est1a somme des 2 défuzzifiés, la fonction p(x) renvoie la valeur

de X pour Xx

nbrDe fuz < nbrDe fuz+1

T<T+O //nous ajoutons a l’intervalle t l'intervalle o

retourner ta}
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- 8ext :QX X —S :lafonction de transition externe, ol

- Q: (Sl,e)|S|€S,OSe£ta(S.) :1’ensem ble des états précisou imprécis

— e :estletempsécoulé depuisla derniéere transition ; la fonction de transition

externe spécifiecommentle modéle atom ique change d’état (passage de 1’¢état

Slé 1I’état quuand une entrée précise ou imprécise survient (événement

externe) avant que ta(S]_) ne soit écoulé ;

~

- Sint :S—)S: la fonction de transition interne. Elle permetde passer d’un état Slé

Iinstantti,a un état Szé Iinstantt2 lorsqu’aucun événementexterne n’arrive durant

le temps de vie de l’étatta(sl) ;

~ ~ ~
- 7\,8 —)Y :la fonction de sortie,elle renvoie les sortiesdu modele etaussiles

variablesde classet etmoyA (Algorithme1).

IV .4.3.2 Modéle couplé iDEV S

Le modéle couplé iDEVS ala méme forme que le modele couplé DEV S, ils sont
tous deux décrits de la méme fagon. La seule différence est que le modeéle couplé
iDEVS peut étre composé de modeles DEV S classiques ou de modeles iDEVS. Par
conséquent les variables d’entrée et de sortie sont définies comme imprécises. Une
donnée imprécise inclutune donnée précise.

Dans 1’équation 7 nous décrivons en détail les différentsaspectsdu modele couplé

iDEVS.

CM=< XY D{,M} {|} b2 ST

avec :

- X= (p,V)'pEPOftS d'entl‘ée,VeXp :la liste des ports d’entrée,chaque port étant

caractérisé parun couple (numéro du port/ valeur);
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-Y = (p,V)|p e Ports desortie,VEYp :laliste des ports de sortie, chaque port étant

caractérisé par un couple (numéro du port/ valeur) ;

— D :lalistedes modélescomposantle modelecouplé CM ;

MiN <xi~’Yi~’Si~’8ext~ ’xr'tar Z .un modéleatom ique imprécis M_~CM_~;
i i i i

— Pour chaque modeéle INEDU{CM} ] estl’ensembledes modeéles qui influencent I ;

- Z __estlafonctionde transitiondes sortiesdu modeéle i verslemodele J ,telle que :
i,]j

- Z ~:XCM —> X _estlafonctionde couplage des entréesexternes (EIC) ;
CM ,j i

- Z~ :Y~_>XCM estla fonction de couplage des sortiesexternes (EOC) ;
j.CM i

- Z_ _ Y. —> X _estlafonctionde couplage interne (IC) ;
i,]j i j

— L :lalistedes prioritésentre modeles.

L’intérét de la m éthode iDEVS est la prise en compte des imprécisions en
définissant les parametres des modéles sous forme d’intervalles. Les intervalles
peuvent étre décrits a partir de valeurs numériques ou linguistiques. Ces modeéles
peuvent étre utilisés pour la description de systemes spécifiques, c’est-a-dire que le
concepteur doit lui-méme coder son modéle pour représenter le systeme a simuler.

Cependant il fautnoter que 1’algorithm ede simulation a largementété modifie
(fonction d’avancementdu temps) etde ce fait une modification du conceptde DEVS

classique.

III.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre le formalisme DEVS développé par B.P
Zeigler.ce formalisme peut étre défini comme une méthodologie universelle et
générale qui fournit des outils pour modéliser et simuler des systémes dont le
comportement repose sur la notion d’événements, et permet la spécification de
systémes complexes a évenements discrets sous forme modulaire et hiérarchique.

Dans la deuxieme partie du chapitrenous avons présenté trois variantes basées
sur le formalisme DEVS permettant de prendre en compte des imperfections sur les
param étres des modeles. Fuzzy-DEV S ne traite que les incertitudes au niveau des

transitions entre états, et Min-Max-DEVS est trop spécifique a un domaine
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d’application, et ne traite que les retards sur le temps de déclenchement des
événementsetle formalismeiDEVS quitraitele probléeme de parametresimprécis par
la définition d’une classe qui traite les opérations floues, maisen modifiantle profond
de fonctionnement du formalisme DEV S classique décrit par Zeigler.

Ces variantes nous ont servi pour définir une nouvelle méthode de prise en
compte des imprécisions au niveau des parametres des modeéles DEVS. Dans le
chapitre suivant nous présentons cette nouvelle méthodologie de modélisation basée

sur la théorie des sous ensem bles flous et sur le formalisme DEVS.
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Chapitre 4 : Approche de modélisation imprécise

IV.1 Introduction

L'étude de systémes complexes nécessite la prise en compte de nombreux
param étres, souvent liés ou dépendants de phénomenes mal connus, ou difficilement
étudiables. Un formalisme de modélisation bien adapté et notamment qui prend en
compte I'incertitude de tous ces paramétres peut étre d'une grande aide. La
modélisation étant une étape essentielle de notre processus, nous nous sommes donc
basés sur DEV S, qui est déja en soi un outil bien abouti et qui ne demande qu'a étre
étendu. La théorie des ensem bles flous, qui propose une palette intéressante pour la
représentation de connaissances et de données incertaines, nous aide a définir un
formalisme de modélisation de systémes complexes a param étres flous ou vagues.
N otre formalisme doit bien entendu respecter les exigences de com patibilité définies

par DEV S afin d'étre totalement associable avec celui-ci.

En vue de l'utilisation de DEV S, quelques réajustements ont été nécessaires,
car originellement, DEVS ne prend en compte que des données réelles. Ce chapitre
présente les am éliorations apportées a la partie modélisation de DEV S nécessaires a
I'intégration de la logique floue. La premiére partie donne la définition d'un
événement DEV S basique, la seconde présente 1’événement imprécis et la troisiéme
partie propose une approche de traitement. Enfin, une quatriéme partie donne un

exem ple d’application sur le systeme de photovoltaique.

IV.2 Evénements DEV S

Le formalismeDEVS estbasé pour la modélisationsur deux types d'éléments:
les modéles couplés et atomiques. Ces éléments possedent des ports d'entrée, des
ports de sortie et des variables. L'échange des données s'établit a travers les ports des
différents élémentsd'un modéle, grace a deux types d'évenements fondamentaux : les

événements externes et les événements internes :

- Un évenement externe prévu a l'instant t, représente une modification (a I'instant t)
de la valeurd'un ou plusieursports d'entrée appartenanta un modele donné M . Ceci a

pour conséquence une modification des variables de M, a l'instantt ;

— Un événementinterne prévu a l'instant t, représente une modification des variables

de M (a l'instant t), sans qu'aucun évenement externe n'intervienne. De plus, l'arrivée
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d'un événement interne provoque, a l'instant t, un changement de valeur sur un ou

plusieurs ports de sortie du modele M

Comme nous 1’avons mentionné dans le chapitre (3) dans la section (2.1), un

événement DEV S peut étre caractérisé par :

E = (temps;port; valeur)

Le premier champ représente le temps d'occurrence de I'événement, le second
désigne le port surlequell'évenementintervient,etle troisiémesymbolisela valeur de
I'événement. Dans DEV S un évenement a lieu a un temps donné, il modifie I'état (la
valeur) d'une seule variable. Dans le cas ou I'état de plusieurs variables doit étre
modifié,on génére plusieurs événementsa lameéme date (au méme moment), qui sont
traitésdans I'échéancier de DEV S suivantune liste de priorité ; on éclate I'événement
E qui a lieu au temps T en plusieurs événements E1, E2, E3 pris en compte toujours

au temps T mais suivant la liste de priorité définie par l'utilisateur.

Comme nous l'avons déja vu, le formalisme DEVS ne permet pas la prise en
compte de données floues. Celle-ci passe par une évolution dans la définition des
événements DEV S, quisonta la base de la simulation.La partie suivante présente une
extension des événements originaux DEVS afin de perm ettre le traitement de telles

données.

1V.2.1 Evénements Imoprécis

Nous avons vu qu'un événement dépendaitdu temps, d'un portetd'une valeur
qu'il soit interne ou externe. Le port est fixé et ne peut étre incertain mais au niveau

des valeurs ou du tem ps un flou peut étre envisagé.

Par exemplepour lesincendies :

— Sur savaleur,a tdonné lapuissance du ventseracomprise entre 60 et90 Km/h. On

ne connaftpas la valeurréellede I'événement;

— Sur son temps,la valeur estconnue le feu va parcourir2Km m aisle tempsn'estpas

fixé en 40 ou 60 minutes ;

— Sur lavaleuretle temps.
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Cette partie présente un événement DEV S imprécis basé sur les événements
DEVS mais qui permet de prendre en com pte une incertitude sur les valeurs et sur le
temps. La premiére section présente un événement qui prend en compte un flou sur
les valeurs. L'incertitude des données pouvant intervenir sur les valeurs ou sur les
dates, la seconde section décrit un événement imprécis qui prend en compte un flou
surle temps.La troisieme section propose lapriseen compte du flou sur les valeurs et

les dates d’occurrence.

IV.2.2 Evénements a valeurs incertaines

La figure 24 décritles différents composants d'un événementa valeurs floues,
et permet de définir, a un temps donné, les possibilités qui seront calculées gréace a
I'interprétation de fonctions floues et a un ensemble de regles définies par des

spécialistes du dom aine.

Pour décrire une variable floue, et afin de fournir des outils de représentation
adaptés aux spécialistes et a leurs dom aines d’¢tude, nous utilisons la méthode de
Bisgambiglia [56] qui permetde décrire rapidementetsimplementune imprécision.
Elle est basée surune description de [’intervalle a partir de points références, c’est-a-
dire quatre couples : valeur-degré d’appartenance, de type [(a,l); (b,1); (yv,0); (0,0)].

Ils sont présentés sur la figure 24

aetb sont les sommetsde la fonction d’appartenance ;

y = a— a est lalimiteinférieure de [’intervalle ;

® = b+ P estlalimitesupériecurede 1’intervalle ;

IV.2.3 Evénementsa dates incertaines
Exemple d'événementa date floue : un feu parcourt2 kilom étresdans un intervallede

40 a 60 minutes (figure 25).

Le simulateur abstrait de DEV S insére les évenements dans un échéancier en
fonction de la différence entre leur temps et le temps courant. Traiter une date
incertaine au niveau du simulateur est trés délicat car la simulation a lieu a une date

fixée a l'avance.
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Commentprévoirquand aura lieu le prochain événementsil'on ne connafit pas

la date exacte de 1’événement actuel ? De plus celui-ci influence peut étre tous les

évenements suivants ! Comment faire pour continuer la simulation ?

>

40 50 60 t

Figure 25 : Fonction Floue : temps mis par un feu pour parcourir 2 Km

Un des moyens est de transformer le flou au niveau des dates (du tem ps) en

flou au niveau des valeurs. Pour revenir sur notre exemple : on fixe une date
représentant la plus grande possibilité que I'événement ait lieu (ici : que le feu ait
parcouru 2 Km, soit 50 minutes). A partir de la, il faut définir une fonction floue

représentant la distance que le feu peut parcouriren 50 minutes.

L'utilisation de fonctionsde transition de dom aine permetd'effectuercette
étape. Ces fonctions doivent étre écrites par les spécialistesdu dom aine et perm ettent

de passerd'un flou surune date a un flou sur une valeur.

Dans notre exem ple :

— Auminimum le feu parcours 2 Km en 60 minutes,donc en 50 il en auraitparcouru

1,6 Km ;

— Au maximun le feu parcours 2 Km en 40 minutes,donc en 50 il en auraitparcouru

2,5 Km .

A partirde cesnouvellesdonnées on peutcréerunenouvelle fonctionreprésentantla

distance parcourue par le feu en 50 minutes (figure 25).
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1.6 2 2.5 d(1<m)>

Figure 26 : Fonction Floue : Distance parcourue par un feu en 50 mn.

Ce mécanismerevienta "défuzzifier"le temps,c'est-a-direasupprimerl'incertitude

pour latransformeren valeurréelle.

La logique floue nous permet de rester proche du mode de représentation de
données des experts, qui utilisent des fonctions floues pour représenter des
incertitudes au niveau du tem ps et des valeurs des variables ; en entrée et en sortie le
temps pourra étre flou (on parle des valeurs du temps ou des dates), des fonctions de
"Fuzzyficication" et "Défuzzycation" (figure 26) permettront de gérer ce flou au
niveau des modeles (atomiques et couplés) et de la simulation. Ces fonctions

contiendront les fonctions de transition de dom aine.

Ceci permet de ne jamais interrompre le dialogue avec les spécialistes de
dom aine. Leurs données ou connaissances pourront étre utilisées en entrée (elles
seront adaptées ou traduites pour l'application par nos fonctions), de méme pour les

sorties, qu'ils pourront ainsi comprendre, interpréter et exploiter.

A AL

40 50 60 t 1.6 2 2.5 d(Km)

Figure 27 : Fonction Défuzzyfication de temps




Chapitre 4 : Approche de modélisation imprécise

Modéle couple

Modéle couplé

. Modéle Atomique Modéle Atomique
é ] Modele Atomique E
g Défuzzyfication i : e i
R : Sorties :
: Entrées : :
Trarrasmazssssss,  srsssssssssssssssassd :
: vy
: Temps Non Flou :
4 :

vessmmsnnsnnsnnsnnsnnsnnsmarnnanannasfp LEMPSFIOU  gpuaccsnsannsrmssnsrnssmasnnsnnsnnsnnsnsnnsnnnnnns

Figure 28 : Architecture et description de I’approche proposée.

Les modules "Defuzzyfication"et"Fuzzyfication" permettenten modifiantle

flou sur letempsde résoudre notre probleme.

- La fonction Defuzzyfication : transforme en entrée un événement a temps flou en
évenementa valeur floue et a temps fixé. Par exemple, pour un feu qui parcourt 2 Km
en 40 ou 60 minutes, au temps t= 50 minutes il aura parcouru entre 1,6 et 2,5

kilom étres ;

- La fonction Fuzzyfication : transforme en sortie un éveénement a temps fixé en

évenement a temps flou, c'est la fonction inverse.

Vraisemblablement, ces fonctions seront définies comme modeéle atomique
afin de ne pas s'éloigner de DEV S qui impose un modeéle couplé de haut niveau pour

respecter l'ordre de la simulation.

Notre modéle (Figure 28) traite le flou au niveau du temps et des valeurs des
variables d'états, mais pour le temps, l'utilisation de fonctions de changement de
dom aine sera nécessaire en vue de la bonne démarche de la simulation. Il sera donc

utilisé pour traiter les événements a dates et valeurs floues.

IV.2.4 Spécification des Modeéeles proposés
- Un Defuzzyficateur peut étre défini comme un modele atomique tel que les

ensem bles flous sont des entrées et la valeur defuzzyfiée comme sortie.
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Defuzzyfication = (x, Y, s, dint, Sext, A,t))
X={In} telque x est un nombre flou représenté par quadruplé [a, b, a,B]
Y={Out}
s- ®
Sint(S)=4infini
8.4,.(a,s,x)=Fonction de Defuzzyfication
A(S) =S8
t.= dinfini

Plusieurs fonctions de defuzzyfication permettent de transformer la valeur
defuzzifiéede l'ensem ble flou x en valeur précise, dans notre cas nous avons utilisé la
m éthode EEM [2], elle permet d’ajouter un support d’aide a la décision ; en
définissant un coefficient de confiance, notre choix est basé sur 1’¢tude effectuée par

BISGAMBIGLIA [9][7].

- Un fuzzificateur peut étre défini comme un modele atomique tel que des

nombres précis sont des entrées et des nombre flou com me sortie.

fuzzyfication = (x, Y, s, dint, Sext, A,t)
X={In}
Y={Out}
s=
Sint (S)=1infini
éext(q,s,x):Fonction de fuzzyfication
AN(S) =58
t,= infini

IV.3 Conclusion

Ce chapitre a présenté notre approche de modélisation imprécise basé sur
DEVS et sur la logique floue. Nous nous sommes attachés a définir un formalisme
conforme aux exigences de compatibilité définies par DEVS, afin de pouvoir

s'appuyer sur les outils qu'il fournit.

L'approche proposée pour contourner le probléme d’imprécision des
param étres, elle s'appuie sur des fonctions utilisant les principes de la théorie des
ensem bles flous et sur la définition de fonctions de changement de dom aines. Ces
fonctionspermettent de représenter des param etres imprécis, touten restantcohérent

avec DEV S et proche du mode de raisonnement des données des experts du dom aine.
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Chapitre5 : Implémentation

V.1 Introduction

JDEVS estun outilde modélisationetde simulationdéveloppé parune équipe

du laboratoire systém es physiques pour I’environnementde 1"université de Corse [95].

Nous avons choisi I’environnement JDEVS comme un outil de simulation pour notre

proposition. Parce qu’il offre les avantages suivants

v JDEVS estune implémentation du Formalisme DEVS en Java.

v Permetau modélisateur de spécifier directementles modeles atomiques.

v Cetoutil permet égalementla définition de modeles DEV S couplés.

v JDEVS fournitdes classes et des objets JAV A.

v Fournit des outils graphiques qui facilitent la conception et la simulation des
modeéles DEVS complexes.

v Un outil robuste et évolutif de simulation.

v Un outil gratuit.

v Permet I'intégration et le couplage de méthodologies diverses d'analyses de
systémes par la simulation.

Cetoutila été amélioré afin de répondre aux besoins du probléme traité.

V.2 Le logicielJDEVS

JDEVS est composé de quatre modules indépendants présentés en figure 29
un moteur de simulation, une interface graphique de modélisation, un module de
stockage dans des bibliothéques et les cadres expérimentaux de visualisation et de

simulation.
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Programmeur au
spacialiste

Maodélisataur

Interface graphiqus
da modalisation

Composant DEVS

Moteur de
Stockagelbibliothaégue —— modalisation’
simulation

l

Cadres axparimentaux - visualisation
interactive de simulation

tiligataur Final

Figure 29 : Cadre de la plateforme JDEVS

Chacun de cesmodulesreprend l'architecturede classe définie dans le cadriciel ce qui
permet a ces modules de fonctionner ensemble et de pouvoir étre éventuellement
remisa jourindépendamment.Sans la prise en compte de technigques de modélisation
spécifique, JDEV S prend pour base la technique de modélisation classique DEVS
[95]. La premiere section est consacrée au moteur de modélisation et de simulation

implémentant cette technique.

V.3 Moteur de modélisationetde simulation

Le moteur de modélisation et de simulation est une implémentation de la
m éthodologie classic-DEV S avec ports. Les modéles DEV S se traduiten instructions

JAVA.

public class DevsAtom extends BasicModel |
Port il = new Portithis,"il", "IK") ;
Port ol new Port(this,"ol", "OUT") ;

public DevshAtom () {
super ("DevsiAtom") ;
states.setProperty ("A",""); }
EventVector cutFunction (Message m) {
return new Event?ector();}
vold intTransition() {}
EventVector extTransition (Message m) {
return new Event?ector();}
int advanceTime () {return 4;}

il DevsAtom

Figure 30 : Code source JAV A pour un composant atomique DEV S standard




Chapitre5 : Implémentation

Le formalisme DEVS propose des interfaces bien définies pour la description
de systemes. Ces interfaces nous permettent de pouvoir utiliser des modeles
programmésdans de nombreux langagesorientés objets et d'y accéder ensuite grace a
des appels de méthodes a distance (comme Java RM1). La modélisation de modeles
atomiques peut toutefois se faire directement dans I'interface et en utilisant Java.
Aussi, il est possible d'ajouter un composant atomique vide, de définir ses interfaces
d'entrée/ sortie et de générer le squelette du code du modeéele. Ce modele vide est
ensuite enregistré dans la bibliothéque et compilé. La figure 30 présente le code
généré autom atiquement
Pour DevsAtom = < X (il);S(A);Y(o1);dint;dext; r;ta >

Les fonctions de sortie et de transition externe renvoient des vecteurs
d'événements qui sont ajoutés a la liste générale des événements. La seule tdche de
program m ationquiincombe au spécialiste du dom aine, est de spécifier la dynamique
des modeéles atomiques a travers ses quatre m éthodes. Une fois le modele atomique
créé,ilest stocké dans la bibliothéque pour étre utilisé plus tard dans une com position
de modele a I'intérieur d'un modele couplé. Les compositions de modeéles sont
réalisées a travers l'interface graphique de modélisation présentée dans la section

suivante.

% JDEVS Modelise [E= e

i —— -
File Simulation Help

BN Esea

Name
l |Mouveau Model

Type
IW

W ouveauFort

mc
Add Port

MouveauPort3

Add as input Mo uvesuF a2 NowveauPorrt I

Add as output

Inm|||Nuu¢eauPurt

Output|NouveauPort1

Input|NouveauPort? | MNouvesuPera

Input|{NouveauPart3

Thmg OTI0Tn 0

Welcome to JDEVS, please construct your model
L

Figure 31 : M odéle couplé et son panneau de propriétés

V.4 Interface graphique de modélisation
L'interface de modélisation en diagrammes permet aux utilisateurs de

construire graphiquement leurs modeéles. La figure 31 représente une vue de l'outil

constitué d'un modele couplé avec deux ports d'entrée et un port de sortie.
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L'implémentationde cette interfaceestconforme au cadriciel,ainsichaque modeéle est
présenté dans un espace de travail (partie centrale de la figure 31) et est associé a un
panneau de propriétés (situé a droite dans la figure 31). De plus, I'interface dispose
d'une barre de menu simple permettant d'ajouter des modeéles vides (atomique,
couplés ou d'autres techniques de modélisation), d'ouvrir une bibliothéque. Les
modeéles atomiques et couplés ontdes panneaux de propriétés différents, la figure 31
présente celui d'un modeéle couplé permettant d'ajouter des ports et de changer son
nom .

Le panneau de modeles atomiques figure 32 permet d'inspecter etde modifier
la valeur des parametres du modele, de lancer I'éditeur correspondant (ici éditeur de
code Java) et de compiler le modeéle afin de le recharger dans I'interface graphique.
Les composants peuvent étre déplacés etredimensionnés dans ce canevas.

Un port est représenté par une poignée noire dans un composant : les

couplages s'effectuent en cliguant dans les ports source puis destination.

% JDEVS Modelise - Defuzzyfication.xml =NECR X

File Simulation Help

= e

ECH

Name

1l
Defuzzyfication

Type

|| Double

Input|P1

| output|P2

Compile [“r

Edit

| States

Tima O T Tn 24474835847

Tirns 0TI0TR O
to JDEVS, please construct your model

Figure 32 : M odéle atomique et son panneau de propriétés

Pour ajouter des modeles existant il suffit de les glisser depuis le composant
bibliotheque vers I'espace de travail.La bibliothequeestl'élémentessentielpermettant

le stockage de modéles ; il est brievement présenté dans la section suivante.

V.5 Cadres expérimentaux

Les cadres expérimentaux sont les interfaces utilisateur de simulation des
modéles stockés dans la bibliothéeque. Les expérimentations sur des modeéles en
diagramme peuvent étre effectuées directement depuis Il'interface graphique de

modélisation. Il est ainsi possible de vérifier le comportement d'un modeéle en cours
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de créationet donc d'ajuster ses param etres ou corriger les erreurs de conception sans
explicitement utiliser le module cadre expérimental.

L'application permettant d'exécuter les expérimentations se présente avec la
meéme interface que I'interface de modélisation, chaque modéle posséde un panneau
de propriétés. Le panneau de propriété affiché est le panneau du modeéle actif (i.e. le
composant sélectionné).

La figure 33 présenteun modeleen coursde simulationdans I'interface.Le lancement
de lasimulationdepuis l'interface graphique permetde chargerune liste d'événem ents
d'entrée et de spécifier les paramétres de Il'expérimentation ; ces actions sont
effectuées depuis le panneau de simulation (figure 33, en haut a gauche). L'option
"track simulation"permetde réaliserla simulationen insérantun tem ps d'attente entre

I'envoi de deux événements d'entrée pour vérifier le comportementdu modele.

2, (=[S &= 1% 1DEVS Modelise - Defuzzyficationxml el =]
Everts | Sil File Simulation Help
Load events | : a
ECH
" ‘ Name
"
petuzzication
Type
[l Track simulation Save log Test
Logfile resuitid mputler | 51l
Output |2
| Time gap between events (ms) [0 Hip
| [rn ][ se ] &
" States
Tirne 0740 Tn 2147458647 d
| 2] Simulation Run — o e
—
[ 51 0.0 -
i 51 160
g 51 730
o 51 1240
14 51 1760 Time 0740 Tn0 i
2 51 1570 |f2ms
13 51 1740
I 51 147
NE 51 1180

Figure 33 : Interface de m odélisation de I’environnem ent JDEVS

La liste des événements a traiter est affichée a I'intérieur de chaque modele couplé et
évolue au cours de la simulation. Il est possible de changer les param étres de chaque
modéle atomique durant la simulation en l'activant puis en modifiant les valeurs a
I'intérieurde son panneau de propriétés (figure 32, a droite). Le résultatde simulation
est une liste d'événements de sortie qui peut étre soit affichée (figure 33, en bas a

gauche), soit sauvegardé dans un fichier.
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V.7 Modélisation d'un systéeme photovoltaique

Les systémes a énergie solaire PhotoV oltaique, présentés en figure 34, sont

aussiconnus comme systemes “"PV". Ils permettent de convertir la radiation solaire

incidente en puissance électrique donton distingue deux types d’installations [13]:

Batterie

Figure 34 : Systéme photovoltaique

Les systéemes "PV "™ autonomes sontcomposésd'une batterie optionnelle de
panneaux de production d'électricité photovoltaique et d'un répartiteur
[47]. Leur mode de fonctionnementest simple : le rayonnement solaire est
convertien électricité parle panneau photovoltaique, I'énergie produite est
ensuite partagée par le distributeur entre la recharge de la batterie et les
postes de consom m ation.Sile soleilne brille pas suffisam ment, la batterie
est utilisée pour fournir la puissance manquante. Enfin si la batterie est

complétement chargée, I'énergie non consomm ée est perdue.

Les systémes"PV " connectés utilisentle réseau électriquecom me batterie,
ils sont wuniquement composés d'un répartiteur et de panneaux
photovoltaiques. Dans un systéme connecté, I'énergie produite peut étre
renvoyée sur le réseau tandis que pendant les périodes de sous production,
le réseau complete l'apport énergétique, assurant du méme coup un

fonctionnement sans interruption de service.
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Le but final de ce modéle est d'effectuer des expérimentations virtuelles sur
ces systéemesetaidera leurdimensionnementen fonction des sites d'im plantation. Il a
été développé parune équipe énergétique de laboratoire qui traite cette problém atique
[63]. Cette équipe, en tant que spécialiste de ce domaine, a défini le protocole
permettant de préciser le cadre expérimental et donc les param étres et variables
d'entrée et de sortie du modele. La figure 34 présente le modéle implémenté dans

JDEVS.

JDI =
Fichier Simulation Aide

EeeaC

Name anneau Solaire

Modele PV

Type

istributeur

me

Add Port

MouveauPort
Add as input
Add as output

atterie

ien venue a DEVS modélisation, Construire votre model

Figure 35 : Modele du systéme PV dans JDEV S

Le modéle générala deux entrées :

—ensol : l'ensoleillementen W att/Heure/m étre carré.
— besoin : le besoin enconsomm ationen W att/heure

Il est possible de suivre plusieurs variables de sorties du modéle suivant le
cadre expérimentaldans lequel I'utilisateurse place. Cependant la majorité des études
dans le domaine énergétique (par exemple [41] ou [63]) s'intéresse a un nombre
restreintde ces variables. Nous avons pris les mémes ports de sortie que celle définis

par [67] pour perm ettre de suivre I'évolution du modele a [’occurrence :
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— Satisfaction : le pourcentage de besoin satisfaitparle systemepar
rapportau besoinréel de consom m ation.

-~ Energ_Perdu : laquantité d'énergiesolaireperdue en W att/heure.

- Batt_Util:le pourcentage d'utilisation d'énergieprovenantde la

batterie parrapporta I'énergiedu panneau photovoltaique.

— Niveau_Batt :le niveau de la batterieen W att (pourune tension

constantede 12 volts).

— M axBattCapa : lacapacité maximum de la batterieen W att (pour

une tension constante de 12 volts).

Une des contraintes posées par les spécialistes du dom aine et les utilisateurs

finaux estla modalité de mesure des données d'entrée et de sortie. En effet, la grande
majorité des stationsde mesures,comme les modélesexistants,fonctionnenten temps

discret.

Donc le modele doit étre capable de recevoir en entrée des événements
arrivanta intervallesde tem ps réguliers (ici I'heure). Les événements de sortie sur les
ports Energ_Perdu et Niveau_Batt doivent aussi étre générés a intervalles de temps
régulier. Les autres ports de sortie sont plus conformes a un mode de simulation a
événements discrets et ne sont actifs que pour informer d'un changement de valeur.
Les sous-modeéles peuvent ainsi fonctionner sur ce mode mixte temps/événements

discrets. Ils sont présentés en détail dans la suite de cette section.

V .7.1 Le panneau photovoltaique

Le modeéele atomique du panneau photovoltaique (Figure 35(1)) représente le systeme

de production d'énergie, il posséde deux ports :

— Un portd'entrée,Ensol :I'ensoleillementen W att/Heure/m étre carré.
— Un portde sortie, Production : laproduction électriqgue en watt/heure.
Il'y a deux param eétresdansce modeéle pour permettrea l'utilisateur finald'effectuer

plusieursexpérimentations:

— Taille : la tailleen metrescarrés.
-~ Rendement :le rendementen % de conversion énergétique (solairevers

électrique).
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Le comportementdes cellulesphotovoltaiques com posantun panneau est bien
connu, il peut donc étre modélisé comme un modele atomique DEVS classique, en
utilisant les données du fabricant. L'énergie de sortie calculée par le modele est

envoyée au distributeur.

Panneau = (X, Y, s, dint, Sext, A,t))
X={ Ensol}

Y ={ Production}

S = {(Taille, Efficacité) }

Sint(S)=1infini

éext(q,s,x)= (Ensol * Taille*Efficacité) /100
A(S)= 8

t_ =infini

V.7.2 Le distributeur

Le modéle du distributeur (Figure 35(2)) estaussiun modéle atomique DEV S
classique,ce modele estchargé d'assurer larépartitiondes charges entre la batterie, le
panneau solaireetles postes de consom m ation.Ce sous-modeleestdansune position
centralecar ilestconnecté en entrée, a la batterie,au panneau photovoltaique et aux

postes de consom m ation par les ports :

— Prod : laproduction en W att/heuredu systeme source d'énergie,

-~ Besoin :lademande électrique en watt/heure.

- EnergBatt : I'énergiedisponible dans la batterie,en W att.

En sortie,ce modele estconnecté a la batterie pourcommuniquerle besoinen énergie.
Les autres ports de sortie sont utiles a la génération de données pour l'analyse des

résultats. Le sous-modele est globalementcomposé de quatre ports de sortie

- Satisfaction : le pourcentage de besoin satisfaitparle systéme par rapportau
besoinréel de consom m ation,

— Energ_Perdu: laquantité d'énergiesolaireperdue en W att/heure,

— Batt_Util:le pourcentage d'utilisation d'énergie provenant de la batterie par
rapporta I'énergie du panneau photovoltaique,

— Dech_batt : le besoin en énergie (décharge) ou bien la quantité d'énergie
disponible pour la recharge de la batterie (si la batterie n'est pas pleine), en

W att.
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Dés que le niveau change dans le modele de la batterie,un message estenvoyé
au distributeur pour I'informer de la nouvelle valeur ; ainsi le distributeur connaft
constam mentle niveau d'énergie dans la batterie.Lorsqu'ily a un besoin en énergie et
que Il'énergie disponible est suffisante, un message est envoyé par le port
« Dech_batt », donnant la quantité d'énergie a enlever a la batterie. Lorsqu'il'y a un
surplus d'énergieet que le niveau de la batterien'est pas au maximum, un message est

envoyé pour larecharge de la batterie.

Distributeur = (x, Y, S, Sint, Sext, A)
X={ Prod , Besoin, EnergBatt

Y = { (Satisfaction ’ Energ_Perdu, Batt_Util ’ Dech_batt) 1}

S = {Prod, Satisfaction, Besoin}
Sint (S)=1infini
-,
/ //si le besoin est supérieur a4 la demande on pompe la batterie sinon on la
recharge.
Dech_batt = prod - besoin
si (besoin > 0) et (prod > 0)

// on utilise la batterie
si (energBatt > 0) alors satisfaction = ((prod + energBatt)/besoin)*100

Batt_util= energBatt /(prod + energBatt)*100

N o e e e e =

/7 on recharge
Sinon si ((energBatt == 0.0) et (prod > besoin)
satisfaction=100
( Batt_util =0.0
Soxelars, x) = Energ_perdu =0.0
\ // completement dechargée
1
| Sinon si ((energBatt == 0.0) et (prod < Need)) {
I satisfaction=((prod + energBatt)/Need)*100))
| Batt_util =0.0
| Energ_perdu =0.0
I // utilisation soleil, perte d'energie
Sinon
1
1 Batt_util =0
1 Satisfaction=100
1 Energ perdu = energBatt *-1
\
~
A(s)=S
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Le comportement de la batterie évolue durant la simulation a cause de son

vieillissement.Ce vieillissementestsouventproprea un typeou mémeune marque de
batterie. Il est alors difficile de le modéliser avec des techniques conventionnelles.
V.7.3 La batterieetle modéle de vieillissement

Le comportementphysique d'une batterieesttrescomplexe et faitintervenirde
nom breuses réactions chimiques qui nécessitent beaucoup de données pour pouvoir
étre simulées de maniére conventionnelle. Nous avons donc adapté un modele
existant,décritdans [47], afin d'obtenir des résultats satisfaisants. Dans ce modele, la
batterie est considérée comme un réservoir d'électricité avec une capacité et une
efficacité de charge en param étres et peut donc étre modélisée comme un modele
DEVS classique.Chaque batterie estattachéeun modele de vieillissementquimodifie
sa capacité de charge en cours de simulation. Le modéle de vieillissement estici un
modéle DEVS qui implémente un réseau de neurones [28] utilisant la technique de

rétro-propagation du gradient [42],[18].

Selon [44] "Un réseau de neurones estun processeurmassivementdistribué en
paralléle qui a une propension naturelle pour stocker de la connaissance empirique
(experiential knowledge selon l'auteur) et la rendre disponible a l'usage. Il ressem ble
au cerveau surdeux aspects : La connaissance estacquise par leréseau au travers d'un
processus d'apprentissage.Lesconnexions entre lesneurones, connues sous le nom de

poids synaptiques servent a stocker la connaissance."

Un réseau de neurones peut étre considérécomme un modéle mathém atique de
traitement réparti, composé de plusieurs éléments de calcul non linéaire (neurones),
opérant en paralléle et connectés entre eux par des poids [44]. Les réseaux de
neurones artificielssontdes réseaux fortementconnectés de processeurs élémentaires
fonctionnant en parallele. Chaque processeur élémentaire calcule une sortie unique
sur la base des informations qu'il regoit. Le lecteur intéressé trouvera dans [42] ou

[32] une description détaillée de cette technique.

Ce modele de vieillissementpermetde calculer la perte de capacité a partir de
la profondeur et de la durée de la décharge maximale. La batterie est considérée

comme étanten décharge lorsque la puissance disponible estinférieure de moitié a la

capacité maximale.
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Le modéle de batterie (Figure 35(3)) esticiconsidérécomme un réservoirde

puissance mesuréeen W att. Il posséde deux ports d'entrée :

— puissance : lapuissance qui doit étre ajoutée ou retranchée a la quantité

présente dans la batterie,

— Perte : laperte de capacité de stockage due au vieillissement.
De nombreuses variables de sortie sont nécessaires au calcul de vieillissement et a
I'analyse du comportement de la batterie ; le modéle est composé de cing ports de
sortie

- Capacité : la puissance disponible dans la batterie, en W att, remise a jour

des que la capacité change. Ce portest destiné a étre connecté a une sortie du

modéle général pour permettre 1’analyse de résultats.

— Port_capa : ldentique au port précédent mais destiné au couplage avec les

autres sous-modeéles,

— Duré_Decharge : durée de la décharge en cours, exprimée en heures. Ce
port émet toutes les heures dés que la puissance disponible estinférieure a la

moitié de la capacité maximum,

— Niveau_Decharge : profondeur de la décharge en cours exprimé en

pourcentage de la capacité initiale,

— M ax_Capacite: capacité maximum de la batterie.

Le modeéele de batterie dispose aussi de six param eétresdépendantdes expérimentations

et qui peuvent étre ajustés avantou au cours de la simulation

-~ Rendement : I'efficacité de charge et de décharge,exprimée en pourcentage.

— Capacité : lapuissance courante disponible,exprimée en W atts.

— DischargeLimit: lalimitede décharge ou seuilau dela duquella batteriene peut

plus de se décharger,expriméeen W att.

-~ M ax_Capacité : capacité maximum de la batterie.

— Cycles :nombrede cyclescharge/décharge.
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—Capacit_Initial:capacité initiale maximum de la batterie.

Batterie = (x, Y, s, Sint, Sext, A)
X={ puissance , Perte }
Y = { capacité ’ port_capa, duré_décharge
;,Niveau_decharge,Max_capaciteée, Rendement,décharge_limit,
cycles, capacité_dinitial }
s= | (capacité , port_capa, duré _décharge
,Niveau_decharge,Max_capacité) }
Sint(S)=1infini
(?\(S):Si (capacité + puissance > Max_Capacité
capacité = Max_Capacité - (capacité + puissance)

// charger

S i ((capacité + puissance) < decher_1limt ) {
., (a, s, x)
capacité = capacité - decher_limt }
S i (puissance > 0) Capacité=capacité *(rendement/100) ;

// décharger

vapacité = Capacité - ( capacité *(rendement/100)

Le modele utilisé pour calculer le vieillissement de la batterie est une
implémentation du modéle décrit dans [47]. Il utilise la technique des réseaux de
neurones a rétro-propagation du gradient pour estimer la perte de capacité d'une
batterie en fonction de la profondeur et de la durée d'une décharge.

vieillissement = (x, Y, S , dint, Sext, A)

X={ Durée ,profondeur }

Y = { perte }

S = {puissance}
Sint (S)=1infini
) (g,s,x)= Foction de calculi de perte (utilisant la technigue

des réseaux de neurones )

Un des avantages majeurs de l'utilisation du modéle décrit dans [47] est que
I'on dispose des données pour entrainer et valider le réseau de neurones. Ces données
sont collectées au Florida Solar Energy Center [35] qui dispose d'un grand centre
d'étude sur les batteries. Cependant le modéle pose un probléme lors de son
implémentation dans un environnementde simulation a événements discrets car il est

dirigé par une horloge. En effet, a cause des données disponibles nous ne pouvons
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calculer

la perte

de

capacité que

toutes les heures, en fonction de la durée de la

décharge en cours. Le modele de vieillissementn'est toutefois activé que pendant les

périodes de décharges.

XI={Ens
YI={sat
D={Defu
EIC={(

isf

zzy

PVC

PVC
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L'interface graphique de JDEV S

la structure de tous ces modeles mais le

{Ma | deD}, EIC, EOC, IC)

Perdu,Batt util, Ma

x _capacite}

permetde créer simplementetgraphiquement

comportementdoitétre

spécifié en code Java.

Les expérimentations,réaliséesa partird'une listed'événementsd'entrée etles

différentesconfigurations,sontobtenuesen modifiantles param étresdes modéles

grace a leurs panneaux de propriétés.Quelques résultatsde simulations sontprésentés

dans la section suivante.

V.7.4 Résultats de simulation

Dans

le cadre d'une simulation standard de ce modeéle, les données d'entrée

sont fournies par l'utilisateur, dans notre cas on a essayé d’adapter les méme entrées

utilisées

fichiers. Toutefois, grace a

par

[67] et

les

événements de sorties sont directement stockés dans des

la méthodologie utilisée, il est tres simple d'intégrer ce
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modeéle a lI'intérieurd'un autre plus com plexe com prenant, par exemple, un modele de

consom mation et un modele de calcul de pollution en fonction de I'énergie

économisée.

Nous avons effectué douze tests sur une période de trois ans et une
combinaison de quatre tailles de panneaux différents et de trois capacités de batterie.
Les profilsde consom m ationont été obtenus aupréesdu FSRC [35],etcorrespondent a

la consom m ation d'une maison avec

- Cing ampoules de type basse consom m ation utilisées 8h/jour.

- Une télévision utilisée 5h/jour.

- Un petit réfrigérateur (consom m ation totale journaliere sous 12 Volts : 1600

W atts).

La figure 36 présente une expérimentation d'une simulation avec une taille de
panneau solaire de 6 métres carrés et une puissance de 6 KW de batterie. L'effet du
modéle de vieillissement est ici clairement visible

; la capacité maximum de la

batterie est fortement dégradée chaque hiver.

SUUU T T T T T
e (Capacité maximale de |a batterie
Miveau de la charge
2500
w L 4
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E 1500 .
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©
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Temps (année) x 10
Figure 36 : Simulation du vieillissement

La figure 37 montre que la perte de capacité de batterie apres trois ans est
dépendante de la taille du panneau photovoltaique. Le calcul de colt d'un systéme
photovoltaique déconnecté est fortement dépendant de l'usure de la batterie car on

considére qu'une batterie qui a perdu 40% de sa capacité doit étre changée.
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Figure 37 : Perte de capacité de batterie aprés trois ans.

La figure 38 montre le prix cumulé d'un systéme connecté au réseau apres 15
ans. Le colt d'un systeme déconnecté est calculé en ajoutant le coltdes batteries de
rechange au coltinitialde I'installation. Le réseau électrique peut étre concurrencé si
le systéme PV est bien dimensionné, mais cela se fait au détriment de la qualité de

service (faible satisfaction).
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Figure 38 : Prix d'un systéme PV

La figure 38 présente la satisfaction moyenne.La satisfactionestun ratio entre
la puissance demandée et la puissance fourniequi atteint100% lorsque l'utilisateurne
manque jamaisd'électricité.Un systéme PV doitétre bien dimensionné pour offrir

une satisfaction suffisantea de moindres cofts.
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Figure 39 : Satisfaction moyenne sur 3 ans

La figure 40 présentele coltd'une installation par % de satisfaction.Le

réseau électrique estici bien meilleurque les systéemesP V.
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Figure 40 : Prix par % de satisfaction pour un systéme PV

Bien que ce modele produise des résultats exploitables, plus de données sont
nécessaires pour entrafner le réseau de neurones de la batterie de maniéere plus
satisfaisante.llseraitaussinécessairede simulerde maniereplus adéquate lescellules
photovoltaiques en prenanten com pte la chaleur qui estun param étre importantdans

le rendement et qui n'est pas pris en compte dans ce modele.
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V.8 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons illustré 1’im plém entation de notre approche a
1’aide de la plateforme JDEVS, qui est un environnement de modélisation et de
simulation développé par une équipe du laboratoire systéemes physiques pour

I’environnement de "université de Corse.

L’exem ple traité dans notre étude est la modélisation et la simulation des
systémes a énergie solaire photovoltaique. Ils permettent de convertir la radiation
solaire incidente en puissance électrique. Le but de ce modeéle est d'effectuer des
expérimentations virtuelles sur ces systémes et aider a leur dimensionnement (les

panneaux PV ). Nous avons présenté quelques résultats obtenus par cette approche.
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Conclusion et perspectives

ce mémoire a présenté notre formalisme de modélisation imprécise basé sur
DEVS et sur la logique floue. Nous nous sommes attachés a définir un formalisme
conforme aux exigences de compatibilité définies par DEVS, afin de pouvoir
s'appuyer sur les outils qu'il fournit. Nous avons implémenté les fonctions

"Defuzzyfication” et "Fuzzyfication" et les intégrer dans le simulateur JDEV S.

L'approche proposée pour objectif de contourner le probléme d’im précision
des param étres, nous paraft toutde méme intéressant. Elle s‘appuie sur des fonctions
utilisant les principes de la théorie des ensembles flous et la logique floue et sur la
définition de fonctions de changement de domaines. Ces fonctions permettent de
représenter des param éetres flous, tout en restant cohérent avec DEV S et proche du

mode de raisonnement des données des experts du dom aine.

A terme, cette méthodologie va étre employée pour permettre la modélisation
et la simulation de systemes complexes a param étres (valeur et temps) flous ou
vagues. En ce qui concerne les discussions avec différents spécialistes de dom aines
(base de I'étude), la méthode courante de représentation de param etres incertains, via
des fonctions floues (triangles ou trapézes), et l'utilisation de descriptions par
variables linguistigues serontconservées carellesnous paraissentplus proches et plus

adéquates pour modéliser leurs connaissances et expériences.

Ceci dit, le travail est loin d’étre fini, de nom breuses am éliorations peuvent
étre considérées sans pour autant prétendre I’exhaustivité, 1’ajout du facteur im parfait
des param etres structurels (incertain,incom pletou imprécis)etcomportemental, cette

dynamique peut étre vu comme modéle générique du formalisme DEV S classique.
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