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Notations

M
e S —

R : résistance de I’induit

L. : 'inductance de I’induit

e. : force contre électromotrice

r : résistance du capteur de courant
K : coefficient de vitesse

O, : le flux utile 'y
C : le couple d’entraincment

Q2 : vitesse de rotation du rotor

i : courant dans I’induit

e : force électromotrice induite

J : le moment d’inertie

f: coefficient de frottement

Wd(p) : FTBF du moteur a courant continu
e(p)  : FT de I’erreur

K, : coefficient de proportionnalité
T; : temps d’intégration

Ty : temps de dérivation

[, : critere intégral quadratique

Pc : taux de croisement

Pm : taux de mutation

N : taille de la’pdfjulation

e(1) :erreur de réglage

€1, & : lolérance de calcul






Introduction générale

Introduction générale

Parmi les problémes rencontrés par le chercheur et I’ingénieur, ceux de
I’optimisation occupent a notre époque une place de choix.

La méthode de base poﬁr optimiser un dispositif est la méthode d’essai et
d’erreur : il s’agit de tester un certain nombre de solutions potentielles jusqu’a
I’obtention d’une solution adéquate. Les solutions inadéquates sont éliminées
jusqu’a ce qu’un essai se révéle satisfaisant en donnant a un paramétre plusieurs
valeurs successives. C’est également le cas quand nous faisons varier ce
parametre de fagon quasi-continue a I’aide d’un ordinateur et que nous tragons la
courbe correspondante.

La figure (1) présente les étapes de la méthode d’essai et d’erreur :

Probléme 1-Le probléme
A 4
Méthode d’essai et erreur 2-Les essais
/AA/A// \x\. © 3-¢limination
Solution

Figure.l : La méthode d’essai et erreur
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La figure (2) présente le processus d’optimisation en 03 étapes: analyse,

synthése et évaluation.

Définition du probléme :

% Objectifs

1- Analyse

Evaluation des solutions
potentielles

Synthétisation des solutions 3- Evaluation

potentielles

2- Synthése

Solution

Figure.2 : Les étapes du processus d optimisation

Tout d’abord, il convient d’analyser le probléme et d’opérer un certain nombre
de choix préaiaBlés .

> Variables du probléme : quels sont les paramétres intéressants a faire

varier ?

C’est a l'utilisateur de définir les variables du probléme. Les variables peuvent
étre de nature diverses. Par exemple, pbur un composant électronique il peut
s’agir de ses dimensions géométriques. |
Nous désignerons par X; , X , X3 ,....., X, les n variables du probléme qui peuvent
étre des nombres réels, complexes ou entiers. Dans ce travail, les variables

utilisées sont réelles. .
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» Espace de recherche: dans quelles limites peut on faire varier ces
parametres?
Dans certains algorithmes d’optimisation, I’espace de recherche est infini. Mais
dans le cas des algorithmes génétiques, il est nécessaire de définir un espace de
recherche fini.
Nous désigncrons par Xipin €1 Ximax 168 bornes de chaque variable x;:
Ximin < Xi < Ximin ‘y
> Fonctions objectives : quels sont les objectifs a atteindre? Comment les
exprimer mathématiquement?
La fonction J doit donc exprimer le plus fidelement possible le désir de
’utilisateur sous forme mathématique. C’est une fonction des variables x; , Xz ,
X3 eeeees X -
» Méthode d’optimisation : quclle méthode choisir?
Une fots la fonction a optimiser définic, il s’agit de choisir unc méthode adaptée
au probléme posc.

Aprés cette phase d’analyse, la méthode choisie synthétise des solutions
potentielles qui sont évaluées, puis éventuellement éliminées jusqu’a I’ obtention
d’une solution acceptable. Si nécessaire, le probléme peut étre alors redéfini a
partir des solutions déja obtenues.

Ily a deux classes de méthodes d’optimisation :

e Les méthodes déterministes (gradient, Newton,.... )

e Les métiﬁfd'es non déterministes (Les Algorithmes Génétiques)
Les méthodes déterministes sont généralement efficaces quandvl’évaluation de la
fonction est trés rapide, ou quand la forme de la fonction est connue a priori.
Les cas les plus complexes (temps de calcul important, nombreux 0pﬁma locaux,
fonctions non dérivables,...) seront souvent traités plus efficacement par les
méthodes déterministes.

Les applications des Algorithmes Génétiques sont multiples : Optimisation de
fonctions numériques difficiles, controle de systemes industricls, apprentissage

des réseaux de neurones. N
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Tout systtme de régulation automatique doit satisfaire & un ensemble
d’exigences appelées qualité de régulation ou performance du systéme. Tel que:

> Précision

> Rapidité de réponse

» Des oscillations limitées et amorties
Pour cela, on utilise des régulateurs industriels dont les fonctions de transfert sont
modifiées en fonction des exigences posées par le processus technologique.
Il est a noter que les régulateurs a actions PID sont les plus répandus dans
Iindustrie et sont méme utilisés en doublure avec les régulateurs par logique
floue. Or, dans la synthése des régulateurs PID, le nombre d’équations est
inféricur a cclui des paramétres recherchés, Cest pourquoi, on a rccours a
'utilisation des méthodes indirectes pour €valuer les indices de performance sans
résoudre les équations différentielles.

Actuellement, il existe plusieurs méthodes de synthése dont certaines sont
précises, mais laborieuse et complexes pour le calcul manuel, par rapport a
d’autres qui sont approximatives et simples a utiliser.

Parmi les méthodes d’approximation, on a la méthode basée sur la minimisation
d’un critere quadratique.

La synthése d"un systeme de régulation automatique consiste a trouver les
parametres d’ajustement du régulateur.

Le but de ce travail est I'utilisation d’une méthode d’optimisation non
déterministe péuf‘minimiser un critére intégral quadratique pour la synthése des
parametres d’ajustement d’un régulateur PID.

Ce travail ést compos¢ de quatre chapitres :

Le Chapitre 1 donne la modélisation du moteur a courant continu,

Le Chapitre 2 porte sur I’étude des systénics de régulation automatique S.R.A.
Les méthodes d’optimisation classiques sont présentées au Chapitre 3.

Le Chapitre 4 est consacré aux méthodes d’optimisation par Algorithmes

Génétiques (AG).

n



Introduction générale

La conclusion générale est basée sur le résultat obtenu a I’application des deux

méthodes : déterministe (Quasi-Newton) et non déterministe (Les AG) sur le

probléme d’optimisation.

——_
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Chapitre I : Mod¢élisation du moteur & courant continu
m

I-1. Introduction

La modélisation d’une machine ¢lectrique est une phase primordiale de
son développement. Elle permet de guider les développements par une
quantification des phénoménes. En outre, elle est d’un apport précieux en
permettant, d’une part, de restituer une image de ce que 1’on peut observer
expérimentalement et, d’autre part, de prévoir des comporicments de la machine
plus variés que ceux de I’observation expérimentale [22]. £y

Mathématiquement, les machines electriques sont représentées par des
modeles entrées-sorties sous forme de fonction de transfert ou encore sous forme

standard d’équations de variables d’états.

I-2. Principes et équations de fonctionnement
I-2-1. Relations entre les grandeurs électriques et mécaniques
~Les grandeurs fondamentales dans le [onctionnement d’une machine a
courant continu sont :
> Le flux utile @, ;
> La force électromotrice induite e ;
» Le courant dans I’induit i;
> Le couple d’entrainement C ;
> La vitesse de rotation du rotor Q.
Le bilan énergétique impose la relation :
o C.Q+e.i=0 (L.1)
On démontre que la f.e.m globale est proportionnelle au produit du flux par la
vitesse de rotation.
Ce qui entraine les relations :
e=K.0,.Q ' (1.2)
C=-K.®,.i (1.3)
Remarque
Le signe « - » affecté au couple traduit ’opposition entre la f.e.m et le couple.
* Fonctionnement en générateur : ¢ > 0 et C <0,

La tension est électromotrice dans le sens du courant et le couple est résistant.



Chapitre I : Modélisation du moteur ¢ courant continu

«+ Fonctionnement en moteur : e <0 et C > 0
La tension est électromotrice (s’oppose au passage du courant) et le couple est

moteur (dans le sens du mouvement).

1-3. Cas particulier des machines a flux constant
Si ’inducteur est un enroulement alimenté par un courant constant et si la
réaction magnétique de [I’induit est correctement compensée, *dn pourra
considérer le flux utile constant :
K=-K .®d, (1.49)
€. =-¢ (L.5)
¢. ¢tant une lorce contre électromotrice f.c.e.m.
On en déduit les relations dites « équations €lectromécaniques » :
e. () =K. Q1) (1.6)
CH=K.i() L.7)
avec :
K coefficient de vitesse en V/ rad / s ou de couple exprimé en N.m/A.
Remarque
-Les proportionnalités vitesse / F.c.e.m d’une part et couple / courant d’autre
part permettent de confondre les plans couple = f (vitesse) et courant = f(f.c.e.m).

Voire la figure 1.1 :

el 4}

® ©,

Figure.l.1 : Fonctionnement de la machine a courant continu dans
les quatre quadrants



Chapitre I : Modélisation du moteur a courant continu
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Dans les quadrants 1 et 3, la machine est motrice, elle regoit de ’énergie
€lectrique qu’elle transforme en énergie mécanique. Dans les deux autres
quadrants, c¢’est I’inverse, la machine est génératrice.

D’un point de vue électrique, il faut tenir compte de la résistance des
conducteurs de I’induit (notée R) et de Ieffet d’inductance provoquée par leur

enroulement autour du rotor.

On en déduit la maille électrique du moteur (figure 1.2) |6] : 'R
i()

u(t)

Figure.l.2 : La maille électrique du moteur & courant continu

Et Iéquation de fonctionnement [21]: |

u(t) =R.i(t) + e (t) +L. di(t) / dt (1.8)
Si on applique la transformée de Laplace aux différentes équations, on obtient :
e (=K. Q1) T E.(p=K.Q(p)
C(t) =K. i(t) +«—— C(p) =K. I(p)
U0 =R + e0) L. di() /dt ——n U(p) =R, I(p) +L.p. I(p) + E, (p)

I-3-1. Cas d’une machine excitée en tension (par U(p))
11 faut éliminer 1’inconnue 1(p) :
C(p) =K. I(p)
Cp) = K.[U(p) - K. Q (p)}/ [R + L.p] (1.9)



Chapitre I ; | Mod¢élisation du moteur a courant continu

La figure 1.3 présente le schéma bloc d’une machine & courant continu alimentée

en tension :

C
U(p) + 1/ R+ Lp) 1(p) K (p)
E:(p) K le Q (p)}!

Figure.1.3 : Schéma bloc d'une machine excitée en tension

I-3-2. Cas d*une machine excitée en courant

Dans ce cas, la tension imposée aux bornes de I’induit du moteur est
fonction d’une tension de commande U(p) et d’une tension S(p).I(p), image du
courant dans I’induit :

U(p) =A(p). [Up) - S(p).1(p)] (1.10)

avec: '

A(p): Fonction de transfert du régulateur

S(p) : Fonction de transfert du capteur de courant

La figure I.4 présente le schéma bloc d’une machine a courant continu alimentée

en courant :
 S(p) [«
Uc(p) : C
—(I-)—t A(p) 1/ (R + L.p) » K ®) >
I(p)
PID
Q
K le (p)
Calcul de U(p) Machine Charge
' mécanique

Figure.l.4 : Schéma bloc d'une machine excitée en
courant

10
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Chapitre I :

, Modélisation du moteur a courant continu
e

1-4. Fonction de transfert (Machine associée 4 une charge mécanique)

La charge mécanique est constituée d’un frottement fluide f et d’une

inertie J :

Cp)-fQ(({p)=J.R.Q(p)
Clp)=[f+I].P].Q(p) (I.1D)

Le systeme €tudié conduit au schéma bloc suivant (figure 1.5):

Q(p)

o
' S(p)«
T(p)
Ud(p), X Ei(P) U £2(p)
— AP 1/ R+ Ly KFEECY 175+ 1. p)
+ L(p)
PID -
E. (p) )
} K [+
Calcul de U(p) = Machine Charge mécanique

Figure.l.5 : Schéma bloc d’une machine excitée en
courant associée a une charge mécanique

D’aprées le schéma bloc de la figure 1.5, on a :

E1 (p) = Ue (p) ~T(p)
U(p) =A(p) -E; (p)

T(p) = S(p). (p)

E; (p) = U(p) ~ E (p)
I(p) = E2(p)/ [R + L.p]
C(p) =K. I(p)

E; (p) =K. Q(p)

Q@) =C(p)/{f+].P]

>

Uc(p)=E(p) + T(p)

«— Ei(p)=U(p)/ Alp)

<+ U(p)=E(p) + Ec (p)
«— E;(p) =[R+L.p]. I(p)

«— I(p)=C(p)/K

+«— C(p)=1f+1.P1.Q(p)

Uc (p) = Ei(p) + T(p) = U(p)/ A(p) + S(p). I(p)
Uc (p) = [E2(p) + Ec (p)]/ A(p) + S(p). E2(p) / [R + L.p]
Uc (p) ={[(R+L.p). I(p) 4 K. Q (p) ]/ A(p)} +{ (R +L.p). S(p) . I(p) /(R + L.p)}

11



Chapitre I : Modélisation du moteur & courant continu

U (p) = [(R+L.p). Cpy K+ K. Q (p)] / A(p) + S(p) . C(p)/ K
Ue(p) = [(R+L.p). F+1.P). Q(p)/K+K.Q(pP)]/Ap) +
| S(p) . (F+1.P). Q(p)/K

La fonction du transfert en boucle fermée du moteur a courant continu est :

W (p)=Q (p)/ Uc (p)

Wi (p) =K. A(p)/ (K> +(f+1.P). [R+L.p+ S(p) . A(p)]} o (112)
La fonction du traﬁsfert du correcteur d’intensité est:
A(p) =Kp .[1+(1/T;.p) + T4 .p] (1.13)
S(p)=r (I.14)
La fonction de transfert du moteur devient:
Wi (p) = KKKp.[1+(1/T; .p) +T4 .p)/ {(K?+ (f+1].P).[R+L.p+ Kp.r. [1+
(/T p)*+Ty pll} (L15)

D’aprés les paramétres du moteur, la fonction de transfert en boucle fermée du
systéme €tudié est :
We(p) =¥ (p)/n (p) ‘ (1.16)
Ou:
W (p) =50. K, .(1+ Tip +T;. Ty .p2)
N (p)= 10.K,+H205.Ti+10.K,,. Ti+K,).p+(70. Ti+10.K,. Ti. Ty+K. Ti).pP+(5+K,. Ta). Tip?
Les paramétres-du moteur a courant continu
R =2 Ohm
L= 0.5 Henry
f= 0.2 N.m.s
J=0.02Kg.m*/s’
r= 0.1 Ohm |
K=0.1

12



Chapitre I : Modélisation du moteur & courant continu

I-5 . Conclusion

Le schéma bloc et la fonction de transfert de la machine a courant continu
dépendent de la fagon dont elle est alimentée.
Une alimentation en tension permet de minimiser I’influence de la constante de
temps mécanique sur le comportement dynamique de ’ensemble moteur-charge.
I1 faut toutelois remarquer que, dans ce cas, il intervient souvent une limitation

en courant lors de variations trop importantes de la tension. "2

—a
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Chapitre 11 : Systéme de régulation automatique
%

II-1. Introduction

La théorie de la régulation automatique étudie le maintien constant ou le
changement, d’aprés une loi donnée d’une certaine grandeur caractérisant un
processus donné¢, en fonction des mesures de I’état du systéme a régler ou des
actions de perturbations qui agissent sur ce dernier par I'intermédiaire de
Porgane de réglage final.

Généralement, I"automatique se compose des théories de systemes de
régulation, de commande automatique, et les moyens techniques de construction
de ces mémes systémes.

Donc, cette science étudie les principes de construction des systéemes
automatiques et les lois régissant les processus qui s’y déroulent. En comparant
ces définitions de commande et de régulation, on peut remarquer que les
problemes de régulation sont inclus dans ceux de la commande. En plus, les
problemes de commande automatique englobent les questions d’adaptation, en
conformité avec le changement des paramétres du systéme a régler ou les actions
extérieures et les questions de formation des actions de commande optimale ainsi
que le choix automatique des meilleurs régimes parmi tant d’autres possibles.

L’éat du systeme a régler est déterminé par une sériec de grandeurs
caractérisées par I’action de I’environnement extérieur sur le systéme et les
dispositifs de commande, ainsi que par le processus interne de ce méme systéme.
Certaines de ces grandeurs sont mesurées au cours du processus de
fonctionnemeﬁt"des systemes et sont appelées grandeurs contrdlables. D’autres
influent sur le régime de fonctionnement du systtme mais ne sont pas
mesurables, elles sont appelées grandeurs non controlables.

Les grandeurs exprimant des influences extéricures sur le systeme sont
appelées des actions. Celles qui sont élaborées par des dispositifs de commande
ou par I’opérateur sont appelées actions de commande. En revanche, celles qui
agissent sur le systéme a régler et ne dépendent pas du systéme de commande

sont appelées perturbations.

\
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II-2. Principes de fonctionnement des systemes de commande et de
régulation
II-2-1. Systéme de régulation en boucles ouverte et fermée

Par régulation, on sous-entend sur les systémes techniques, technologiques
et leurs éléments en vue de leur donner une direction élaborée et établie a
I’avance. Les installations, procédés, machines, constituent des objets (ou
systemes) a commander ou a régler. Les actions sur ces objets peuvent €tre
manuelles ou automatiques. Si les fonctions de commande sont effectuées par
’homme (opérateur), alors la commande est manuelle. Dans ce cas, 1’opérateur
a I’aide des convertisseurs d’énergie (levier, contacteur, etc...) peut modifier le
régime de fonctionnement de 1’objet a régler. Par contre, I’accomplissement des
fonctions en vue de changer I’état de ’objet a I’aide d’un dispositif et selon une
loi donnée & I’avance constitue, en général, une régulation automatique [27].

D’habitude, un systéme de régulation automatique (SRA) des processus
industriels est considéré simplement comme un ensemble de dispositifs, destinés
a régler certaines grandeurs physiques telles que la température, la pression, la
vitesse, etc... ‘
L’ensemble de ces éléments de fonction pour commander chaque paramétre
physique constitue ce qui est communément appelée boucle de régulation.

On distingue les systém'es de régulation en boucle ouverte (BO) et fermée
(BI).
Le systéme en botrele fermée comprend géhéralcmcnl les ¢léments suivants :

e [’organe de mesure ;

e Les organes de réglage, d’exécution, le régulateur ;

e [’objet a régler.

Les constituants de la boucle de régulation sont parcourus par un signal
d’information dans le sens du capteur de mesure, organes de régulation et
systéme commandé.

Un systéme en boucle ouverte est un systéme de réglage ou la variable

d’entrée (de commande) est indépendante de la grandeur de sortie (figure 11.1).
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Au contraire, dans un systéme de régulation en boucle fermée, la variable de la
commande dépend de la grandeur commandée (figure I1.2). Dans ce systéme, la
mesure des valeurs des grandeurs réglées est comparée aux valeurs des consignes
(de références) pour former I’action de commande en vue de corriger les
différences (ou écarts) s’il y en a.

Ces différences sont le récultat de I’action des perturbations externes et internes

agissant sur les systémes. La commande en boucle ouvertg présente
’inconvénient de compenser uniquement les perturbations mesurables. C’est

pourquoi, ses applications sont limitées.
Perturbations

Organes de Organes de Systeme
B > : ~> commandé¢
consignes commande (Moteur)

Grandeurs
commandées
Figure. 11.1 : Schéma de principe d'un systéme de régulation
: en boucle ouverte

Systeme
J> commandé
(Moteur)

|-~ ~_

Organes de

Apport Organes de
commande <: d’énergie I:_f‘>

consignes

Organes de Consignes

réglage

]
Figure 11.2 : Schéma de principe d'un systéme de régulation
en boucle fermée
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11-3. Définition générale d’un systéme de régulation automatique (SRA)
11-3-1. Composition d’un SRA
Le SRA a une boucle se compose de deux chaines (figure 11.3) : d’action

(ou directe) et de retour (ou de contre réaction).
Les éléments de la chaine directe sont :

I. lesystéme a régler (2 commander)

2. le correcteur ; ‘N
3. le comparateur ,
4

les organes de réglage et d’affichage de consigne.

lPerturbations
. Grandeurs
Source Systeme, ' commandées
d’agent commandé $— >
(Moteur)

Organes de
mesure

Organes de
commande

Capteur

Transmetteur

1 Organe
—+ Correcteur o—+ Comparateur [«—4q d’affichage de

consignes

.

Figure. I1.3 : Composition d’'un SRA

Dans la chaine de contre réaction, on trouve les organes de mesure, et parfois des
correcteurs. Souvent, pour la conservation et I’amplification des signaux, on

insére des transmetteurs et des amplificateurs dans la chaine de mesure.
11-3-2. Fonction d’un SRA

On constate que Je systéme a régler est soumis a deux catégories de

signaux : principaux et secondaires. La premiére catégorie des signaux est fixée
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par ’opérateur ; ce sont les grandeurs de consigne. La deuxiéme est imposée par
le milieu extérieur, ce sont les perturbations. Par rapport a ces signaux, le SRA

peut accomplir deux fonctions distinctes : de régulation et de suivi (ou poursuite).

a- Fonction de régulation

A P’entrée du systéme est appliquée une valeur de consigne constante (ou
variant par paliers de réglage), alors le maintien de la grandeur de gortie a la
valeur de consigne, quelles que soient les actions de perturbations,'constitue

I’aspect de réglage. Dans le domaine des applications. le systeme de réglage

Y

automatique (SRA), est destiné a maintenir les paramétres technologiques
(tension, vitesse.cle...) .
b- Fonction de poursuite

Dans ce systéme, la grandeur de consigne varie constamment avec le
temps. Le but de ce SRA consiste & maintenir I’égalité entre la grandeur de
consigne et la grandeur & régler malgré, les variations de la premiére en fonction

du temps. Le fonctionnement d’un tel systéme a un aspect de poursuite.

11-4. Principes et structures des systémes de commande classique

La qualité de fonctionnement des systemes de régulation automatique est
déterminée par les caractéristiques du systéme a régler, du régulateur, du point
d’application et de la grandeur de la perturbation. Parfois, la qualité d’un
systeme de ré'gﬁl‘ation a une boucle peut étre nettement améliorée en lui apportant
de petites modifications telles que la diminution du temps de retard ou la
constante de temps. Si, aprés cela, la qualité du systéme n’est pas améliorée, a
cause des grandes variations incontrolables de la charge, on utilise des systémes
de régulation automatique plus complexes:

e |.es SRA cn cascade.
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11-4-1. Les systémes de régulation automatique en cascade
11-4-1-1. Principe

Pour un systéme a régler décrit par une équation différentielle d’ordre
élevé, ’emploi d’une seule chaine de régulation ne permet pas d’obtenir une
meilleure qualité de régulation définie par le cahier des charges a cause de
I’importance des perturbations et ce, malgré I'utilisation des régulateurs a actions
PID. Si, le systéme a régler global peut étre subdivisé en sous systéme$‘(fig. 11.4)
avec des constantes de temps importantes et différentes et la possibilité de
mesurer les grandeurs intermédiaires entre les parties, on peut combiner deux ou
plusieurs boucles de régulation.

En général, le SRA en cascade est composé de plusieurs boucles, chacune
d’entre elles régle sa grandeur technologique. Dans I’automatisation des procédes
technologiques, le plus souvent, on utilise les SRA en cascade a deux boucles :
principale et secondaire.

Pour un systéme a régler qui peut étre décompos€ en deux sous systémes,

le SRA en cascade est schématisé par la figure (11.4 ) :

| (1) fi(t)
1 }
u(ty i Sous Y; Sous Y1)
e Systeme 2 Systéme 1 >
-a—
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Systeme de régulation automatique

.................................... fz(t)
Sous Sous y(t) R
systéme 2 systéeme 1 "
‘%
Régulateur
————
Signal de
consigne
-b-
Sous Yi(t) Sous y(1)
systéme 2 g systétme | | g
Régulateur 2 Régulateur |
Yc2(t)
) Ycl(t)
. o
Figurell.4 : Schéma de principe d’un SRA en cascade

a-Décomposition du systeme en deux sous systémes

b-Régulation a une boucle
c-Régulation en cascade

Dans les SRA en cascade, sur les grandeurs technologiques principale y et

intermédiaire Y; agit la grandeur de réglage u et les perturbations f; et f,.

Donc, le SRA en cascade comporte au minimum deux boucles : une boucle

auxiliaire et une boucle principale. La boucle auxiliaire est composée du systéme
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m

a régler (canal u-Y;) et du régulateur stabilisant R;, ¢laborant I’action de réglage
u.

La boucle principale comprend le systéme a régler (canal u-y) et le régulateur de
correction Ry avec une consigne Y.,. A I’entrée du régulateur R, sont appliquées
la grandeur réglée principale Y et la valeur de consigne Y. Par contre a ’entrée
du régulateur R, sont appliqués la grandeur intermédiaire Y, ct la grandeur de
sortie du régulateur. principal. La grandeur de sortie Yo du régulatdur R, est
dirigée vers le régulateur R, pour lui servir de valeur de consigne. La boucle
auxiliaire cst destinée a stabiliser la grandeur sccondaire Y; . Par contre, la boucle

principale est chargée de corriger la grandeur principale y a la sortie du systéme.

11-4-1-2. Propriétés principales d’un SRA en cascade

® Cetype de systéme de réglage diminue le temps de réponse car les chaines
réduisent Ies constantes de temps ;

e Dans ce systeme, Iinfluence des grandcurs de perturbations est
compensée ou réduite par les boucles internes sans provoquer des grandes
variations sur la grandeur principale de sortie

* La décomposition du systéme a régler en sous systémes permet de réduire
I’ordre des systémes.

Ainsi, le but principal des SRA en cascade est I’amélioration de la qualité du
processus de réglage en diminuant le temps et I’erreur dynamique du processus

-

transitoire.

1I-5. Propriétés des organes de correction des systémes de commande
1I-5-1. Régulateurs analogiques

a-Base des lois de commande

Pour I’obtention des performances exigées pour le systéme de commande.,
on est amené a adjoindre au systéme commandé des organes extérieurs appelés
régulateurs [4].

Indépendamment de \I’appartenance des régulateurs a une quelconque

classification, la qualité du processus de régulation est assurée par ces derniers en
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fonction des lois de régulation qui relient mathématiquement leurs grandeurs de
sortie et d’entrée. Dans ce cas, la grandeur d’entrée du régulateur est égale a la
différence entre les grandeurs de consignes et celles a régler (fig.I1L.5), désignée
par e(t). La grandeur de sortie du régulateur caractérise I’action de ce dernjer sur
Iorgane de réglage final destiné a réduire e(t). De maniére générale, le schéma
de principe d’un régulateur inséré dans une boucle de régulation est donné a la

figure (11.5) : "

Perturbations

e
Correcteur - ¢ Organe de >
réglage .
: Systéme
Régulateur 3
régler
- Transmetteur {e— Capteur |«

Figure.Il.5 : Schéma de principe d'un régulateur inséré dans
une boucle de régulation

Les lois de régulation peuvent éire linéaires ou non linéaires.
Les régulateurs linéaires les plus utilisés sont régis par la loi mathématique de la

forme [8] : o

u(t)=K, .e(0)+(K, /T;). j e(t).dt+K,,. Ty.(de(t)/dt) (IL1)

0
La relation mathématique (IL1) est a la base de la détermination des
caractéristiques dynamiques de chaque régﬁlatcu:z
Dont les actions de régulation peuvent étre :
a- Proportionnelle (AP), en mettant : T; —oo et Tq—0;
b- Proportionnelle et intégrale (API) lorsque : Ty —0, c’est-a-dire une

compensation par retazd de phase ;
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c- Proportionnelle et dérivée avec : T; —o0, c’est-a-dire une compensation
par avance de phase ;
d- Proportionnelle, intégrale et dérivée (APID), c’est une action par avance

de phase.

a- Régulateur a action proportionnelle

la loi de régulation action proportionnelle (AP) est déterminée par

I’équation suivante :
u(t)=K,.e(t)

ou :

e()=Y()-Y(t) : erreur de correction

Y (t) : signal de consigne

Y(t) : grandeur a régler

K, : gain du régulateur

La fonction de transfert du régulateur AP a la forme :

Wi (8)=Udp)/E(p)=Kp (IL2)

b- Régulateur a action proportionnelle et intégrale (API)
les actions de ce régulateur sont déterminées par la relation
mathématique suivante :

u,.(t)-: K, -e(+(K, /T)). j e(t).dt (I1.3)

0
La fonction de transfert du régulateur s écrit:
Wii(p) = Kp.(Top+ 1)/ Ty p (I1.4)

La constante a I'unité de temps est appelée temps d’intégration.
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En pratique, le régulateur idéal API est le plus utilisé, le schéma bloc de ce

régulateur est donné a la figure (I1.6) :

E(p) ' ' , Ur(p)
— 5 Kp

1/(Ti . p)

Figurell.6 : Schéma bloc du régulateur idéal

Il existe d’autre modification du régulateur APl avec la fonction de transfert
suivante :
Wei(p) = Kp +(1/T;.p) (1L.5)

Le schéma bloc correspond est représenté par la figure (IL7) :

Kp

A 4

E(p) ' Ur(p)

1/(Ti . p)

v

| Figurell.7 : Schéma bloc du régulateur API avec la fonction de
transfert (I11.5)

La réponse en fréquence du régulateur API s’écrit :

Wei(p) | pmiio = Wrij.0) = Kp . [(1+T; .09)" 1. exp( j.¢p (0)) / (T; .00) (1L.6)
avec ; '

¢p (w) = arctg (T; .0 — n/2)
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_—____________—_—__———————-—-_*—__———_—————-———————————m

‘c- Régulateur a actions proportionnelle et dérivée (APD)
Le régulateur APD exerce sur le systtme a régler une action
proportionnelle & la grandeur de I’erreur et sa vitesse selon la formule :
u(t) = K, .e(t) + K. Tg.(de(t)/dt) (IL7)
Ou: T, constante de dérivation.
Le schéma bloc (fig.I1.8) du régulateur décrit par (IL7) est constitu¢ d’un.
amplificateur et d’un dérivateur idéal, assemblés en parallele. La fopction de

transfert de ce régulateur s’écrit :

W (p) =K, +Tq.p (11.8)
o Ky
E(p) Ur(p)
» Tgq.p

Figurell.8 : Schéma bloc du régulateur APD décrit par [’équation (11.7)

Le régulateur APD peut avoir une structure avec un gain commun a toutes
les actions. Dans ce cas, la loi de régulation prend la forme :
u (1) = K, .e(t) +K,. Tq.(de(t)/dt) -~ (IL9)
et sa fonction d&transfert devient:
Wep (p) =K, (1+T4 .p) (11.10)
Les régulateurs industriels réels ont une fonction de transfert différente de
(IL.8). Cela est di au fait que physiquement, il est impossible de réaliser
Popération de dérivation. La. fonction de transfert du régulateur APD réel a la
forme suivante :
Wep (p) =K, (14T .p)/( 14T, .p) (IL11)
ou: T, constante de temps dont la valeur pour les régulateurs industriels est

comprise dans I’intervalle (0.1_ 0.12).Ty
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Les réponses en‘fréquences des régulateurs APD sont obtenues en posant
p =j.» dans (IL.10) et (IL11):
e Pour les régulateurs APD idéal :
Wop (1.0) = K, (1+T4 % 09" . exp(j.arctg(Ty . 0)) (IL12)
e Pour le régulateur APD réel :
Wep (1.0) =Ky [(1+T % 02/ (14T, % o)) 7]
* explj.(arctg(Ty . )- arctg(T| . 0))] vy (1L13)

d- Régulateur a actions proportionnelle, intégrale et dérivée (APID)

Les régulateurs a actions Pl et PD ont chacun un avantage. Le premier
contribue a améliorer la précision du SRA, alors que le second a un effet
sfabilisant. Il est toﬁt a fait naturel de songer a les utiliser simultanément pour
améliorer les performances du SRA. Un tel régulateur agit sur le systéme avec
une triple action proportionnelle, intégrale et dérivée. La loi mathématique d’un

tel régulateur s’écrit :

!

u(t) =K, e(O+(1 /). [ e(t).di+ Ty (de(t)/dt) | (I1.14)

La fonction de transfert de ce régulateur devient:
Wein(p) = Kp+(1/T;.p) + Tg .p o (11.15)

Et son schéma bloc est représenté par la figure (11.9) :.

- J K,
Ep) Y Urp)
)

Figurell.9 : Schéma bloc du régulateur APID décrit par [’équation (11.15)

A

26



Chapitre II : Systéme de régulation automatique

Comme pour les lois de régulation APl et APD, le schéma bloc du
régulateur APID peut avoir une autre configuration avec un gain commun a
toutes les actions et une loi mathématique définie (I1.15).

La fonction de transfert du régulateur décrit par I’équation (11.15) s’écrit :

Wpi(p) = Kp [14(1/T; .p) + Tq .p] (1L.16)

En posant p=j.» dans (I1.16), on obtient la réponse en fréquence du
régulateur APID : .

Weip (j0) = Ky {[(1-T. T.0%)* +T7. 0’1 /Tio} exp (.@pin(w)) (11.17)

epip(w) = arctg [(T;.0) (1-1,.Ty) —n/2] (11.18)

L’insertion de P’action dérivée en cascade avec le régulateur donne la

fonction de transfert de la forme :

Weip (p) = K. [(Ti.p+1)/ (Ti.p)].(1+T4.p) ‘ (11.19)

La loi de régulation contient la composante intégrale du signal d’erreur,
mais aussi sa dérivée. Aprés développement, la fonction de transfert (11.19)
devient :
Wi (p) =K [ T Tap? +(15 #T).p 1/ Tip

Et dont la réponse temporelle a pour expression :
u(t) =K, .[(Ti%Td).e(t)/ (T;.8)+(1 /T). I e(t).dt+ Tq.(de(t)/dt)] (11.20)
’ 0

L’introduction, simultanément dans la loi de régulation de la composante
intégrale du signal d’crreur et sa dérivée, augmente I'ordre du systéme et permet
d’améliorer la qualité du processus de régulation.

Il existe des formes approximatives des lois de régulation réelles ayant

pour fonction de transfert :

Weip (p) =K. [(Tip+ 1)/ (Ti.p)].[(1+ Ta.p)/ (14Ty.p)] (11.21)

Donc, Iutilisation du régulateur APID permet d’améliorer la stabilité et la

précision statique du SRA. ,
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M

I1-6. Méthode de synthése des paramétres des régulateurs
Les facteurs qui exercent une influence sur la qualité des réponses du SRA
sont [9] :

e La grandeur et le point d’application de la perturbation ;

e Les parametres du régulateur |

e Les paramétres du systeme a régler.

Parmi ces facteurs, seuls les paramétres du régulateur peuvent étre.gnodifiés

(figure 11.10) :

Les partmetres du
régulateur

Valeur et point
d’application de la —>
perturbation

Allures des transitoires
d’un SRA

Les parameétres du
systéme a régler

FlgureII 10 : Schéma d’illustration de ['influence des différents facteurs
sur | allure des processus transitoires dans un SRA

La déte‘rlﬁi‘nation des paramétres optimaux d’ajustement du régulateur
automatique est une opération indispensable lors du calcul des SRA, puisque ces
paramétres déterminent la qualit¢ des régimes transitoire et permanent de ces
systémes.

Tout systéme de régulation aulomﬁlique doit satisfaire a un ensemble
d’exigences appelées qualité de régulation ou performances du systeme. 11 s’agit
[11]:

e de la précision ;

o de la rapidité de réponse ;

e des oscillations limitées et amorties.
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D’habitude, ces performances sont calculées cn faisant un compromis entre
les conditions qui garantissent la stabilité et la précision en régime établi du
systeme de fagon a satisfaire les exigences de qualité, définies par le cahier des

charges.

11-6-1. Méthode basée sur Poptimisation d’un critére intégral quadratique

wel€ plus

Pour déterminer les paramétres d’ajustement du régulateur
souvent, on utilise le minimum de [’estimation des intégrales linéaire et
quadratique sous différentes formes [1}:

a) Le minimum de I’estimation intégrale linéaire :

n

Min(](p’ Ti, Td) I| = ‘[ C (t)dt

0

b) Le minimum de I’estimation intégrale quadratique :

Ming, 1i.1e) [2 = I e? (1).dt

0

Ou: e (t) erreur de réglage

11-6-1-1. Relations entre les estimations intégrales et les paramétres
d’ajustement du régulateur

Lors de la synthése des parametres des régulateurs, on doit satisfaire
certaines exigences qui sont caractérisées par un certain nombre de grandeurs
(temps de réporisé,“dépassement, etc...), or le nombre d’équations est inférieur au
nombre de grandeurs. C’est pourquoi, on utilise les indices de qualité indirects
qui permettent de déterminer la valeur des indices de qualité sans résoudre les
équations différentiel_les. Ces indices indirects sont : les critéres intégraux.

La courbe du processus transitoire pérmet d’avoir une estimation compléte
sur la qualité du processus de régulation pour un systéme donné. L’estimation
indirecte de la qualité de régulation peut étre obtenue en évaluant la surface
comprise entre la courbe du processus transitoire et celle du régime permanent.

Dans ce cas, le critére de I’estimation de la qualité sera I’intégrale déterminée en

29



Chapitre 11 : Systéme de régulation automatique

fonction du temps de la fonction caractérisant la différence entre la valeur réelle
et celle de la consigne du systeme.

Ces intégrales définies sont appelées critéres intégraux. Elles permettent de
donner une indication numérique sur la qualité du processus transitoire sans la

calculer.

a- Critére intégral linéaire .
[’estimation linéaire est la surface entre le processus idéal h(w) et le

processus réel (figure I1.11). Elle est définie par la formule suivante :

o0

I = j [h(0) - h(t)].dt (1L.22)

0
h(t): réponse indicielle

h(): valeur de h() en régime permanent (t—o0)

h(t) &

h(OO) .

v

RS 0

Figurell. 11 : Illustration de la définition de [’estimation de l’intégrale linéaire

€ (t) = h(e) - h(t)
Si le SRA est stable, alors la limite de h(t), lorsque t tend vers I’infini, est
égale & zéro. Dans ce cas, lintégrale (I1.20) tend vers une valeur finie égale a
I’aire comprise entre h(e) et h(t) (fig.IL11). Ce critére est utilis€ pour les

processus transitoires. Il est évident que la rapidité est d’autant meilleure que la
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surface hachurée cst petite. Par conséquent, 'intégrale (11.20) pecut servir comme
indice pour estimer la qualité de réglage des SRA.

En définitive, I’erreur intégrale linéaire est minimale, mais il est
impossible de tirer une autre conclusion a propos des indices de qualité tels que

le temps de réponse, le dépassement.

b- Calcul de Pintégrale de ’erreur quadratique ‘%
Les estimations intégrales linéaires peuvent étre appliquées seulement
pour les processus transitoires peu oscillatoires. De la figurc (I1.12), il est clair
que Dintégrale (11.20) calculée pour la courbe 1 de signe variable sera
sensiblement inférieure a I’intégrale calculée pour la courbe apériodique 2.
Pour cela, pour les processus transitoires, on applique les estimations

intégrales pour lesquelles le changement de signe de la fonction sous I’intégrale

est d’'une maniére ou une autre évité (fig.11.13).

|

h(t) 4

—
v

o \A
1

Figurell. 12 : lllustration de la définition de I'estimation de I'intégrale par
différentes courbes : 1-Oscillatoire
2- Apériodique
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g(t) ‘T

g

Figurell. 13 : Courbe de I'erreur quadratique

Un tel changement de sighe est propre aux processus transitoires
oscillatoires pour lesquels, on utilise Pintégrale quadratique de I’erreur de

régulation :
L= | & ().dt (11.23)
0

dans laquelle :
£ (t) = h(e0) - h(t)
h(=) =1im W(p) = W(0) = [imh(t)= |jmp.H(p)

p0 1550 0
Ce qui conduit a écrire la transformée de Laplace sous la forme :
& (p) Zh(=)/p — H(p) = [W(0) - W(p)}/ p (11.24)
L’expression (11.24) est ramenée 4 un rapport de deux polynémes :
€ (p)=B(p)/ C(p)
ou:
B(p) =bg +by.p + byp’ +..ccco...t by p™!

Clp)=cotcp+ cz.p2 Foee +cy.p
Et si on pose p = j.m, on aura :

e (j.0) = B(j.0) / C(j.00)
Ona:
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o0

12=°] &® (t).dt =(1/ ). [ leGw)|*do (11.25)

0
Cette intégrale peut étre exprimée directement par la fonction de transfert de

I’erreur :

o0

L=(/n). [ |e(.0)| do

0

=(1/2.n). dj. [e (j.0). € (-j.w)].dw * (I1.26)

0
L’intégrale (I1.26) est tabulée et les résultats pour n=4 sont donnés au tableau
II.1:

n - Le eritére

I = (be)* / (2.cp.c))

1
2 2 = {co-(b1)” +ea(bo)’ }/ (2.co.c1.¢))

3 I,=[ b,% c;. cit( by*-2. by. by) . co. eyt b ¢, ¢3] / [2.(c1. ¢ - €. €3). ¢y €3]
)

2 2 2 2
bo .(-Cl.C4 + Cz.C3.C4)}/{2. Co.- C4.( -C3.Co - Cj.c4 + C2.C3.C])}

12={b32.(-C3.C()2 + Co.Cl.Cz)‘l‘( b22-2. b]. b3) C().Cl.C4+( b|2-2. b(). bz) Cp.C3.C4+

Tableau I1.1 : e critére I, en fonction du degré d’énumérateur de

Uestimation de ’erreur
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Le critére I, est exprimé en fonction des paramétres du régulateur K, Ti,
Tg.
La qualit¢ de régulation optimale correspond aux valeurs de Ky, Ti, Ty

pour lesquelles I, atteint sa valeur minimale.

II-7.Conclusion

Les SRA se composent généralement de deux parties ; la prenmcre partie
comprend le systéme a régler, les organes d’exécution, les capteurs et les
transmetteurs. Les paramétres de ces organes sont habituellement donnés ot
invariables. Par contre, les organes de la deuxieme partie sont des correcteurs.

Le probleme de synthése consiste a choisir le type de correcteurs et a
calculer leurs paramétres cin fonction des performances fixées dans le cahier des

charges.

-
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Chapitre I : Méthodes d’optimisation classiques
\

III-1. Introduction

Considérons le probléme d’optimisation, formulé sous la forme :

Min J(x), XeR" (11L.1)
ot J:R" — R est une fonction non linéaire.
X est un vecteur de n composants

Les méthodes classiques de résolution de ce type de problémes*dIl.1) sont
en grande partie basées sur les informations données par le gradient ou le
hessien.

En général, elles suivent un schéma itératif de la forme [36]:

XED =7(x®) (I11.2)

Partant d’un point initial X' Ialgorithme procéde par pas, en se déplagant
a partir de ce point. Il a été montré que la direction la plus appropriée est la
direction dite de descente. ,

L’efficacité de ces méthodes dépend essentiellement des propriétés de la
fonction J, du nombre de parametres x et du choix des valeurs initiales de
I"algorithme. Si ces derniers sont choisis dans un proche voisinage de I’optimum,
I’algorithme peut converger tres rapidement. Dans le cas contraire, on peut avoir

une convergence tres lente, voire méme une divergence.

III-2. Généralités
111-2-1. Forme niathématique générale d’un probléme d’optimisation

Un probléme d’optimisation peut étre écrit sous la forme [5]:

Min J(X) €R

g2i(X)<0,;i=1,2,...... ‘.,m

hi(X)=0 ;j=1,2,....... 1 (I1L.3)
XM < x, < Xk, k=1,2,.....n

X est un vecteur de n composants X, qui sont les inconnues du probléme.

En électrotechnique, x, peut aussi représenté des grandeurs physiques (courant,
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%

induction,...) quc dcs parametres de conception (dimensions géométriques,
nombre de spires de bobinage. . .), des paramétres d’un régulateur PID, etc...

J est le critére 4 minimiser appelé aussi objectif et les fonctions (g) et (hy)

, . 5 r ooy se o to . min

representent les contraintes d’égalités et d inégalités. Les contraintes x, et
X qui bornent les variations des inconnues x, s’appellent des contraintes de
domaine.

Dans la pratique, les fonctions L og, h; peuvent étre cohtinues oy

discontinues, linéaires ou non linéaires, différentiables ou non différentiables. ..

111-2-2. Optimum global et optimum locaux

La figure II.1 donne les minimums global et local d’une fonction

queiconque :
J ‘r
Minimum global
Minimum local Minimum local
"X
Fig.I1I-1 : Optimum local et global
Définitions o

e Unpoint X' € C est un minimum local s’il existe un voisinage de X' noté
V(X" tel que :
VX E€VX): IX) <IX)
e Un point X’ € C est un minimum giobal Si:

VXEC:IX)<IX)
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II1-2-3. Conditions pour un minimum
On considére le probléme de la recherche du minimum X' d’une fonction
J(X)avec X €R".
Considérons un point X = A = [a,, a,,....., a,]' du domaine d’existence de
la fonction J(X).
Si J(X) est continue et continliment dérivable, on peut développer en série
de Taylor dans le voisinage de A [3]:
JIX)=IHAYHX-A) .V IX) | xen + (XA VIX) | xon . (X-A)*.... (I11.4)
Pour qu’un point A soit un minimum, il faut et il suffit que :
J(X) = J(A) pour n’importe qu’elle point X#£A.
D’apres la formule (111.4), 4on voit que le point A sera un minimum si et
seulement si la :
» condition du premier ordre
VI(A)=0
» Etsi la condition du deuxiéme ordre

(X-A) .V2J(A). (X-A)> 0

II-3. Méthodes de recherche de I'optimum d’une fonction J(X) de n
variables
II1-3-1. Méthode analytique

Supposons que 1’on puisse calculer le gradient V J(X) et résoudre

analytiquementV J(X)=0, Ce qui est rarement vrai en pratique.

II1-3-2. Méthode du gradient |2]
Soit une fonction J(X) dont on cherche le minimum. Si J(x) est continue et
continiiment dérivable, alors dans le vofsinage proche de X on peut développer

en série de Taylor au premier terme :

J(X+AX) = JX)+AX. V J(X) (JIL5)

A
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Si AX. VI(X) < 0, alors J(X+AX) « J(X) et AX est dite une direction de
descente.
Supposons que " AX ” =constante.
Le choix de la direction AX minimisant J(X+AX) est celui qui rend AX. VI(X)
algébriquement minimum, et ce sera bien sir la direction colinéaire a VJ(X) et
de sens contraire, ¢’est-a-dire, la direction [- VI(X)].
Donc, au point X la direction de la plus grande diminution de J(X) est
celle de |-V I(X)).
La méthode du gradient consiste & partir d’un estim¢ X* de la solution X’ (la
valeur exacte du minimum) par I’algorithme :
XK= x®0 _ 0y px®) (111.6)
Jusqu’a ce que || vIX®) | <& ou | x®H o x® e, .
Pour déterminer le scalaire t* qui est appelé aussi le pas, on distingue deux
méthodes :
a- Pas optimal
On détermine t*) minimisant VJ(X(kH)), c’est-a-dire on détermine le
pas t* analytiquement.
b- Pas de descente
On choisit t* tel que :
JCX®y g x®y
C’est-a-dire une recherche unidimensionnelle numérique dans la

directioh du vecteur [-V J(X(k))].

L algorithme du gradient a pas optimal peut étre résumé aux étapes
suivantes :
i) partant d’un point X© » On commence le processus itératif,
en calculant :
S XM= O _ O vV IXO)
Avec: (0 représente le pas optimal correspondant.
1) A Iétape k, connaissant X® on calcul X**) par :

X(k“) — X(k) . l(k) . VJ(X(k))
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iii)  Les itérations sont répétés jusqu’a ce que I’algorithme vérifie
’un des testes de convergence :
| VIE®) e ou || X7 - XY [lce,

&1, & désignent les tolérances ou précisions des caleuls.

I11-3-2-1. Organigramme de la méthode du gradient

L’organigramme de la méthode du gradient est donné par la figyge 1112 :

/Lire g1, 8, XY

X(k+l) - X(k) _ t(k) v J(X(k))
Avec :

t® tel que JXEMy ¢ J(x™)y

X(k) — X(kH)
ke— k+1
A

| VIXY) [l

ou
| x®D_x® f, g

Non

~a.

Ecrire X%

Fin

Figurelll-2 : Organigramme de la méthode du gradient

\
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I[.a méthode du gradient nécessite un temps de caleul important car il faut
a chaque itération k :
o Evaluer le gradient v J(X™®).
o Déterminer t®
La méthode du gradient a une convergence treés lente surtout quand on

approche de la solution X" .

III-3-3. Méthode du gradient conjugué [7]
Parfois le choix de la direction de recherche P = -VIX®) nest pas
globalement le meilleur en pratique.
La méthode du gradient conjugué est basée sur le changement des
directions P®
Cette méthode consiste a passer d’un estimé X® de la solution X' par
I’algorithme :
XED = x® 4 (0 plo (11L.7)
Ou:
PR = _y Jx®) 1 o plich
avec :
al” =0
a® = | vI(x®)y 12/ | v X% |* (variante de Fletcher Revers).
Les étapes de cet algorithme peuvent se résumer a ce qui suit :
iy ~~ Pour X© choisi, on prend :
PO =. v J(x )
- Le vecteur X" est calculé par application de la méthode de
gradient a pas optimal :
XMW= XO 4 (0 pio)
Oou: t9 pas optimal correspondant.
- Le vecteur X' est ensuite obtenue par :
X@ = x4 (h p)

avee

A}

p = -VJ(X“)) + ah _p©
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V= | vIx®) 2/ [ vax®) |2
ii) A I’itération k , on a:
X(k'H) — X(k) + t(k) . P(k)
avec :
p = _y J(X(k)) + gk ptk-D
a® = [ vIx®y |12/ || vaxeh) |12
Les itérations sont répétées jusqu’a ce que : Y
| X602 X0 | g,
¢; : précision de calcul.
111-3-3-1. Organigramme de la méthode du gradient conjugué

L’organigramme de la méthode du gradient conjugué est donné par la

figure 111.3 :

Litee . X9

e

X(k+l) — X(k) + t(k) .P(k)
ou:
po=_y J(X(k)) +g® pkD
avec .
a® =0
a® = || vIX®) 12/ | vix®Dy |2
t* tel que J(X*D) < J(X®)

X xk+D
k< k+1

” XED-x® ” ‘e Non

Ecrire X**V /

Fin

Figurelll-3 : Organigramme de la méthode du gradient conjugué
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La méthode du gradient conjugué converge en moins d’itérations que la

méthode du gradient.

111-3-4. Méthode de Newton [3]
On a étudié¢ deux méthodes du premier ordre pour optimiser une fonction
J(X) de plusieurs variables.
Elles nécessitent a chaque pas I’évaluation de J(X) et du gradient VIX).
[.a méthode de Newton s’attribue aux méthodes du second‘ 7éordre, qui
demandent I’évaluation de J(X), du gradient VJ(X) et de la Hessienne VZJ(X) a
chaque pas.
La condition nécessaire du premier ordre pour que X soit un minimum s’écrit :
VI(X") =0 avec X" € R"
ici il s’agit d’un systéme de n équations avec n inconnues. Ce systéme est linéaire
ou non suivant les problémes concrets.
Si VIJ(X) est continue et différentiable, alors dans le voisinage proche de X" on
peut écrire :
VixH=VIixX+aX)= VI(X) + AX. VI(X)
ou: VZJ(X) la Iessicnne au point X.
VI(X") = 0 le systéme obtenu est :
VI(X) + AX. VA(X) =0
Ou bien : i
-ViX)y= AX. VAI(X) (I11.8)
Donc, connaissant un estimé X* proche de X", on peut calculer d’apres (111.8)
la direction de descéntc AX®:
-Vix®y= AX®. V2x®)
D’apres cette direction de descente on obtient la méthode de Newton :
X*D = x® 4 Ax® (111.9)
Comme la Hessienne est une matrice carrée d’ordre n et définie positive, on peut

résoudre le systérhe (I11.8) par la méthode de Gauss-Seidel |7].
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Le résumé de I’algorithme correspondant est alors :

i) pour X choisi, ona:

AXD = VZIXO) . Vix©y
Le vecteur X est calculé par :

XD = XO 4 Ax©
ii) A D’itération k, ona :
XD = x®) 4 Ay x

Avec :

AX® =V x®y! . Vix®)
iii) Les itérations sont répétées jusqu’a :

| X0 X0 | g,

g . précision de calcul.

II1-3-4-1. Organigramme de la méthode de Newton

L’organigramme de la inéthode de Newton est donné par la figure I11.4 :

Lire g, X%
|
ke 0O

| P
F

AXY = V2O Vix®)

R

X(k+|) - X(k) + AX(k)

Xk K+
ke— k+1

| XD x® | g,

| Oui
/Ja soiution optimale X/

N7

Figure I11-4 : Organigramme de la méthode de Newton

Non
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La méthode de Newton nécessite un trés bon estimé X de la solution X" .

II1-3-5. Méthode de Quasi—Néwton [5]

Cette méthode est vue comme extension de la méthode de Newton c’est-
a-dire une méthode dans laquelle la direction de recherche —de descente-
s’exprime a ’aide d’une formule :

X&D = xh _ 0 Hg®  Vyx®y +(111.10)
ou: H® représente une approximation de I’inverse du Hessien de J et ¢
représente le pas de descente.

Broyden, Fletcher, Gold fard, Shanno ont proposé une méthode, dite BFGS,
permettant d’obtenir H** a partir de H® :
HED = HY + 1+ (7 ' HY o9 /8 e 10 T (818507 B 1) =

(8.8 % H® + HY 9. 8%/ (8% 1) (I11.11)

avec:
ne= VIS -vIx®)
5 =Xk _ x®)

On peut décrire brievement I’algorithme comme suit:

1) Choisir un point de départ X et une matrice initiale H”

~définie positive.
ii) A chaque itération k :
* - & On cherche (¥

e Le nouvel itéré devient X*"=x®_¢® H®  Vyx®)
e On met a jour I’approximation de I’inverse du Hessien a

I’aide de la formule BFGS.

iii)  Arrét si convergence si non retour en (ii).
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111-3-5-1. Organigramme de la méthode de Quasi-Newton

L’organigramme de la méthode de Quasi-Newton est donné par

la figure 1115 :

ﬂre 1, X0 HY
e

Y

X(k“) — X(k) _ t(k) ' H(k) . VJ(X(k))
¥, = VIX®)-v 3(x™)
S i zx(kH) _x®

H&D = H® 4 1+ (v '« HY th)/(alik. ) 1 (8.8 ‘kt)/ Q) l"{ Y ) —
[84.8 k. H® + HY® .y, 841/ (8% 1)

X(k) — X(kH)
ke—k+1

Non

I X(k+l) _ X(k) l (&

La solution optimale X’

-

Fin

Figurelll-5 : Organigramme de la méthode de Quasi-Newton

[11-4. Formulation mathématique du probléme d’optimisation
Rappelons que la fonction de transfert en boucle fermée du systéme a

régler (moteur a courant continu) est donnée par la formule (1.16) :

We(p) =Y (p)/n(p) (L.16)
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%‘

ou :
¥ (p) =50. K, .(1+ Tip +T,. Ty .p?)
“r](p)=1O.Kp+(205.Ti+1O.Kp.Ti+Kp).p+(7O.Ti+lO.Kp.Ti.Td+Kp.Tg).p2+(5+Kp.Td).T,-.p3
La fonction de transfert de I’estimation de Ierreur est :

&(p)=[Wr (0)- W (p)] /p

e(p) =N(p)/D(p) (11L12)
Avec : ‘3
N (p) =(1025.T; +5.Kp) + (350.T; +5.K,. ;). p+(25.T; +5.Kp.T5.Tq).p>
D (p) =10.Ky+(205.Ti+10.K,. Ti+K,,).p+(70.T;+1 0.Kp. Ti. T+ K. T5).p™+(5.T; +K . T;. Tg).p’
Ona:

£ ()= B(p) / C(p) (II1.13)
Ou:

B(p) = b, +by.p + b?_,p2 Foernnn, + by -pn-]

Cp)=cy+cp+ C2~p2 P, * Cnp

Par identification entre (IL.12) et (111.13) :
by = 1025.T; +5.K,

b, =350.T, +5.K,.T;

b,=25.T; +5.K,. T;. Ty

¢ =10.K,

¢ =205.T; +10.K,.T; +K,

€2 =70.T; +10.K,,. T;. T4+ K,.T;

¢y =5.T;+ K, T.Ty

Le degré du polynome C(p) étant égal a 3, le critére a minimiser est d’aprés le

tableau (11.1) : ,
Iz :[ b22.C0.C]+(b|2-2. b(). bz) Co. C3+ b()z. Co. C3] / [2.(C|. Cy- Cy. 03). Cop. C3] (111.13)
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Le probléme d’optimisation est formulé comme suit: *’ AP )
P S
Ming,, 1, 19 T2 Y ]
1 <K, <280 N apde)
t’"-:,z-"- T
0.08 <T;<0.09
0.006 < T4 <0.035

III-5. Application de ia méthode de Quasi-newton sur le probléme
d’optimisation
L’application de la méthode de Quasi-Newton sur le probléme (1I1.14)

avec I’estimé initial :

K0 =200
Ti() =0.7
T4 =0.0014

Apres 100 itérations, les résultats obtenus sont :

Paramétre | Valeur numérique
K, 200.0116
T; 0.7116
o L Ty 0.0130

Tableau 111.1 : Les paramétres du régulateur PID obtenus par la méthode de

Quasi-Newton

47



Chapitre 111 : Méthodes d’optimisation classiques
\

111-6. Simulation
I11-6-1. Schéma bloc du régulateur PID

Le schéma bloc du régulateur PID est donné par la figure I11.6 :

Figure I111.6 : Schéma bloc du régulateur PID

I11-6-2. Schéma bloc du moteur a courant continu

Le schéma bloc du moteur a courant continu est donné par la figure IIL.7 :

Figurelll.7 : Schéma bloc du moteur & courant continy
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Le schéma bloc du régulateur PID avec le moteur a courant continu est donné par

la figure ILS :

N e
Quasi-Newton

systéme 3 régler

visuglisation des signaux

wradss)

visualisation des signaux

Figure II1.8 : schéma bloc du moteur a courant continu
avec régulateur PID

Aprés un temps de simulation de 3 secondes par le logiciel MATLAB, I’allure de
la vitesse de rotation du moteur a courant continu en rad/s est donnée a la figure

(I1L9) :

120

1 1 I 1 T
100F----mmmmme-e e A L R P
o B0 s drmmmemmnmeees demmmmeeeee S Frmmmeeemon
T, ' ' ' 1 '
i ] ' ' ]
o ' : '
ps ' :
[~ ) TSR U R S [ R
\ ' ! ;
b ! '
) .
a : :
Ad L} ] 1 ’ 1
-:_} ’ ] il 1 [
T (1 [ S TR e e LT T T e o]
— ' , '
, :
20 F e ARETEEEETPETE R doee e R Rl R Rt
0 I I | f l
0 05 1 1.5 2 248 3

temps en secondes

Figure 1119 : Allure de la vitesse du moteur a courant
continu
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A partir de la courbe de vitesse de la figure (I11.9), on peut tirer :

Performances du systérﬁe Valeur numérique
Temps de réponse 1s
dépassement nul
Erreur statique 0.02v

1"

Tableau I11.2 : les performances du moteur a courant continu

I11-7. Conclusion

En général, I'utilisation d’une méthode classique nécessite comme €tape
préliminaire la localisation des optimums. Celle-ci peut étre faite, par exemple,
sur un graphique ou par une discrétisation fine de I’espace de recherche. La
fonction a optimiser est évaluée en chacun des points de discrétisation. La valeur
minimale bu maximale est alors considérée comme une bonne approximation de
I’optimum de la fonction. Cette méthode est brutale et le temps de calcul
augmentera.

Si nous opposons exploration et exploitation de I’espace de recherche,
nous pouvons dire que les méthodes classiques permettent une mauvaise
exploration de I’espace de recherche mais I’exploitation des données précédentes

par ’intermédiaire des gradients permet une bonne recherche locale.

.
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IV-1. Introduction

Les Algorithmes Génétiques (AG) sont des techniques d’optimisation non
déterministes ont été développés par John Holland, ses collégues et ses
¢tudiants, a I’université du MICHIGAN [10].

Les Algorithmes Génétiques simulent I’évolution d’une population
d’individus divers (généralement tirée aléatoirement au départ) a laquelle on
applique différents opérateurs (croisement, mutation,...) et que I’on sotilmet 3 une
sélection, & chaque génération. Si la sélection s’opére a partir de la fonction

d’adaptation. alors Ia population tend a s’améliorer. 1.a figure (IV.1) présente

< Genése >

Porganigramme d’un AG [34]:

y
t=t+1 . -
» Evaluation

Sélection

4
Opérateurs
(croisement,
mutation,...)

Non

. Résultats

FigurelV ] : Organigramme d’un A Igorithme Génélique

Etape I : genése de la population initiale et ¢value chacun des individus.
Etape 2 : sélectionner les individus a utiliser pour construire la nouvelle

population.
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Etape 3 : Effectuer une recombinaison des individus sélectionnés a I’aide des
opérateurs de croisement et de mutation.
Etape 4 : Evaluer les nouveaux individus et établir la nouvelle population.

Eiape 3 : Recommencer I’étape 2 tant que la condition d’arrét n’est pas remplie.

Un tel algorithme ne nécessite aucune connaissance du probléme : on peut
représenter celui-ci par une boite noire comportant des entrées (les vagiables) et
les sorties (les fonctions ohieétives) [45].

L algorithme ne fait que manipuler les entrées, lire Jes sorties, manipuler a
nouveau les entrées de fagon & améliorer Jes sorties,etc.
La figure (1V.2) présente la symbolisation d’un probléme d’optimisation par une

boite noire [42]:

—

40 60
40 60 oo 2.0 i 80

20 Sortie

0.0 10.0 99 10.0

o5

10.0
80

6.0 .
10— ¢ Entrées
20

0.0

0.0

0.0 4.0

~a

- FigurelV.2 : Symbolisation d’un probléme d optimisation par
une boite noire

Les sorties (en haut) peuvent étre optimisées en manipulant les entrées (en bas)
Jusqu’a obtenir le résultat voulu, sans aucune connaissance de I’intérieur de Ia

boite.

IV-2. Les Algorithmes Génétiques de Holland
IvV-2-1. Description
Il s’agit d’un algorithme ijtératif de recherche global dont Je but est

d’optimiser unc fonction définic par Putilisateur ; pour atteindre cel objectif,
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Ialgorithme travaille sur une population de points candidats, appelés individus,
distribués dans I’entiéreté de I’espace de recherche[14].

Chaque individu est constityé d’un ensemble d’éléments appelés génes,
pouvant prendre plusicurs valeurs appelées alléles appartenant 4 un alphabet non
nécessairement numérique. Dans I’algorithme de base, les alleles possibles sont
O et 1, et un individu est donc une chaine binaire [26].

Cm
Ll

Geénel Géne2 Geéne3
L 10010011 11101011 00011010 J Individu
X1 X2 X3

Fig.IV.3 : lllustration schématique d’un individu

A chaque itération, appelée génération, est crée une nouvelle population
avec le méme nombre d’individus. Cette génération consiste généralement en des

individus mieux adaptés & I’environnement.

La figure (IV.4) présente le principe général des Algorithmes Génétiques [38]:

E,l,,lllllllllleénérationt

y

Reproduction

Evaluation

LI T T T I | LT T T T T JGenération t+1

FigurelV. 4 ; Principe général des Algorithmes génétiques

53



Chapitre IV ; Les Algorithmes Géndtigues
\

La génération d’une nouvelle population a partir de la précédente
s’effectue en trois étapes [ 15]:
(a) Sélection »
(b) reproduction avec croisement et mutation

(c) Evaluation -

Pour passer d’une génération t & Ia génération t+1, les trois ‘dpérations
suivantes sont répétées pour tous les éléments de la population t. Des couples de
parents P1 et P2 sont sélectionnés aléatoirement. L’opérateur de croisement est
appliqué avec une probabilité Pc et génere des coﬁples d’enfants C1 et C2.
D’autres éléments P sont sélectionnés aléatoirement. L’opérateur de mutation est
appliqué avec une probabilité Pm et genére des individus mutés C.

Différents critéres d’arrét de Ialgorithme peuvent étre choisis [29]:

® Le nombre de générations que ’on souhaite exécuter peut étre fixé a

priori.

* L’algorithme peut étre arrété lorsque la population n’évolue plus.

IV-2-2. Codage et décodage des variables

Les Algorithmes génétiques requiérent une représentation sous forme
d’individus des solutions potentielles du probléme. Holland a imposé le codage
binaire ¢’est-a-dire qu’un individu s’écrit sous la forme d’une chaine de bits de

I’alphabet binalre-A= {0,1}[33]).

Une chaine X : bib,....b; est décodée en une valeur entiére : bi.2"" ou b
€{0,13. |

Pour un paramétre rée] x appartenant a I'intervalle [x™" x"™], on applique Ia

régle représentée dans la figure (IV.5) pour passer de la valeur entiére 2 la valeur

réelle.

i
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Si on considere les chaines binaires de longueur 1, on aura les correspondances

suivantes figure (I1V.5) [47]:

i=1 i=1

; Chaine codée Valeur entiére Valeur réelle

E 000.....0 > 0 —p> xmln

E 111.....1 4> 2'_1 «— Xmax

! bibs....by ¢——>» 3 bi.2i'l<_.__>x =x (XM x™").( S bi,2i")/ 2]

FigurelV.5 : Codage binaire des variables

Dans le cas d’un espace de n paramétres réels, chaque paramétre (Xi)i=1.n
est codé sous la forme d’une chaine de longueur (Ii)i=1 » puis celles-ci sont
concaténces pour former un individu de longueur I (voir figure IV.3).

La longueur d’une chaine est liée a la précision désirée sur les paramétres.
Si prec désigne le nombre significatif souhaité de chiffres aprés la virgule pour le
parametre x; alors [31]:

li a) N o
2 1 > (xim'w . ximln ).] O prec

Le nombre de gauche représente le nombre de chaines différentes de longueur 1,

_max

et le nombre de droite le nombre de réels compris dans [x™", x;"*] qu’il faudrait

pour satisfaire la précision.
Exemple

Trouver le maximum de f(x)=x+ | sin(32.x) | sur I’intervalle [0,P1].
Supposons que nous désirons déterminer X avec cing chiffres aprés la virgule,
alors [19]:

1 . 3 .
‘ 2 z (anax _ Xmm ). 10 prec
xmm =O .

X" =P]
prec =5
2'°>pL10°
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e ——————————————————————————————————————

Soit 16 bits pour coder x par une chaine binaire.

Pour décoder la chaine binaire (1111110000010100 ) de longueur 16, on a :

__________________________________________________

Chaine codée Valeur enti¢re Valeur réelle
0000000000000000¢+——> 0 +—> 0
1111111 —  2"-1= «——» P1 '

65536

3.09189 € [0, PI]

IV-2-3. Genése de la populatiton initiale

Le choix de la population initiale est important car il peut rendre plus ou
moins rapide la convergence vers 1’optimum global. Dans le cas ou I’on ne
connait rien du probléme a résoudre, il est essentiel que la population initiale soit
répartie sur tout le domaine de recherche [13).

Si par contre, des informations & priori sur le probléme sont disponibles, il
parait bien évident de générer les individus dans un sous domaine particulier afin
d’accélérer la convergence.

IV-2-4. Evaluation

L’algorithme Génétique évalue la fonction d’adaptation J; de chaque
individu i de I’ancienne population [32].

IV-2-5. Sélection

L’opérateur de sélection joue un role capital dans le bon déroulement de
I’Algorithme Génétique. En effet, il détermine les individus de la population
précédente ayant le droit de participer a I’élaboration de la population suivante.
La sélection ne crée aucune nouveauté, elle se contente de choisir quelles chaines
seront ou ne seront pas en mesure de contribuer a la création de la population

suivante suivant une stratégie particuliére [20].
\
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On trouve dans la littérature un nombre important de principes de sélection. Dans
le cadre de notre travail, j’ai utilisé les deux principes de sélection suivants :
¢ La sélection par roue de loterie biaisée

e La sélection a reste stochastique

IV-2-5-1. La sélection par roue de loterie biaisée 3
Cette technique porte ce nom car elle utilise un tirage a partir d’une roue.

On divise cette roue en n parties de taille proportionnelle a I’adaptation de
chacun des individus, de cette maniére lors d’un tirage un élément a d’autant
plus de chances d’étre choisi que son adaptation est grande[23].
La roue est lancée et s’arréte sur un individu. Les meilleurs individus peuvent
aussi étre tirés plusieurs fois et les plus mauvais ne jamais étre sélectionnés.
Cela peut étre simulé par I’algorithme [44]:

1. On calcule la somme S, de toutes les adaptations de la population.

2. On génére un nombre T entre 0 et S;.

3. On calcul ensuite ure somme S, des adaptations en s’arrétant dés que t

est dépassé.
4. Le dernier individu dont I’adaptation vient d’étre ajoutée cst sélectionné.

5. On s’arréte lorsque la condition d’arrét est remplie sinon on passe a 2.

IV-2-5-2. La sélection  reste stochastique

La sélection précédente rencontre des problémes lorsque la valeur
d’adaptation des individus varie énormément. Si la meilleure fonction
d’¢valuation représente 90% de la roue alors les autres individus auront trés peu
de chance d’étre sélectionnés et on arriverait a une stagnation de I’évolution [12].
La sélection a reste stochastique est plus compliquée que la précédente, nous

allons alors utiliser un exemple pour la présenter.

57



Chapitre IV : Les Algorithmes Génétiques
\

Soit donc une population de 10 individus dont les mesures d’adaptation sont

données ci-apreés :

Ind1 Ind2 | Ind3 Ind4 | Ind5 | Ind6 | Ind7 | Ind8 | Ind9 Ind10

0.6 0.9 0.5 0.2 0.2 0.4 0.1 0.2 0.6 0.1

TableaulV.1 : Exemple d’une population de taille 10 *»

A partir de ce tableau, on construit un autre de taille inférieure de la
manicre suivante : On calcule la moyenne des adaptations, ici 0.38, puis pour
chaque individu on évalue la partie enticre du rapport adaptation sur la moyenne,
ce qui donne le nombre de représentants a inclure dans le tableau.

Ainsi pour I’élément 1, ce rapport vaut 0.6/0.38=1.58 on place donc 1
représentant de cet individu dans le tableau. Pour le suivant, on a 0.9/0.38=2.36,

il aura donc deux représentants. Ceci donne un nouveau de taille 6 (tableau
1v.2):

NO

1

2

3

4

5

Individu

Ind1

Ind2

Ind2

[nd3

Indé6

Ind9

Tableau IV.2 : Les représentants des individus sélectionnés

-

Ce tableau permet de sélectionner 6 chaines pour la prochaine génération,
mais il en faut encore 4. Ceux qui nianquent correspondent aux mauvais
individus, on veut pourtant leur donner une chance de se reproduire, c’est
pourquoi on rallonge le tableau en appliquant I’algorithme qui suit :

Pour chaque chaine, on évalue la partie fractionnaire du rapport précédemment
utilisé ce qui donne un réel o; .
Ensuite, on tire alé¢atoirement un nombre entre 0 cf | ct on ajoute la chaine dans

le tableau si ce nombre est inférieur a o .
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Si ce tableau n’a pas la taille suffisante apres une itération avec chaque chaine on
recommence jusqu’a ce qu’il ait la taille voulue (taille 10 dans notre cas). Le

tableau ainsi étendu pourrait étre :

FN° 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Individu | Ind1 | Ind2 |Ind2 Ind3 | Ind6 |Ind9 |Ind] Ind4 | Ind8

3
't

Tableau IV.3 : Les individus sélectionnés par la méthode

de sélection i reste stochastique

IV-2-6. Reproduction avec croisement et mutation

L’Algorithme Génétique recombine les individus selectionnés au moyen
d’opérateurs génétiques tel que la mutation et le croisement, qui d’un point de
vue algorithmique, peuvent étre considérés comme des mécanismes servant a
changer localement les solutions représentées par les parents (mutation) ou a les
combiner (croisement) [41]. Ces deux opérateurs sont appliqués avec des

probabilités fixées (P, pour Je croisement, et P, pour la mutation) |45].

IV-2-6-1. L’opérateur de croisement

Classiquement, le croisement est envisagé avec deux parents et génere
deux enfants. iﬁi?ialement, le croisement associé¢ au codage par chaines de bits
est le croisement a découpage d’individus. Pour effectuer ce type de croisement
sur des individus constitués de M geénes, on tire aléatoirement une position dans

chacun des parents. On €change ensuite les deux sous chaines terminales de

chacun des deux parents, ce qui produit deux enfants Cret Gy 17].
1V-2-8-1. Probabilité de croisement P,

La probabilité¢ de croisement représente la fréquence a laquelle les

hybridations sont appliquées [28] :
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e S’l n’y a pas de croisement, les descendants sont I'exacte copie des
parents.
e S’il 'y a un croisement, les descendants sont composes d’une partie de
chacun de leurs parents.
® Si la probabilité est de 0%, la nouvelle génération est |a copie de la
précédente.
® Si la probabilité est de 100%, tous les descendants sont égnére’s par
croisement.
1V-2-8-2. Probabilité de mutation P,
La probabilité de mutation représente la fréquence laquelle les génes
d’un individu sont mutés [49]:
e S’ n’y pas de mutation, le descendant est inséré dans la nouvelle
population sans changement.

* Sila mutation est appliquée, une partie de I’individu est changgée.

a- Croisement en un point

On choisit au hasard un point de croisement, pour chaque couple (figure
IV.6). Notons que le croisement s’effectue directement au niveau binaire, et non
pas au niveau des génes. Un individu peut €tre coupé au milieu d’un gene [24).

| Site de croisement
4

Llojoftjoofrriifo] 1ol 1T olol1To TiTGToT

02 Parents ‘ 02 Enfants

FigurelV.6 : Représentation schématique du croisement en un point
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b-Croisement en deux points

On choisit au hasard deux points de croisement (figure IV.7) [16]:

Site de croisement

]00]0()]110]001 L1ojojrjo|tiojof|110]1

0|1

02 Parents 02 Enfants

FigurelV.7 : Représentation schématique du croisement en dewx points

1V-2-6-2. L’opérateur de mutation
La mutation est aussi un processus aléatoire qui se charge d’introduire des

variations dans une chaine (figure 1V.8) [18]:

Mutation

10010011001001

FigurelV.8 : Mutation d’un individu

IV-2-7. Intérét de ces opérateurs

L’opérateur de croisement a pour effet de combiner des informations
provenant de deux individus. Si ces individus contiennent des informations
geénétiques importantes sur ce qui est>bon pour notre probléme alors leur
combinaison peut engendrer un individy encore plus performant.
L’opérateur de croisement permet ’exploration de nouvelles zones de I’espace
de recherche [48].
L’opérateur de mutation permet de relancer ’exploration vers des régions qui

n’ont pas pu étre atteintes par le simple effet du croisement {39].
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1V-2-8. Les paramétres de P’Algorithme Génétique
Il'y a trois paramétres de base pour le fonctionnement d’un Algorithme
Génétique : Le nombre d’individus dans la population N, les taux de mutation P,
et de croisement P_. Trouver de bonnes valeurs 4 ces parameétres est un probléme
parfois délicat. La valeur de n dépend fort du probleme, tandis que des valeurs de
bonne pratique pour le P (0.005) et P, (0.7) sont souvent utilisées [25].
IV-3. Ce qui rend les Algorithmes Génétiques différents des méthodes
classiques | _
Les Algorithmes Génétiques  different fondamentalement des autres
méthodes dans la recherche de ’optimum [35]:
¢ Ils utilisent un codage des paramétres de la fonction a optimiser et non
les paramétres eux-mémes.
* lls agissent sur un ensemble de points et non sur un point unique.
* lIs n’utilisent que les valeurs de Ia fonction a optimiser, pas sa dérivée ou

une autre connaissance auxiliaire.

* lls utilisent des régles de transitions probabilistes non déterministes.

IV-4. Un Algorithme Génétique simple

Appliquons étape par ¢tape notre Algorithme: Génétique de base a un
probléme d’optimisation. Considérons I’objectif de maximiser la fonction fix) =
X%, ol x peut varisr entre 0 et 31. Pour utiliser un Algorithme Génétique, nous
devons d’abord coder la variable de décision de notre probléme en une chaine de
longueur finie.
Pour ce probleme, nous coderons simplement la variable x ¢n un entier nature] de
base 2 a 5 chiffres. _ |
En arithmétique de base 2, nous n’utilisons bien entendu que deux chiffres (0 et
1) et le nombre 10011 se décode en le nombre de base 10 :

12°40.2° 022 +12' +1.2°=19

Avec un entier naturel de 5 chiffres binaires, on peut coder les nombres entre 0

(00000) et 31 (1111 1). Avec une fonction i optimiser et un codage bien définis,
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nous allons maintenant simuler une génération d’un Algorithme Génétique avec
reproduction, croisement et mutation.

Pour commencer, il faut choisir aléatoirement une population initiale. Pour cela,
on considére le probléme de la « boite noire » avec interrupteurs, illustré figure

IV.9:

FigurelV.9 : Un probleme d’optimisation de boite noire avec cing

interrupteurs

Il s’agit d’un objet de type « boite noire » avec une série de cinq interrupteurs en
entrée. Pour chaque réglage des interrupteurs d’entrée, il y a un signal de sortie f,
mathématiquement f = f{(s), ou s est un réglage particulier des cinq interrupteurs.
Nous codons d’abord les interrupteurs en une chaine de longueur finie. Un code
simple peut étre produit en considérant une chaine de cinq 1 ou 0, dans laquelle
chacun des cinq interrupteurs est représenté par 1 s’il est fermé et un 0 s’il est -
ouvert.
Avec ce codage, la chaine 11110 représente le réglage pour lequel les quatre
premiers in_tefrupteurs sont fermés et le cinquiéme ouvert.
L’Algorithme‘.Génétique commence avec une population de chaines et génére par
la suite des populations de chaines successives. Par exemple, pour notre
probléme, un départ aléatoire utilisant cinq tirages a pile ou face (face=1, pile=0)
pourrait générer la population initiale de taille n=4 :

01101

11000

01000

10011
L’opérateur de reprodudtion peut étre mis en ceuvre sous la forme algorithmique

de différentes fagons. La plus facile est peut étre de créer une roue de loterie
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biaisée pour laqucelle chaque chaine de la population présente occupe une section
de la roue proportionnelle a son adaptation. Supposons que la population de
quatre chaines du probléme de boite noire ait les valeurs de la fonction
d’adaptation f indiquées dans le tableau IV.1 (pour I’instant, nous acceptons ces
valeurs comme si elles étaient données par la boite noire. Nous examinerons plus

tard la fonction favec la méme population initiale) :

N° Chaine Adaptation % du total
1 - 01101 169 14,4
2 11000 576 | 49.2
3 01000 64 5,5
4 10011 361 30,9
Total 1170 100

Tableau 1V.1 : les chaines de la population et leur valeurs d'adaptation

En additionnant les valeurs d’adaptation des quatre chaines, on obtient un total de
1170. Les pourcentages par rapport a ce total sont aussi indiqués dans le tableau
IV.1.

La roue de loterie biaisée correspondante est représentée dans la figure IV.10 :

Rt W

FigurelV.10 : La reproduction simple

]
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Pour réaliser la reproduction, il suffit de faire tourner la roue de loterie ainsi
définie quatre fois. Pour notre exemple, la chaine 1 a une valeur d’adaptation de
169, ce qui représente 14.4 pour cent du total. Il en résulte que la chaine 1 occupe
14.4 pour cent de la roue de loterie, et chaque tirage a une probabilité 0.144 de
donner la chaine 1.

Chaque fois que nous avons besoin d’un autre descendant, un simple tirage de la
roue de loterie propose un candidat. De cette fagon, les. chaines bien adaptées ont
un plus grand nombre de descendants dans les générations suivantes. Une fois
qu’une chaine a ¢té sélectionnée pour la reproduction, elle est alors ajoutée dans
le groupe qui constitue I’ébauche de la nouvelle génération, qui est ensuite
soumise a d’autres opérateurs génétiques.

Aprés la reproduction, un croisement simple peut avoir lieu en deux étapes.
Premiérement, les éléments nouvellement produits par la reproduction sont
appariés. Deuxiémement, chaque paire de chaines subit un croisement comme
suit : Un entier k représentant une position sur la chaine est choisie aléatoirement
entre 1 et la longueur de la chaine moins 1 [1, I-1].

Deux nouvelles chaines sont créées en échangeant tous les caractéres compris
entre les positions k-+1 et | inclues [40].

La mutation est la modification aléatoire de la valeur d’un caractére de la chaine.
Revenons au probléme de maximiser la fonction f, en utilisant la population
initiale crée pour le probleme de la boite noire. En regardant cette population,
nous obscrvo{ls'?]‘uc les valeurs décodées de x sont données avec les valeurs f (x)
de la fonction & optimiser. Pour s’assurer que nous savons comment calculer les
valeurs f (x) a partir de la représentation sous forme de chaine, jetons un ceil a la
troisi¢me chaine de la population initiale (01000). En décodant cette chaine, on
peut remarquer qu’il'n’y a qu’un seul 1 ala position 2% = 8. Nous observons ainsi
x = & pour la chaine 01000.

Pour calculer la valeur de la fonction a optimiser, il suffit de prendre le carré de

X, ce qui donne f (x) = 64.
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On peut obtenir d’autres valeurs de x et de f (x) de la méme maniere (voir tableau

IV.2):
N° Pop.init X F (x)=x2
l 01101 13 169
2 11000 24 576
3 01000 8 64
4 10011 19 361
Somme 1170
Moy 239
Max. >74

Tableau IV.2 : Evaluation en fonction de ['objectif du probléme

La somme des adaptations est donc 1170, le tableau suivant donne les

probabilités de reproduction proportionnelle accompagnées du nombre de

chaines reproduites par roue de loterie de la figure IV.10 (voir tableau IV.3) :

Pop.init. F(x) p.select.fi/> f; reproduction
01101 169 0.144 1
11000 576 0.492 2
01000 8 0.055 0
10011 19 0.309 1

Tableau 1V.3 : Probabilité de sélection

Le tableau IV.4 montre les chaines de la pbpulation initiale, celles reproduites,

les chaines résultantes du croisement, puis celles aprés mutation :

66




Chapitre IV : " Les Algorithmes Génétiques
Aprés Lieu de
Pop.init reproduction croisement Croisement mutation
01101 01101 4 01100 01100
11000 1100 4 11001 11001
01000 11000 2 11011 11011
10011 10011 2 10000 10100

o~

Tableau IV.4 : Création de la nouvelle population

Apres reproduction, croisement et mutation, la nouvelle population étant créée, il
suffit alors de 1’évaluer pour constater ’amélioration des adaptations des

individus (tableau IV.5) :

Nouv.pop | X F(x)=x2
01100 12 144
11001 25 625
11011 27 729
10100 20 400
Somme 1898
Moy 474.5
max 729

Tableau 1V.5 : Evaluation de la nouvelle population

Dans le tableau, on note qu’a la fois les performances maximales et moyennes
sont améliorées dans la nouvelle pobulation. [’adaptation moyenne de la
population est passée de 239 a 474.5.

L’adaptation maximale a augmenté de 576 a 729. Bien que le processus aléatoire
aide a créer des phénoménes heureux, il apparait que cette amélioration n’est pas
qu’une simple coincidenge. La meilleure chaine de la premiére génération

(11000) est copiée deux fois a cause de sa performance élevée.
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IV-5. Vers un Algorithme Génétique d’optimisation performant

Les Algorithmes Génétiques a codage binaire sont moins efficaces dans le
cas ou ils seraient appliqués a des problémes multidimensionnels, a grande
précision ; dans ce type de codage les variables dans I’individu sont en binaire ce
qui nécessite a chaque fois de décoder ces chaines pour calculer leurs valeurs en
réels, et ce pour chaque individu et a chaque itération [37]. Mais dans les
Algorithmes Génétiques & codage réel, les variables apparaissent djtectement
dans I'individu en réel et sont modifiées par des opérateurs génétiques speéciaux
[50].
Pratiquement, tout se passe comme dans 1’algorithme de base si ce n’est que les
individus forment une chaine de nombre réels ; les mécanismes d’évaluation et
de sélection restent les mémes, seule change la définition des opérateurs de
mutation et de croisement [46].
IV-5-1. Croisement discret

Ce type de croisement appliqué avec une probabilité P, , forme 1’enfant
en prenant aléatoirement le géne de I’un ou I"autre parent : ainsi (x; ,Xz, X3, X4, Xs,
Xe ) et (¥1,Y2,¥3, Y4, ¥s, Yo ) donneront par exemple (X1 ,X2, X3, Ya, ¥s, Y6 ) et (¥,
Y2, ¥3, X4, Xs, Xg ) comme enfants. Nous appellerons ce type de croisement
« croisement discret » par analogie avec le croisement uniforme des Algorithmes
Génétiques codés [30]. |
IV-5-2. Mutation uniforme

L’opérateur de mutation est légérement différent de celui vu dans
I’Algorithme Génétique de base. L’information perturbée n’est plus un bit mais
une variable de notre probleme [43].
La mutation uniforme sélectionne un géne k dans la chaine : (x; ,X;, X3,....,
Xk, ---,Xp) €t génere la nouvelle éhaine D (Xp ,X2, X35eee, xk\,...,xn) ou xk\ est une

min max ]

valeur aléatoire prise dans Dintervalle [x, " , X

IV-6. Application des AG sur le probléeme d’optimisation
Application des A(\} sur le probléme d’optimisation (I11.14) avec une

population initiale de 100 individus :
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Les parameétres de ’AG
N=100

Pcross=0.60
Pmutation=1/120

IV-6-1. Méthode 1

C’est une méthode & ‘croisement simple (croisement en un. point) et
mutation simple avec la sélection par la méthode de sélection par roue de loterie
biaisée.
Application de cette méthode sur le probléme (I11.14), les résultats obtenus dans

une simulation aprés 100 générations sont :

Paramétre | Valeur numérique
K, 275.6364
T; 0.0819
Ty 0.0350

Tableau IV.6 : Les paramétres du régulateur PID obtenus par la méthode 1

IV-6-1-1. Simulation

a. Schéma bloc du moteur a courant continu avec régulateur

-

wradss)

visualisation des signaux

wn(radis)

visualisation des signaux

FigurelV.11 : schéma bloc du moteur & courant continu
avec régulateur PID
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Aprés un temps de simulation de 3 secondes, I’allure de la vitesse de rotation du

moteur a courant continu est donnée a la figure (IV.12) :

120 T T T T T
i | s 5 s
100 fe oo femmee S A R SR oo
/ ! ! ! ! '
B e e
- I 5 s s I
c : : : f f
L o B T E Uy U SR hem e oo o]
o : : : : :
[y ' ‘ . + ]
[7p] i ' ] il '
%“ 1 ) H ' '
augffe e - e R RR— A
| : : :
20 —]' ------------------------- T . S S
.f :
L i ] | i |
il 05 1 1.6 2 2.5 3

temps en secondes

FigurelV.12 : Allure de la vitesse du moteur & courant continu

D’apres la courbe de la ﬁgure. (IV.12), on peut tirer :

Performances du systéme | Valeur numérique
Temps de réponse 0.47s
dépassement 2711 %
"l-~.  Erreur statique 0.02 v

Tableau IV.7 : les performances du moteur a courant continu

IV-6-2. Méthode 2
C’est une méthode a croisement en deux points, mutation simple avec la

s¢lection par la méthode de roue de loterie biaisée.

Application de cette méthode sur le probléme (I11.14), les résultats obtenus dans

\
une simulation aprés 100 générations sont :
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M—’h

Parameétre | Valeur numérique
K, 274
T; 0.0829
Ty 0.0333

Tableau 1V.8 : Les paramétres du régulateur PID obtenus par la méthode 2

1V-6-2-1. Simulation

a. Schéma bloc du moteur a courant continu avec régulateur

R

ww(rad/s)

AG2

visualisation des signaux

wirad/s)

visualisation des signaux

FigurelV.13 : schéma bloc du moteur & courant continu
avec régulateur PID

Aprés un temps de simulation de 3 secondes, I’allure de la vitesse de rotation du

moteur a courant continu en rad/s est donnée a la figure (IV.14) :

73



Les Algorithmes Génétiques

Chapitre IV : '
%
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FigurelV.14 : Allure de la vitesse du moteur a courant continu

D’apres la courbe de la figure (IV.14), on peut tirer :

Performances du systéme | Valeur numérique
Temps de réponse 0.47s
dépassement 2.285 %
- Erreur statique 0.00716 v

Tableau 1V.9 : les performances du moteur ¢ courant continu

IV-6-3. Méthode 3
C’est une méthode a croisement simple (croisement en un point) et

mutation simple avec la sélection par la méthode de sélection a reste

stochastique.
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Application de cette méthode sur le probleme (111.14), les résultats obtenus dans

une simulation apres 100 générations sont :

Paramétre | Valeur numérique
K, 277
T; 0.0828
Ty 0.0299 £y

Tableau 1V.10 : Les paramétres du régulateur PID obtenus par la méthode 2

IV-6-3-1. Simulation

a.Schéma bloc du moteur a courant continu avec régulateur

wradsis)

visualisation des signaux

visualisation des signaux

FigurelV.15 : schéma bloc du moteur a courant continu
avec régulateur PID

.

Aprées un temps de simulation de 3 seconds, I’allure de la vitesse de rotation du

moteur a courant continu en rad/s est donnée a la figure (IV.16) :
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%
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Fig.IV.16 : Allure de la vitesse du moteur a courant continu

D’aprés la courbe de la figure (IV.16), on peut tirer :

Performances du systéme | Valeur numérique
Temps de réponse 0.46s
dépassement 1.471 %
Erreur statique 0.007085 v

e

Tableau 1V.11 : les performances du moteur a courant continu

IV-7. Comparaison entre les AG et la méthode de Quasi-Newton

En comparant entre les trois méthodes des AG avec la méthode de Quasi-

Newton :

76



Chapitre IV : Les Algorithmes Génétiques

Outt
It
Out2

systéme

AG1

vrad/s)

visualisation des signaux

n(radss) >

visualisation des signaux

Quasi-Newton

systémed

FigurelV.17 : comparaison entre les méthodes des AG et
la méthode de Quasi-Newton

Aprés un temps de simulation de 3 secondes, les allures de vitesse de rotation du

moteur a courant continu sont données a la figure (IV.18) :
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1 et T, N B b e ]
: . ! ! : ;
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] 0.5 A 1.8 z 2.5 3
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FigurelV.18 : comparaison entre les réponses de chaque systéme
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FigurelV.19 : le zoom des réponses de chaque systéme

IV-8. Conciusion

Les Algorithmes Génétiques fournissent des solutions proches de la
solution optimale a I’aide des mécanismes de sélection, d’hybridation et de
mutation. Ils représentent une alternative intéressante aux techniques classiques
pour la résolution des problémes d’optimisation. Leur robustesse a ét¢ démontrée
formellement par J. Holland et leur indépendance vis-a-vis du systéme a
optimiser facilite leur application sur un large éventail de probléemes.
Par rapport aux méthodes classiques, les Algorithmes Génétiques offrent un bon

compromis entre I’exploration et I’exploitation.
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Conclusion générale

Conclusion générale

Nous avons choisis le moteur a courant c‘ontinu en raison de leur stabilité
et la simplicité¢ de son modele mathématique équivalent.

L’application des Algorithmes Génétiques et la méthode de Quasi-Newton
pour optimiser les paramétres du régullat.eur PID pour améliorer les indices de
qualit¢ du moteur 4 courant continu a permis de mettre les différences
fondamentales entre ces dernieres, et la diversité offerte par les Algorithmes
Génétiques a les utilisés dans des domaines plus compliqués (optimisation des
fonctions numériques difficiles, controle de systéme industriels,...) sans aucune
connaissance a priori sur le probléme. e

L’utilisation des Algorithmes Génétiques, prOuve que ces méthodes
capables de localiser I’optimum global et fournissent des solutions proche de la
solution optimale grice aux opérateurs de transition d’une population de
candidats a I’autre (sélection, croisements, mutations).

Par rapport aux méthodes classiques (déterministes), les Algorithmes
Génétiques offrent un bon compromis entre I’exploration de I’espace de
recherche, et Pexploitation des solutions potentielles disposées a un moment
donné.

Les résultats obfenus lors de la simulation du éystéme (régulateur PID,
moteur a courant continu) montre d’une maniére claire que par les Algorithmes
Geénétiques ont est arrivé a améliorer les performances du moteur 4 courant
continu bien que ces derniers utilisent des régles de transition probabilistes.

Il sera toujours possible d’améliorer I’application par la réalisation des

algorithmes hybrides mélant différentes méthodes (par exemple les Algorithmes

Xy ) .
Génétiques et la méthode de Quasi-Newton).
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Résumé :

Dans ce travail, nous décrivons une possibilité offerte par les Algorithmes Génétiques dans le domaine
de la commande des machines électriques.
Aprés avoir analysé les différentes méthodes d’optimisation, nous mettons en évidence leurs points faibles et
leurs points forts. Les conclusions issues, nous ont guidé pour développer un algorithme d’optimisation
performant c'est-a-dire a la fois capable de localiser I’optimum global et peu colteux en nombre d’évaluations de
la fonction & optimiser.
Le vocabulaire utilisé est directement calqué sur celui de la théorie de la génétique. Nous parlerons donc
d’individus, de population, de génes, de parents, de descendants..
Les Algorithmes Génétiques consistent a faire évoluer une populallon de dispositifs a I'aide (les différents
opérateurs : Sélection, Croisement, Mutation.
Les algorithmes d’optimisation mis au point ont été validés par 'optimisation des paramétres d’un régulateur
PID pour Pamélioration des performances d un moteur & courant continu.

Mots clés : les Algorithmes Génétiques, Quasi-Newton, moteur & courant continu, PID
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Abstract : —
In this work, we describe the possibility offered by the Genetic Algorithms in the field of the command

of the electric machines.

After having analyzed the various methods of optimization, we highlight their strong points and their weak

points. The conclusions resulting, guided us to develop an algorithm of optimization powerful i.e. at the same

time able to locate the total optimum and inexpensive  in a number of cvaluations of the function to be

optimized.

The vocabulary used is directly taken on that of the theory of the genetics. We will thus speak about individuals,

population, genes, parents, childs...

The Genetic Algorithms consist in making evolve a populatlon of devices using different operators: Selection,

crossover and mutation.

The algorithms of optimization developped at the point were validated on optimization of the parameters of a

regulator PID for the improvement of the performances of a DC machines.

Key words: Genetic Algorithm, Quasi-Newton, DC machines, PID
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