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Résume : L’objectif de ce travail est la détermination des paramétres d’un régulateur PID
utilisant I’algorithme d’optimisation par essaim de particules pour la commande d’un systéme
de lévitation magnetique. Ce systeme est connu par son non linéarité et son instabilité en
boucle ouverte. Les résultats des expérimentations ont montré que les valeurs des paramétres
du régulateur obtenus sont quasi-optimales ce qui prouve le succés de I’algorithme PSO.

Mots clés : SLM, régulateur PID, OEP

Abstract: The objective of this work is the determination of the parameters of a PID regulator
using the particle swarm optimization algorithm for the control of a magnetic levitation
system. This system is known by its nonlinearity and instability in open loop. The results of
the experiments showed that the values of the parameters of the regulator obtained are quasi-
optimal, which proves the success of the PSO algorithm.

Key words: MAGLEV, PID regulator, PSO
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Introduction générale

Introduction géneérale

La levitation magnétique (en anglais magnetic levitation MAGLEV) se refere en
général au processus d'objet flottant dans I'air sous I'influence de la force électromagnétique.
Cette force est causée par le courant circulant a travers la bobine magnétique du systeme de
lévitation. Les systéemes de lévitation magnétique, sont des systemes non linéaires et instables
en boucle ouverte, d’ou leur fonctionnement normal doit étre en boucle fermée ce qui rend
’utilisation d’un régulateur performant est nécessaire. Un régulateur mal dimensionné peut

entrainer la déstabilisation de la bille [10].

Dans la pratique il est trés difficile de déterminer les paramétres optimaux du
régulateur avec les méthodes classiques comme la méthode conventionnelle de Ziegler
Nichols.

L’algorithme d’optimisation par I'essaim de particules (en anglais: Particule Swarm
Optimisation PSO) et est utilisé pour ’auto-ajustement des parametres du régulateur PID
[7,11]. L’algorithme PSO est un algorithme itératif qui est basé sur la minimisation de 1’erreur
quadratique entre I’entrée et la sortie du systéme. Or le calcul de I’erreur pour chaque itération
exige la mise en marche du systeme MAGLEV ce qui constitue une tache tres lente. Comme
alternative, le systeme réel est remplacé par un modele identifié utilisant la méthode de
I’erreur de prédiction [2]. Une fois les parametres du régulateur sont obtenus, on vérifie les

performances du régulateur avec le systeme réel pour le valider.

Le mémoire est composé de trois chapitres répartis comme suit : Le premier chapitre
présente la modélisation du systeme de lévitation magnétique; Les différents organes qui le
composent. Le deuxiéme chapitre présente le principe de 1’algorithme PSO et son application
pour I’auto-ajustement des gains du régulateur PID. Dans le troisieme chapitre on présente les
applications et les résultats obtenus. Enfin, la conclusion générale présente le bilan de ce

travail ainsi que les perspectives envisagées.
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Chapitre 1

Modélisation du systeme a lévitation

magneétique

1.1. Introduction

Un systeme & lévitation magnétique consiste en une bille en acier qui est soumise a une
force électromagnétique crée par une bobine avec un noyau ferromagnétique, et la force de la
pesanteur. 1l est évident que la force électromagnétique est proportionnelle au courant qui
circule dans la bobine ; si on augmente le courant, la force d’attraction augmente aussi. De
méme, cette force est inversement proportionnelle a la distance qui sépare I’extrémité de la
bobine et la bille comme montré dans la figure (1.1). Si la bille est située a une distance faible
de la bobine, la force d’attraction sera plus importante. Comme on dit au début, la bille est
soumise a deux forces, la force électromagnétique et celle de la pesanteur, si la force
électromagnétique est supérieure a celle de la pesanteur, ou bien en d’autres mots, si la bille
est plus prés de la bobine, elle se colle a son noyau. Par contre si la force électromagnétique
est inférieure, la bille tombe. Ce qui veut dire que pour que la bille reste suspendue dans I’air,
la force de 1’électro-aimant doit étre égale a celle de la pesanteur. Or un systéeme a lévitation
magnétique n’est jamais dans un environnement idéal, une petite perturbation peut
déstabiliser le systéme, de ce fait, le systeme a lévitation magnétique est instable de nature et

doit étre utilisé en boucle fermée [10,12 ,15].

Pour realiser la boucle fermée, la position de la bille doit étre déterminée, donc un
capteur optique de position est utile. La bille suspendue est opaque et coupe un faisceau
lumineux, I'intensité lumineuse recue dépend donc de la position de la bille. La tension issue
du capteur convertie en distance sera comparée a la distance désirée. La figure (1.2) montre

le systeme de lévitation magnétique en boucle fermée.
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Figure 1.1 Principe du systeme a lévitation magnétique
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Figure 1.2 Systeme a lévitation magnétique en boucle fermée

1.2. Principe de la modélisation mathématique

Le comportement temporel des systemes peut étre décrit de maniére générale par des
modeéles mathématiques. Ceci est couvert par la théorie des systéemes. Cependant, I'application
de la théorie des systemes exige que les modeles mathématiques pour le comportement
dynamique des systémes et leurs €léments soient connus. Le processus de la conception d'un
modele approprié s'appelle la modélisation. Comme le montre la section suivante, il existe
deux approches générales de la modélisation, a savoir la modélisation théorique et
expéerimentale, qui présentent toutes deux leurs avantages et inconvénients. Une modélisation
théorique exige la connaissance parfaite du comportement du systeme, de ce fait, le modele
obtenu sera précis mais complexes. Cependant dans la deuxiéme catégorie, le modéle est a
identifier a partir d’un relevé expérimental des entrées-sorties du systéme réel d’ou la

simplicité et I’incertitude du modéle obtenu [15].
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1.2.1. Modélisation théorique

Le comportement dynamique du systéme de lévitation magnétique (SLM) peut étre
modélisé par des équations différentielles. Le modéle est obtenu en appliquant les équations
de base de la physique et de la mécanique du systeme [3,15].

La bille suspendue en air est soumise a une force résultante de deux forces, une force

due a la bobine et une autre due a la pesanteur.

N2

F=mg—K (i) (1.2)

Ou i est le courant dans la bobine, x est la distance entre la boule et ’électroaimant. K est une
constante de la force électromagnétique du systeme bobine-bille.

Utilisant la deuxieme loi de Newton ; Le déplacement de la bille est régi par I'équation

électromécanique suivante:

d?x i\2
mﬁ =mg — K (;) (12)
On note ici qu’en utilisant 1’équation (1.2), on peut déterminer le courant en régime
2
permanent I, qui produit une position d’équilibre x, en mettant le terme 27’; =0,d’ou:
Iy = %xo (1.3)

Théoriquement, en fixant la position désirée, on peut calculer le courant nécessaire pour
1’équilibre, mais comme on a dit au paravent, le systéme est trés vulnérable aux perturbations
et la bille ne maintenait pas son équilibre.

Pour analyser la dynamique du systéme, Le modele non linéaire du systeme doit étre
linéarisé autour d’un point de fonctionnement nominal (x, , I, ).

Pour des petites variations autour du point d’équilibre :

x(t) = xo +X(t), I(t) =1y +1i(t) (1.4)
L’équation (1.2) peut étre réécrite sous la forme :
azz(t) K ( Iop+i(t) \?
a 9T (x0+9?(t)) (15)

En linéarisant 1’équation (1.5) autour du point d“équilibre ie, £(t) = 0, i(t) = 0, on aura :

d?£(t) @ K /Iy + 1)\ 0 K /Iy + 1)\
( ( )) x+E<g_E<xo+x(t)>>

dez ax\7 m\xy+2()
da?&(t) _ 2KIZ . 2Kl ,

_ 2KI6 5 2Klo (1.6)

2 3 2
dat mxg mxg

1
2(t)=0,i(t)=0

z(t)=0,i(t)=0

En prenant la transformée de Laplace de 1’équation (1.6), on aura :
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X(p) —a
I(p) p°-—
2
avec b = 2K1g, q = 2KI;)
mx, mxg

1.2.2. Modélisation expérimentale des systemes linéaires

Le modéle a identifier dans sa forme générale est donné par [15] :
A(q Dy W) = B(qDu(k) + v(k) (1.7)

Al =1+a,g +a,qg7 %+ +a,q "

B(@™") =b1qt +bq 2+ 4 bpq ™™
Ou v(k) est une séquence aléatoire qui représente I'ensemble des effets des bruits et des
perturbations affectant le systeme. Le signal stochastiquev(k), lui-méme étant généré en
filtrant un signal également aléatoire e(k), de type bruit blanc gaussien, a moyenne u nulle et
a variance 2. g~ est un opérateur de retard, ie g~%y(k) = y(k — d). Suivant la forme du
filtre générateur, plusieurs modeles peuvent étre supposés. Le modéle général du systéeme

avec perturbation est de la forme :
y(k) = G(q)u(k) + H(q)e(k) (1.8)

e(k)

k) —»  G@ —»@—o (k)

Figure 1.3. Structure générale du modéle

a. Modeéle autorégressif a une entrée exogene (ARX)

La maniere la plus simple & décrire la relation entrées/sortie d’un processus consiste a
élaborer une équation aux différences linéaire :
y(k) +a,y(k—1) + -+ a,y(k —n) = byju(k — 1) + - + bu(k —m) + e(k)
A(@)y(k) = B(q@)u(k) + e(k)

d’ou
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y () = Z8u(k) + e (k) (L9)

On voit ici que cette structure modelise le bruit v(k) par un bruit blanc filtré a 1’aide du
dénominateur du modeéle du processus, ce qui rend cette structure tres contraignante mais,
comme on le verra par la suite, a I’avantage que le prédicateur basé sur cette structure est

linéaire par rapport aux vecteur de parametres du modéle a identifier.

&T{)
1
Afz)
R
Bz)
wl) —— 75 9

Figure 1.4. Structure ARX
b. Modeéle autorégressif a moyenne mobile et entrée exogéne (ARMAX)

Pour améliorer le modeéle on peut décrire le modele ARX comme une moyenne ajustée
du bruit blanc, malheureusement, on verra par la suite que le prédicteur basé sur cette
structure est non linéaire par rapport au vecteur des parametres a identifier. L’équation aux
différences du modele ARMAX est de la forme :

y(k) +ayy(k — 1) + -+ apy(k —n)
=byu(k—1)+ -+ buu(k—m)+e(k) +cietk—1)+ -+ culk—1)

(1.10)

En introduisant le polynémeC(q) = 1 + ¢;q~* + -+ + ¢;,q~*, I’équation (1.10) devient :
A(qQ)y(k) = B(qu(k) + C(q)e(k) (1.11)
y(k) = Z2Luk) + £L e (k) (1.12)

A(Q) A(Q)

— T
0= [al, az, ..., Ay, bl, bz, ey bm, C1,Co,y -y Cl]
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e(k)

Eiz)
wl) —— 15 H®—~ ()

Figurel. 5. Structure ARMAX

c. Structure du modeéle erreur de sortie (OE)

Dans les modeles précédents, le polynéme A(q) intervient dans le modéle du systeme et
le modele générateur du bruit. De point de vue physique, il est préférable de paramétrer les
deux fonctions séparément. Si on suppose que la relation entre I’entrée et la sortie non bruitée
peut étre écrite sous une forme d’équation aux différences linéaires, et le bruit consiste en en
un bruit additif de mesure, on peut aboutir a [15] :

wk)+ fiwlk—1) + -+ fyw(k —d) = byu(k — 1) + -+ + bpu(k —m) (1.13)

y(k) = w(k) + e(k)
En introduisant le polynémeF(q) = 1+ fiq~* + - + f;q™%, I’équation (1.13) devient :

F@W (k) = B@u) = W (k) = £ 5u(k) (1.14)
y(k) = %u(k) + e(k) (1.15)
Ce qui donne :G(gq, 8) = %,H(q) =1, 0 =1[f, ., fu b1y, e, by 1T
e(k)

Bz)
wl) —— =5 H®—- ¥()

Figurel.6. Structure OE
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d. Structure Box-Jenkins (BJ)

La structure proposee par Box et Jenkins est plus générale car les modeles du processus
et du bruit n’ont pas de facteurs communs. Ainsi, on a plus de degré de liberté pour modéliser
le bruit mais également plus de paramétres a identifier. La sortie mesurée est représentée par

[15]:
y(k) = 28 ulk) + 5 Be(k) (1.16)

Ou: A(q), B(q),C(q), D(q) le polynéme.

e(k)

Diz)

0 ——— 1 ﬂ®—~ ()

Figure .1.7. Structure BJ

1.3. Méthode de I’erreur de prédiction

C’est une technique qui permet d'obtenir les valeurs numériques des parametres des
fonctions de transfert G(z) et H(z) d'un modéle de structure générale. La méthode de I’erreur
de prédiction se base sur la comparaison de la mesure de la sortie y(k) et de celui d'un
prédicteur §(Kk) de cette méme sortie. Le prédicteur §(k) est congcu de fagon a ce qu'il soit en
mesure de prédire au mieux le signal de sortie y(k) a l'instant présent en ne se basant que sur
les informations disponibles jusqu'a I'instant précédent, i.e. a l'instant k - 1[15].

y(k) = y(k/k — 1) = f<,y*71, 0)
avec : ub ™t = {utk — 1), u(k — 2), ..., u(1)}
Yyt ={y(k - 1),y(k = 2),..,y(1)}
On considere le modele général :
y(k) = G(q)ulk) + H(q)e(k)
avec: H(q) =1+ h(1)g + h(2)g?+...

(k) = H(q)e(k) = Zio h(n)e(k —n) = h(0)e(k) + Z:h(n)e(k _ )

8
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v(k) =m(k—1) +e(k), h(0)=1
Mais m(k —1) = h(1)e(k — 1) + h(2)e(k — 2) + --- est mesurable (passé) donc :
Efm(k — 1} =m(k —-1)
On obtient :
E{v(k)} =E{m(k— 1D} +E{e(k)} =m(k—1)

Comme v(k) est non mesurable a I’instant k, sa meilleur prediction est sa moyenne ie :

o

o(k/k —1) = m(k —1) = Z h(m)e(k —n) = H(q)e(k) — e(k)

n=1
= U(k/k — 1) = [H(q) — 1]e(k)
Revenant au modele générale, et soit v(l) le bruit généré dans le passeé ie :
v =y -G(@Qu); l<k-1
et a I’instant k la sortie du modele est de la forme :
y(k) = G(q)ulk) + v(k)
Or v(k) n’est pas mesurable, dont on remplace la sortie y(k) par la prediction y(k/k — 1) :
Y(k/k—1) =G(Quk) + v(k/k —1)
= G(qQu(k)[H(q) — 1] e(k)
Apres quelques operations mathematique, on obtient le prédicteur §(k)dans sa forme

générale :

1

9(k/k—1) = %u(k) +[1- @] y(k) (1.17)

La méthode de I’erreur de prédiction a donc pour objectif de trouver les paramétres des
fonctions de transfert G(q) et H(q) de telle fagcon que I'erreur de prédiction e(k) = y(k) —
y(k)soit minimisee.

Partant d'un ensemble de N mesures Yy (k) correspondant aux entrées Uy (k), on utilise

la méthode de I’erreur de prédiction pour fournir une estimation 8 de O minimisant la

fonction :

Vu (8, yn (), un (K)) = ~ XR=3 £ () (1.18)
Ou e(k) correspond donc a I'erreur de prédiction y(k) — (k) On obtient :

Oy = argmin{Vy (6, yy (k), uy (k))} (1.19)

A comprendre comme By est la valeur de largument 6y de la fonction
Vn(8,yn(k),uy(k)) minimisantVy. L'estimateur 6, recherché doit donc minimiser la
fonction Vy (0, yy(k),uy(k)) & partir des signaux d'entrée Uy (k) et de sortieUy(k), ou N
correspond au nombre d'échantillons prélevés.

Un cas particulier trés important est celui ou la fonction f(e(k)) est quadratique :

9



Chapitre 1 Modélisation du systéme a lévitation magnétique

V(0 yn (), un () = = BNZ3 = [y (k) = ()12 = = BNZ3 = e(k)?  (1.20)

1
N
1.4. Modélisation des systémes en boucle fermée

Dans beaucoup de systéemes, 1’identification en boucle ouverte ne peut pas étre effectuée da a
leur instabilité par exemple, d’ou I’identification doit étre s’effectuée en boucle fermée [15,2].

La structure utilisée dans I’identification en boucle fermée est représentée dans la figure (1.3).

#r-:f-'?

I ”lll:hl' 1 :"

el k)t Y- y(k)
e e

r

Figure 1.8. Structure I’identification en boucle fermée.

.’.f.f,ft',?..[r @)

La procédure d’identification s’effectue de deux maniéres :
1.4.1. Approche directe

Dans cette méthode on procede comme en boucle ouverte, I’identification se fait par les
mesures de I’entrée u(k) et la sortie y(k) du systeme. Le probléme dans cette approche est
que le bruit de mesure intervient dans le systéme a travers la boucle ce qui rend le modéle

obtenu n’est pas satisfaisant.
1.4.2. Approche indirecte

Dans cette approche, on utilise les mesures de 1’entrée yc(k) et de la sortie y(k). On identifie
le systéeme globale, ie le procédé et le régulateur dont la fonction de transfert en boucle fermée

est de la forme :

1y _ Yk _ Gr(aY)6p(q™)
Gor(q™) = ye(k) — 1+Gr(a=1Gp(q™1) (1.21)

A partir de cette expression on déduit la fonction de transfert du systeme donnee par :

10
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~1y _ Gpr(a™)
Gp (@) = Gr(@™D[1-Gpr(g~1)] (1.22)

1.5. Regulateur PID analogique

Le régulateur utilisé dans plus de 90% des asservissements est du type proportionnel
intégrale dérivée (PID) [1]. L’histoire de ces régulateurs remonte au début du vingtieme siécle
[2, 3]. Les applications du PID sont extrémement nombreuses et variées. Ce compensateur est
utilisé en commande des procedés industriels et des moteurs. Il est donc inévitable de bien

étudier le régulateur PID. La fonction de transfert d’un régulateur PID est [16]:

Kt Kys (1.23)

Ge(s) =22 = Kp + %

==

Ou Kp, Ki et Kd sont les gains de proportionnalité, d’intégration et de dérivation,
respectivement. On constate que la variable manipulée est la somme pondérée de ’erreur (P),
de I'intégration de I’erreur (I) et de la dérivée de I’erreur (D). Une interprétation du PID est
qu’il agit selon les erreurs présente, passée et future. En effet, la partie proportionnelle de la
commande se base sur I’erreur présente, I’intégrale de 1I’erreur cumule les erreurs passées et la
dérivée de I’erreur (donc sa pente) prédit en quelque sorte vers ou se dirige I’erreur dans le

futur. La figure (1.9) représente la structure du régulateur PID.

Gain proportionnel

?L\\ Sortie

Entree

rﬁ:“‘a 1/s

-+

— 5 -+
Gain mmtégral

—B“;::;::__. d/dt

Gain dérive

Figure 1.9. Structure du régulateur PID.

1.6. Régulateur PID a temps discret

L’algorithme du régulateur numérique est issu de la discrétisation du régulateur
analogique PID. Etant donné le régulateur PID dont 1’équation dynamique est de la forme
[16] :

u(t) = K, e(t) + -2 [T e(t)dt + K, Tyé(t) (1.24)

11
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ou u(t) est la sortie du régulateur, e(t) est le signal erreur entre la consigne et la mesure :

e(t) =r(t) —y(t) (1.25)

ou r(t) est la référence ou le point de consigne, et y(t) est la mesure du processus. Le
régulateur numérique peut étre obtenu comme suit : prenons une différenciation des deux
cotés de I’équation (1.23) :

u(t) = K, é(t) + ’;—fe(t) + K, T4é(t)

Par la formule d’Euler de discrétisation on aura :

u(ty) _hu(tk—l) K, e(ty) —he(tk—1) 4 % e(t) + K, T, e(ty) —hé(tk—1)

avec h est le pas de discreétisation. La différentiation de é(t;) et é(t,_;) nous donne:

e(tr)—e(tp—1) e(tr—1)-e(tr_z)

Ky R A
+ T, e(tk) + KpTd 3

u(ti)—ultp—1) _ K e(ti)—e(ty_1)
h P h

D’ou on tire la sortie du régulateur numérique :

K,h
u(ty) = ulty — 1) + Kple(ty) — e(ty—1)] + KA e(ty)

KpTq
h

+——[e(ti) — 2e(tr—1) + e(ty-2)]

Cette derniére équation peut étre mise sous la forme :

u(ty) — u(ty-1) = Kple(ty) — e(ty—1)] + Kj e(ty) + Kqle(ty) — 2e(ty—1) +
e(ty-2)] (1.26)

K, h K,T
avec: K;=-2 , K, =24
14 Ti

le gain de l’intégrateur et le gain du dérivateur du régulateur,

respectivement.

Posons maintenant :

Au(ty) = u(ty) — ulty-1)

12
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Donc:
Au(ty) = Kple(ty) — e(ty—1)] + K; e(ty) + Kqle(ty) — 2e(tx—1) + e(tx-2)
Ce qui conduit a I’équation récursive suivante:
u(ty) = u(ty-1) + Au(ty) (1.27)
1.7. Réglage des paramétres du régulateur

C'est la méthode de synthése la plus populaire utilisée. John Ziegler et Nathaniel Nichols
ont proposé en 1942 une méthode de synthése du régulateur PID en se basant sur leurs
expériences et simulations. C’est une méthode de réglage simple et toujours assez efficace. La

procédure d'accord est la suivante [8]:

Etape 1 : Changer le régulateur PID a régulateur P en faisant Ti = oo et Td = 0 puis fermer la
boucle.

Etape 2 : Augmenter le parametre Kp jusqu'a ce qu'il y ait des oscillations da la sortie du
systeme a contréler. cette valeur Kp est notée le gain ultime ou critique Kpu.

Etape 3 : Mesurez la période ultime (ou critique) Pu des oscillations.

Etape 4 : Les paramétres du régulateur PID sont calculés conformément au tableau (1.1), une

fois les paramétres sont déduits, la stabilité est améliorée en réduisant le parametres Kp.

Tableau.1.1. Formules pour les parameétres du régulateur dans la fermeture de Ziegler-

Nichols méthode de boucle.

Kp Ti Ta
P Controller 0.5Kpu ® 0
PI Controller 0.45 Kpu Pu 0
12
PID Controller 0.6 Kpu Pu Pu _ T
2 g 4

1.8. Conclusion

Le régulateur standard le plus utilisé dans ’industrie est le régulateur PID, car il permet
de régler a 1’aide de ses trois parametres les performances ; I’amortissement, le temps de

réponse) d’une régulation d’un processus. Dans ce chapitre, on a présenté une modelisation
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d’un systeme de lévitation magnétique en boucle fermée. On a commencé par une description
d’un systéme de lévitation magnétique, puis on a discuté les différents organes constituant le
systeme en boucle fermée ; le modéle mathématique du systéme que ce soit le modéle de
connaissance ou le modéle boite noire et le régulateur PID dans ces deux versions analogique
et numérique.
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Chapitre 2

Algorithme PSO pour I'ajustement du

regulateur PID

2.1. Introduction

L’optimisation par essaim de particules est une méthode développée a partir de
I'intelligence en groupe qui est basée sur le comportement du déplacement des oiseaux ou
des poissons pour la recherche de la nourriture. Lorsque les oiseaux sont a la recherche de
nourriture, d'un endroit a l'autre, il y a toujours un oiseau qui peut sentir la nourriture et
trouver I'endroit ou elle peut étre trouvée. Comme s'il y’a un échange d’informations entres
eux a tout moment, ils finiront par affluer vers I'endroit ou la nourriture peut étre trouve.

L’algorithme proposé par Kennedy et Eberhart en 1995 cherche a simuler ce
comportement social basé sur I’analyse de I’environnement et du voisinage et constitue
alors une méthode de recherche d’optimum par 1’observation des tendances des individus
voisins [11]. Chaque individu cherche a optimiser ses chances en suivant une tendance qu’il
modere par ses propres vécus. Le modele qu’ils ont proposé a ensuite été étendu en un
algorithme simple et efficace d’optimisation.

Dans ce chapitre on donne le principe général de cet algorithme ainsi que son

application dans la détermination des parametres d’un régulateur PID.
2.2. Optimisation par essaim de particules
2.2.1. Principe du PSO

L’optimisation par essaim de particules repose sur un ensemble d’individus
originellement disposes de facon aléatoire et homogéne, que nous appellerons des
particules. Ces particules se déplacent dans 1’espace de recherche et constituent chacune
une solution potentielle. Chaque particule dispose d’une mémoire concernant sa meilleure
solution visitée, ainsi que la capacité de communiquer avec les particules constituant son
entourage. A partir de ces informations, la particule va suivre une tendance faite, d’une

part, de sa volonté a retourner vers sa solution optimale, et d’autre part, de son imitation par

15



Chapitre 2 Algorithme PSO pour [’ajustement du régulateur PID

rapport aux solutions trouvées dans son voisinage. A partir des optimums locaux,
I’ensemble des particules va normalement converger vers la solution optimale globale du
probleme traité [6,14].
Le déplacement de ses particules en essaim est complexe, sa dynamique obéit a des
regles et des facteurs bien spécifiques:
* Chaque individu dispose d’une certaine intelligence « limitée » (qui lui permet de
prendre une décision).
» Chaque individu doit connaitre sa position locale et disposer d’information locale
de chaque individu se trouvant dans son voisinage.
» Obéir a ces trois regles simples, « rester proche des autres individus », « aller dans
une méme direction » ou « voler a la méme vitesse ».
Le déplacement d’une particule est influencé par les trois composantes suivantes :
» La particule tend a suivre sa direction courante de déplacement.
» La particule tend a se diriger vers le meilleur site par lequel elle est déja passeée.
* La particule tend a se fier a ’expérience de ses voisins et, ainsi, a se diriger vers
le meilleur site déja atteint par ses voisins.
Tous ces facteurs et régles sont indispensables pour le maintien de la cohésion dans 1’essaim,

ceci par 1’adoption d’un comportement collectif complexe et adaptatif.
2.2.2. Formulation générale

L’essaim de particules est constitué de n particules et la position de chaque particule
représente une solution dans l'espace de recherche. Les particules changent d’état selon les
trois principes suivants [14]:

e Une composante d’inertie : la particule s’efforce de suivre spontanément le sens de
son déplacement.

e Une composante cognitive : la particule fait tout pour se diriger vers la meilleure
position rencontrée jusqu’a présent.

e Une composante sociale : la particule s’inspire également de 1’expérience, du
parcours des autres particules, pour se diriger vers la meilleure position rencontrée

par ses voisins. Ce déplacement est illustré dans la figure (2.1).
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Vers sa meilleure performance

Nouvelle position

~&ED

Vers la meilleure performance
de I'essaim

Position
actuel

‘ Vers le point accessible avec sa
vitesse courante j

Figure 2.1. Principe du déplacement d’une particule
Chaque itération k fait bouger chaque particule i, en fonction de trois composantes [1,14]:

» sa vitesse actuelle v; (k),

> sameilleure solution pj,eg; ,

> lameilleure solution obtenue dans son “voisinage” gpest; -

La mise a jour de la position x; (k) et la vitesse v; (k) d’une particule p; est représentée par les
équations (2.1) et (2.2) :

vi(k +1) = wv;(k) + ¢, -rl[pbesti (k) — x;(k) ] +C -rz[gbesti (k) — x; (k) ] (2.1)
Ou:
e x;(k) estlaposition de la particule i a I’itération k

e w est la masse d'inertie qui contréle I'influence de la précédente vitesse de la particule sur

la suivante, appelée coefficient d’inertie.

e , etc, sont des facteurs d’accélération, appelées coefficients d’accélération qui sont

fixés par I'utilisateur.

e 1, et 1, sont des nombres générés aléatoirement a chaque itération dans I’intervalle [0, 1].

2.2.3. Algorithme de base du PSO
Soit f(x) la fonction objective a optimiser (fitness) et n le nombre de particules. Les
étapes essentielles de I'optimisation par essaim de particules sont présentées par

’algorithme suivant [1] :
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1- Initialisation aléatoire de la population et des vitesses des
particules.
2- Trouver la meilleure valeur de fitness f a k=0.
3- Traitement
Répéter jusqu’a fin d’itération.
Répéter pour chaque particule.
Géenérer la nouvelle valeur de la vitesse en utilisant I’équation (2.1).
Calculer la nouvelle position en utilisant [’équation (2.2).
Evaluation de la valeur de fitness.
Trouver la meilleure position pour chaque particule.
Fin.
Trouver la meilleure position globale
Fin
L’organigramme de PSO standard est présenté par la figure (2.2).

4 )

[ Initialiser une population mitiale et J

les paramétres de PSO

'

{ Evaluer la population ]
p >
Former une nouvelle population avec La
mise a jour des deux vecteurs :

1 - Vecteurs de vitesse
1 - Vecteurs de position

v

{ Ewvaluer la fonction objective ]

Figure. 2.2 Organigramme de ’algorithme de PSO
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En général le critere d’arrét peut étre un nombre d’itérations fixe ou bien en fonction de la

fonction objective ou bien lorsque les vitesses des particules tendent vers 0.
2.3. Modeéles de topologies

Le voisinage constitue la structure du réseau social. Les particules a I’intérieur d’un
voisinage communiquent entre elles. Différents voisinages ont été étudiés et représentent

essentiellement les topologies suivantes [3,14] :
2.3.1. Voisinages sociaux

Les voisins sont définis a I’initialisation et ne sont pas modifiés ensuite. C’est le

voisinage le plus utilisé, on peut citer:

a) Topologie en étoile : Chaque particule est reliée a toutes les autres, I’optimum du
voisinage est I’optimum global. La figure (2.3-a) montre la représentation graphique de ce
modéle.

b) Topologie en anneau : Chaque particule communique avec n voisines immédiates (en
général, n = 2). Chaque particule tend a se déplacer vers la meilleure dans son
voisinage local. C’est la topologie la plus utilisée. La figure (2.3-b) montre la
représentation graphique de ce modéle.

c) Topologie en rayon : Une particule centrale est connectée a toutes les autres. Seule cette
particule ajuste sa position, si cela provoque une amélioration, I’information est
communiquée aux autres. Les particules ne communiquent qu’avec une seule particule

centrale. La figure (2.3-c) montre la représentation graphique de ce modeéle

peaie Cruny

(a) Etoile (b) Anneau (c) Rayon

Figure 2.3. Topologies de voisinage social.
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2.3.2. Voisinage géographique

C’est un voisinage dynamique ou les Vvoisins sont les particules les plus proches. A
chaque itération, les nouveaux voisins doivent étre réajustés en se reférant a une distance
prédéfinie dans 1’espace de recherche, c’est donc bien un voisinage dynamique tel qu’illustre
la figure (2.4).

A Vinstant t @ A linstant t+1
‘\( N ( @

Particule iw ( ) Voisins de la Particule

Figure 2.4. Exemple de voisinage géographique.

2.4. Configuration des parametres
2.4.1 Nombre de particules

Le nombre de particule utilisé pour la résolution du probleme dépend essentiellement
de deux facteurs, la taille de I’espace de recherche et le rapport entre les capacités de calcul
de la machine et le temps maximum de recherche. Il n’y a pas de régle pour déterminer ce
parametre, faire de nombreux essais permet de se doter de I’expérience nécessaire a

I’appréhension de ce paramétre. En général le choix se fait aléatoirement [5].

2.4.2. Coefficients de confiance et coefficient d’inertie

Les coefficients c; .1y et c,.r, de I’équation (2.1) sont appelés coefficients de
confiance, ils permettent de pondérer les tendances des particules a suivre leur instinct de
conservation ou leur panurgisme. Les coefficients rl, r2 sont des variables aléatoires
évaluées a chaque itération suivant une loi uniforme sur le domaine [0 1] et c1, c2 sont des
constantes definies par la relationcl + c2 < 4.
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Le coefficient d’inertie appelé o dans la formule vue auparavant permet de définir la
capacité d’exploration de chaque particule en vue d’améliorer la convergence de la
méthode. Fixer ce parameétre revient a trouver un compromis entre une exploration globale
( w>1) et une exploration locale (w < 1). Le coefficient d’inertie représente le sens

aventureux de la particule [17-19].

2.5. Variantes du PSO
2.5.1. Algorithme de PSO avec le coefficient d'inertie (PSO-CI)

L’algorithme PSO classique peut étre décrit sous forme vectorielle de la fagon suivante
[4.5] :
vi(k+1) = wv;(k) + ¢, -7”1[ Ppest; (k) — x; (k) ] +

Ca -rz[gbesti (k) — x; (k) ] (2.3)
La combinaison des parameétres du coefficient d’inertie w et I’intensité d’attraction c; etc,
permet de régler 1’équilibre entre les phases de diversification et d’intensification du
processus de recherche [4]. 1l a été démontré qu’une bonne convergence peut étre obtenue

en rendant dépendants ces parameétres.

iter

W = Wpin + (wmax - wmin) (2.4)

itermax

Ou iter est I’itération courante et itermax est le nombre maximal d’itérations. Les
coefficients wp,x et Wi, désignent respectivement les valeurs maximum et minimum du
coefficient w.

2.5.2. Algorithme de PSO avec le facteur de constriction k (PSO-FC)

La deuxiéme variante est basée sur le facteur de constriction K. Dans 1’application de

cette algorithme d’essaim de particule avec 1’approche de facteur de constriction K (PSO-
FC), la vitesse est modifiée par un facteur connu K. L'utilisation d'un facteur de constriction

K permet de prévenir I'explosion de l'essaim d'assurer la convergence. L'équation (2.1)

devient alors [9]:

vi(k+1) =k;(k)+p, -7”1[ Pbest; (k) — x;(k) ] +p -rz[gbesti (k) — x;(k) ]) (2.5)
2

T el 29

OU:p=p,;+p, elp>4

21



Chapitre 2 Algorithme PSO pour [’ajustement du régulateur PID

Dans la majorité des cas on utilise p = 4,1 et p, = p ,, Ce qui donne k = 0,7298844

2.6. Avantages et inconvénients de PSO
2.6.1. Avantages de PSO

L’algorithme de PSO présente un avantage certain sur les méthodes classiques dans le
sens ou il permet une exploration aléatoire de 1’espace de solution. De plus, de sa simplicité
a mettre en ceuvre et son exécution conduit a 1’obtention de trés bon résultat, rapidement et
facilement avec peu de paramétre a ajuster.

2.6.2. Inconvénients de PSO
L’algorithme de PSO a deux inconvénients principaux :
» Le premier inconvénient est que 1’essaim peut prématurément converger.
» Le deuxiéme inconvénient est que tout changement d’un de leur parameétre peut avoir

un effet sur le fonctionnement de I’algorithme tout comme sur la solution obtenue.

2.7. Ajustement du régulateur PID par I’algorithme PSO

Comme on a vu dans le premier chapitre, le régulateur PID dans sa version discréte est

donné par [16]:
u(k) = u(k — 1)+ Kple(k) — e(k —1)] + Kie(k) +
Kdle(k) — 2e(k —1) + e(k — 2)] (2.7)
Par conséquent, le vecteur d'entrée du régulateur PID est constitué de e (k), e (k — 1), e (k —

2)etu (k —1).
La structure générale utilisé pour 1’auto-détermination des parametres du régulateur par
’algorithme PSO est représenté sur la figure (2.5) ou le régulateur PID est synthétisé a

partir de 1’équation de la commande (2.7) est représenté sur la figure (2.6).

Particle Swarm
- Oyptimization
Algorithm

Kllhl l&a l
e(k)
PID Controller utk)
Xres T.O System ¥m

w(k-1)

Y

Y
Y

A

Figure 2.5. Le controleur PID du schéma de principe proposé [7].
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Figure 2.6. Structure du régulateur [16].

2.7.1. Principe de I’algorithme d'apprentissage

L'optimisation par des essaims de particules est un algorithme pour la recherche de la
meilleure solution en imitant le mouvement d’un groupe des oiseaux. Les algorithmes de
PSO utilisent une population d’individus appelés particules. Chaque particule a sa propre
position et vitesse pour son déplacement dans I'espace de recherche. Les trois paramétres du
régulateur PID forme une particule. Les particules sont initialisées aléatoirement et sont
mises a jour selon les égquations suivantes :

Pourm = 1,2,3,..... Npop

AKpktt = AKpk + ciry(pbestk, — Kpk) + c,r,(ghest® — Kpk) (2.8)

AKikl = AKiK, + c 1 (pbestk, — Kik) + c,r,(gbest® — Kik)) (2.9)

AKdEFY = AKdE, + ¢, (pbestk, — KdE) + c,r,(gbest® — Kdk) (2.10)

Kpktl = Kpk + AKpktt (2.11)

Kikl = Kik + AKik+? (2.12)

Kdkrt = Kdk + AKdkH! (2.13)

oU Ny, est le nombre de particules, Kp, i, dk+lest le poids de la particule m a I’itération k,

c1 et c2 sont les constantes d'accélération avec des valeurs positives. r1 et r2 sont des
nombres aléatoires entre 0 et 1, pbestk est la meilleure position de la particule m a
litération k et gbest® est la meilleure position des particules. La fonction derreur
quadratique moyenne est choisie comme critére d'estimation de la performance du modele

selon I'équation (2.14):

E= iz’f’f’op (}’1{1(" +1)— xjef(k + 1))2 (2.14)

j=1
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2.7.2. Algorithme d'apprentissage par PSO
Les étapes de 1’algorithme PSO peuvent étre décrites comme suit [7]:

e FEtapel
Initialisation des paramétresKp3,, Ki%,, Kd9, de chaque particule aléatoirement dans la plage
autorisée. La quantité pbest,, est évalué pour chaque particule. La valeur gbest est la
meilleur valeur des pbest,,.

e FEtape?
La valeur de la fonction objective (fitness) est calculée pour chaque particule en utilisant
I'équation (2.14). Si la valeur est meilleure que le pbest actuel de la particule, la valeur pbest
est remplacée par la valeur actuelle. Si la meilleure valeur de pbest est meilleure que la
valeur actuelle de gbest, cette derniére sera remplacée par la meilleure des pbest.

e FEtape3
Mise a jours des parametres selon les équations (2.8,2.9,2.10,2.11,2.12 et2.13).

e FEtape4
Si le nombre d'itérations actuel atteint le nombre d'itération maximum prédéterminé, quitter,

sinon, passez a I'étape 2.

2.8. Conclusion

Dans ce chapitre, on a présenté le principe de ’algorithme d’optimisation par essaim
de particule et son application pour I’ajustement des paramétres d’un régulateur PID discret.
Dans la suite on va utiliser ce régulateur pour contréler la position d’une bille dans un

systéme a lévitation magnétique.
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Chapitre 3

Application et résultats

3.1. Introduction

Le systeme MAGLEV disponible au niveau du laboratoire d’automatique (figure
3.1) est un modele simplifié des systemes qui sont devenus populaires dans ces dernieres
années comme les trains a lévitation magnétique. Ce modeéle nous a permet de concevoir
différents types de régulateurs et leurs tests en temps réel en utilisant I'environnement MATLAB
et Simulink. Le systeme de lévitation magnétique en main référe a une unité électromécanique et
une carte électronique pour le controle. Le MAGLEV peut étre utilisé en mode autonome, ie
régulateur PID a base d’amplificateurs opérationnels incorporé dans I’unité mécanique, ou bien
de son contr6le. Comme montré dans la figure (3.1), le systéme consiste en un panneau en

liaison avec le PC via une carte d’entrées/sortie et I’environnement MATLAB.

Heat Sk

Motal Spharo

el 33301
| Analogue Control
Intarface

Cisturbance in measurement

e

y/

=3 (-
control
alghorithms

S —
Messured Value i Controd Outgut | Y \_control

Figure 3.1. Systéme de lévitation magnétique et son interfacage.
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3.2. Description fonctionnelle

Les parties principales du systéme de lévitation magnétique de laboratoire sont la bobine
électromagnétique fixée sur un support en acier, le capteur de position et la bille d'acier. Ces
parties sont regroupées en deux parties, une partie mécanique et une partie électrique. A
I’exception de la partie mécanique, les parties €lectriques joue un role important dans le contrdle
du systeme, elles permettent le transfert des signaux mesurés au PC et les signaux de contrdle du
PC vers le systeme & travers une carte d’entrées /sorties [20]. Les caractéristiques de la bobine
sont :

Tableau 3.1. Les caractéristiques de bobine.

Description Valeur

Noyau Fer

Diametre de noyau 25mm

Diametre de bobine 80mm

Nombre de spires 2850

Résistance 22 ohm

Inductance L 277TmH SUR 1Khz
442mH  SUR 120 KHZ

3.3. Modélisation Du Systéme

3.3.1. Modéle non-linéaire

Le schéma de simulation du modele non-linéaire est inspiré du modele mathématique du
systeme élaboré dans le chapitre 1. Il est représenté sur la figure (3.2) ou le modeéle

mathématique du systeme est représenté dans la partie bas de la figure.

Dans la simulation on a fixé une entré nulle. La position initiale de la bille est fixée a 0.009m qui
correspond a la position de repos. Donc la bille n’est soumise qu’a la force de la pesanteur. La
figure (3.3) montre les trajectoires de la position de la bille, ainsi que la tension équivalente

(valeurs théoriques) issue du capteur.
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Figure 3.2. Le modele non linéaire
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Ready
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Figure 3.3. Les trajectoires de la position de la bille pour le modele non linéaire

3.3.2. Modele linéaire

Le modele est linéarisé autour du point d’équilibre xo =

1.5v qui est équivalent a une

distance de 9mmdu noyau de 1’électroaimant, I = 0.8A. Selon 1’équation (1.6), le schéma de

simulation est réalisé.
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Figure 3.4. Modéle linéaire
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Figure 3.5. Les trajectoires de la position de la bille pour le modele linéaire

3.4. ldentification du systéme linéarisé

La premiére étape de 1’identification consiste a la collecte des mesures de 1’entrée-sortie du
systéeme. Comme nous sommes au court d’une identification en boucle fermée, on a considéré la
méthode directe qui s’intéresse aux mesures de I’entrée du systéme, la sortie du régulateur et la
sortie du systéeme, puis on fait une identification comme en boucle fermée. Les mesures sont

obtenues du systeme en temps réel. Le schéma utilisé est représenté sur la figure (3.6).
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Figure 3.6. Schéma utilisé pour I’identification

La deuxieme phase de I’identification est le choix de la structure du modele. Toute
structure parmi les quatre peut étre considérée, seulement dans notre cas on a considéeré la

structure de I’erreur de sortie (OE).
Pour le test du modéle, on a excité le systéme et le modele avec la méme entrée et on compare
les résultats obtenus selon la figure (3.7).

Les mesures obtenues montrent que le modéle suit le systéme dans 1I’ensemble, mais n’est pas

parfait. On note ici que le modéle peut étre amélioré en procédant a plusieurs expérimentations.
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Figure 3.7. Le test du modéle
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3.5. Ajustement du régulateur par la méthode du PSO (lineaire)
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Figure 3.8. Schéma de simulation par la méthode PSO (linéaire)

Les figures (3.9-3.12) montrent I’évolution de la performance du régulateur en fonction des
itérations. Dans I’itération 1 ie le début de ’apprentissage, les performances du régulateur sont
médiocres. On constate que la sortie du systéeme diverge. Au fur et a mesure, les performances du
régulateur s’améliorent. On constate en allant de la figure (3.9) a la figure (3.12) que le temps de

réponse et I’amplitude des oscillations se diminuent.
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Figure 3.9. Trajectoire de la sortie mesurée Figure 3.10. Trajectoire de la sortie mesurée
I'itération 1 I'itération 4
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la réponse a | itération 10 la réponse a | itération 60
0.03F : F F F 0.03 ¢ : F F
consigne consigne
0.02 la mesure | 0.02 la mesure ||
E E
S 0.01 il 3 0.01pk
5 5
(1] 55}
I I
0 0
-0.01°% i - ; : -0.01 " - i
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
Temps [s] Temps [s]
Figure 3.11. Trajectoire de la sortie mesurée Figure 3.12. Trajectoire de la sortie mesurée
I'itération 10 I'itération 60

Les figures (3.13), (3.14) montrent 1I’évolution de la fonction de cout et les valeurs des
parameétres du régulateur. On constate une descente rapide puis lente de la fonction de cout et en

fin une stagnation. La convergence est garantie aprés une vingtaine d’itérations.
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Figure 3.13. Fonction de cout Figure 3.14. Evolutions des parameétres
Kp,Kd,Ki

3.6. Validation des paramétres

Les parameétres du régulateur obtenus avec le modele linéaire identifié sont utilisés dans le
systéme réel et avec d’autres excitations. La figure (3.15) montre la sortie du systeme réel pour

une entrée en créneaux.
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Figure 3.15. Réponse du systeme réel a une entrée en créneaux

3.7. Conclusion

Ce chapitre a présenté ’application de 1’algorithme PSO pour I’auto-ajustement des gains
d’un régulateur PID utilisé pour le contrdle de la position d’une bille dans un systeme de
lévitation magnétique. Les résultats obtenus montrent que 1’algorithme PSO améliore nettement

les performances du régulateur dans une dizaine d’itérations.
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Conclusion générale

La lévitation magnétique en général se référe au processus d'objet flottant dans I'air
sous l'influence de la force électromagnétique et la force de la pesanteur. La force
électromagnétique est causée par un courant circulant a travers une bobine magnétique du
systéeme de lévitation. Dans ce mémoire, on a considéré le probléeme de dimensionnement
d’un régulateur PID par I’algorithme PSO pour le contrdle de la position de la bille du
systéme en question. VVu le fonctionnement du systeme de lévitation magnétique qui exige un
grand effort dans les expérimentations, on a recouru a une identification du systeme qui sera

utiliser pour le dimensionnement du régulateur.

Les résultats expérimentaux obtenus sont satisfaisants. Ils montrent que 1’algorithme PSO est
un outil d’optimisation performant qui permet d’obtenir des valeurs quasi-optimale des gains

du régulateur PID

On note ici que le modéle utilisé est un modele linéaire, par conséquent on pense

d’utiliser un modele non linéaire dans le futur travail vu a la non linéarité du systéme réel.
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