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Introduction générale

Introduction générale :
La régulation est I’un des volets de I’automatique qui connait un essor considérable vu son
importance dans I’industrie.

Au tout début, on faisait appel a la régulation classique a cause de ses avantages
comme sa simplicité¢ a utiliser, sa fiabilité¢ et son efficacité, les méthodes classiques de
régulation basées sur le dimensionnement du régulateur en utilisant le modele mathématique
du systéme, mais souvent les qualités d’un régulateur classique restent limitées a cause de la
complexité réelle des systémes a commander (non linéarité¢) et plus d’inconvénients dans le
milieu industriel.

Plusieurs applications industrielles nécessitent 1’utilisation des méthodes modernes de
contrble, permettant d’avoir une réponse rapide et des performances dynamiques élevées.
Parmi ces méthodes, on cite le réglage par la logique floue (RLF), les algorithmes
génétiques(AG) et aussi L optimisation par essaims particulaires (PSO).

Les concepts de les deux approches (RLF , AG) sont basés sur la perception globale qu’un
étre humain a ’environnement qui 1’avoisine pour la logique floue, et pour les algorithmes
génétiques , sur une tentative de modéliser le comportement humain afin de pouvoir explorer
ses capacités, de ce fait, ces deux approches, qualifiées alors d’intelligentes, font preuve de
leur efficacité dans divers domaines d’application (traitement d’image, vision par ordinateurs,
reconnaissance de la parole et de caractéres manuscrits), et l'objectif de PSO est trouver
l'optimum global de quelque multidimensionnel (habituellement non linéaire) fonction.
L'algorithme a prouvé efficace dans résoudre beaucoup de problémes.

Par ailleurs, le domaine de la commande des systémes, et plus particulierement des
entrainements électriques, s’avere un champ d’application intéressant. Le travail présenté
dans ce mémoire consiste a étudier ces méthodes et a les mettre en ceuvre pour la commande
de la vitesse d’une machine a courant continu, et ce dans le but de comparer leurs
performances avec celles utilisant des techniques conventionnelles.

Dans le cadre de notre travail, nous allons étudier un moteur a courant continu commandé
par ’intelligence artificielle et réaliser pratiquement un asservissement de vitesse de MCC.
Cette mémoire est donc constituée d’une introduction générale, de trois chapitres et d’une

conclusion générale.
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Cette mémoire est présentée en trois chapitres

Le premier chapitre est consacré pour présenter la modélisation de la machine et puis
déterminer la commande PI.
Dans le deuxiéme chapitre, nous détaillerons les formalismes de base de la logique floue et
des algorithmes génétiques et la méthodologie adoptée pour la conception du systéme de
commande bas¢ sur ces deux approches. L’application de ces commandes et 1’étude
comparative des performances des systemes étudiés seront présentées.

Le troisiéme chapitre, on a étudiés la commande de vitesse d’un moteur a courant continu
par l'optimisation par Essaim de particule pour 1’objectif d’avoir des résultats performances
En fin ce travail sera cloturé par une conclusion générale résumant les

différents résultats obtenus.
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Chapitre | Modélisation et Asservissement de la vitesse d une MCC

1.1/ Introduction

Les moteurs a courant continu sont trés utilisés dans les systémes automatiques qui
nécessitent une variation précise de la vitesse de rotation.
Dans ce chapitre, on présenté la constitution de la machine a courant continu et leur principe
de fonctionnement. Il s’agit d’établir les différents types des moteurs a courant continu. Ensuit

nous donnerons les avantage et les inconvénients Enfin le domaine d’utilisation.

1.2/ Définition

Les machines a courant continu sont des convertisseurs ¢lectromécaniques d’énergie :
Soit ils convertissent I’énergie électrique absorbée en énergie mécanique lorsqu’ils sont
capables de fournir une puissance mécanique suffisante pour démarrer puis entrainer une
charge en mouvement. On dit alors qu’ils ont un fonctionnement en moteur. Soit ils
convertissent I’énergie mécanique recue en énergie ¢électrique lorsqu’ils subissent 1’action

d’une charge entrainante. On dit alors qu’ils ont un fonctionnement en générateur.

' Moteur
Energie électrique CONVERTIRE Energie mécanique
" L’ENERGIE =~
| Genératrice |
Energie mécanique 77777 Energie électrique
—_— —_—
CONVERTIRE
L’ENERGIE

Figure. 1.1 : Fonctionnement de la machine a courant continu

1.3/Description d’un moteur a courant continu
Un moteur électrique a courant continu est constitué :

» D'un stator qui est a 'origine de la circulation d'un flux magnétique longitudinal fixe créé
soitpar des enroulements satiriques (bobinage) soit par des aimants permanents a I’arriére
du stator, se trouve la partie porte balais et les balais assurant les contacts €lectriques
avec lerotor. Il estaussi appelé inducteur [1].

» D'un rotor bobiné reli¢é a un collecteur rotatif inversant la polarit¢ dans chaque

enroulement rotorique au moins une fois par tour de facon a faire circuler un flux
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magnétique transversal en quadrature avec le flux statorique. Les enroulements

rotoriques sont aussi appelés enroulements d'induits, ou communément induit.

STATOR

Figure. 1.2 : Schéma d’un moteur a courant continu

1.3.1/ Les différents modes d’excitations

Les moteurs a courant continu se différencient par la maniére dont on fournit le courant
d’excitation. Les différents cas possibles sont :

a) Moteur a excitation séparée

Ce mode d’excitation nécessite deux sources d’alimentations distinctes. L’alimentation de
I’enroulement inducteur est prise sur une source indépendante de la source principale. On
change le sens de rotation en permutant les bornes de I’induit ou de I’inducteur. Le circuit

¢lectrique est représenté par la suivante :

Figure. 1.3 : Mod¢lisation ¢€lectrique d’un Moteur a excitation séparée

b) Moteur a excitation shunt (Dérivée)
L’enroulement d’excitation est connecté en parall¢le sur I’alimentation du moteur, il possede les
mémes propriétés que le moteur a excitation séparée du fait que, dans les deux cas, I’inducteur
constitue un circuit extérieur a celui de I’induit. Le circuit électrique est représenté par la

suivante :
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Is

Figure. 1.4 : Modélisation ¢€lectrique d’'un Moteur a excitation shunt

¢) Moteur a excitation série
Le circuit d’excitation est placé avec I’induit du moteur. Sa particularité est d’avoir un inducteur
qui est traversé par le méme courant, 1’inducteur posséde donc une résistance plus faible que
celle des autres types de machines. L’inducteur est en série avec 1’induit : une seule source
d’alimentation suffit. On change le sens de rotation en permutant les connexions de I’induit et

de I’inducteur. Le circuit électrique est représenté par la suivante :

s

Figure. 1.5 : Mod¢lisation ¢électrique d’un Moteur a excitation série
d) Moteur a excitation compound (Composée) :
C’estune combinaison des excitations Shunt et Série, on peutréaliserun compound- age

additif (Si les flux des deux enroulements s’additionnent) ou soustractif (dans le cas

contraire).
. MY,
L1 l
)
N
P |
A 2 >

Figure. 1.6: Modé¢lisation électrique d’un Moteur a excitation compound

——
v
| S—
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1.4/ Modélisation du moteur a courant continu

Le moteur a courant continu peut étre modélisé€ par le biais d’équations électriques,
¢lectromécaniques et mécaniques. Ces trois groupes d’équations nous permettront de mieux
appréhender le moteur a courant continu dans son fonctionnement réel. Du coté électrique,
nous pouvons dire que le moteur a courant continu se définit par un circuit induit et un circuit
inducteur; 1’induit de la MCC peut étre vu comme une résistance et une inductance en série
avec une source de tension commandée et proportionnelle a la vitesse [2]. Du coté mécanique,
nous représentons la machine a courant continu par I’inertie de 1’induit augmentée de celui de

la charge entrainée. La Figure 1.7 montre le schéma équivalent du moteur a courant continu.

R
YK 1
L — 7///—\
/ \
U e J
fQ x\‘ N

°-
L 3

Figure 1.7 : Schéma équivalent d’un MCC a excitation séparé
L’équation ¢€lectrique, liant la tension V(z) aux bornes de 1’induit (rotor), le courant d’induit
i(t) et ’équation (I.1)
a force électromotrice (t) est donnée par :

di(t)

Ri(t) +L 3

+e(t)=V(t) (L1)
Ou:

R : la résistance de I’induit du MCC

L : inductance

e(t) : la force électromotrice qui est proportionnelle a la vitesse de rotation du rotor :

e(t) = K. Q(t) (1.2)
Ou : K. : est la constante ¢lectrique du moteur (constante de vitesse)

Q (t) : la vitesse de rotation.

L’¢équation mécanique rendant compte des couples agissant sur le rotor s’écrit :
dQ(t)

JEY — (1) c. () - fn) (13)
Ou : C(1) : est le couple moteur

Cr (1) : le couple résistant (charge et perturbations)

£ le coefficient de frottement visqueux
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J : le moment d’inertie du rotor.
Par construction, le couple ¢(?) est proportionnel au courant d’induit i(t) :
C(t) = ke (t) (1.4)

Ou : k, est la constante du couple moteur
En général, les coefficients Ke et Kc sont si proches qu’il est raisonnable de les
considérer égaux, négligeant alors les pertes durant la conversion électromécanique de
puissance.
Onpose : K =Ke=Kc

Les transformées de Laplace des équations (I.1), (1.2), (I.3) et (1.4) sont données par :

(R + Lp)(P) =V(P) - E(P) (1.5)
E (P)=k Q(P) (1.6)
C(P) - C(P) = (f +]p)(P) (L.7)
C(P) = kI(P) (I.8)

Les transformées de Laplace obtenues nous permettent de modéliser le moteur sous forme
de schéma bloc ou schéma fonctionnel. Ces schémas présentent les fonctions de transfert
suivant les parameétres d’entrée et de sortie considérés. Si on considére comme
grandeur d’entrée la tension appliquée aux bornes de I’induit et comme grandeur de sortie la
vitesse du moteur, nous obtenons le schéma bloc tension- vitesse. Ce dernier nous permet de

voir I’évolution de la vitesse avec la tension, qui est donné par la Figure 1.8

Gip)

Q)

Consigne Sortie

Figure. 1.8 : Schéma bloc du Mode¢le du moteur €lectrique
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1.5 / Simulation en boucle ouverte du MCC

Les caractéristiques du Moteur a courant continu sont données par le tableau 1.1

Tension nominale V=220V

Vitesse a la tension nominale N=2100 tr/mn
Résistance de 1’induit R=0.6 Q

Inductance de 1’induit L=6 Mh

Constante de vitesse et de couple K=1V/rad/s
Coefficient de frottements visqueux =0.001 N. m/rd. s-1
Inertie du moteur J=0.01 Kg.m2

Tableaux I.1 : Caractéristiques de la MCC.

Les résultats obtenus sont illustrés par la Figure 1.9
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Figure 1.9 : Réponse de la MCC en boucle ouverte.
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+ Interprétation

D’apres la figure précédente on constate que : La réponse de vitesse oscille avec un
dépassement=13.5%. Et un temps de réponse Trponse = 0.065 sec, et un temps de
montée Ieponse = 0.015 sec. Le courant subit au moment du démarrage un pic, puis
atteint la valeur nulle.

Pour un moteur électrique a courant continu, on a constaté que la réponse en vitesse
est instable, d’ou la nécessité d’'une commande pour stabiliser le systéme et améliorer ses

performances.

1.6/ Asservissement du MCC avec un régulateur PI

L'asservissement est réalisé a 1'aide d’un régulateur Proportionnel-Intégral-Dérivée
PID qui se compose de trois termes P, I et D, d’ou le P correspond au terme proportionnel,
I pour le terme intégral et D pour le terme dérivé. Le régulateur PID est trés utilisé pour
I’asservissement des moteurs a courant continu soit en position ou en vitesse. On s’intéresse
dans ce travail par I’asservissement en vitesse du MCC. La loi de commande est donnée par

I’équation suivante :
(t)=kp(t) + ki fot e(t)dt + kd dedt (t) (1.9)
avec

u : désigne la commande.
€ : désigne I’erreur entre la consigne Entrée E et la sortie réelle S.

kp, ki et kd sont les paramétres du controleur PID .

Le régulateur PID est inséré dans la chaine directe de 1’asservissement, en série avec le
processus, comme est indiqué dans la Figure 1.10. Ce régulateur €labore, a partir du signal
d’erreur € (t), une commande u(t) en fonction de trois actions. Il a la capacité d'éliminer la
compensation de I'état d'équilibre grace a I'action intégrale, et il peut anticiper le futur
grace a une action dérivée [4]. Ce travail a pour but, d’implémenter la commande PID
classique pour un MCC. L’objectif est d’annuler I’erreur statique (Précision), de diminuer
le dépassement (Stabilité), et de diminuer le temps de réponse et le temps de monté
(Rapidité). L’ajustement des parametres kp, ki et kid de la commande PID est basé¢ sur la

méthode classique.
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e(t) K\ 5(t)

. —

Systeme

Consigne ¥ errewr Sortie

|( Capteur }‘

Figure 1.10 : Schéma bloc d’asservissement.

1.7/ Description des régulateurs PID
Un régulateur PID remplit essentiellement trois fonctions :

e I fournit un signal de commande u(t) en tenant compte de 1'évolution du signal de sortie

s(t) par rapport a la consigne e(t)

e I ¢limine l'erreur statique grace au terme intégrateur.

e Il anticipe les variations de la sortie grace au terme dérivateur.
Le PID représente les abréviations des trois actions qu’il utilise pour effectuer ses
corrections, ce sont des ajouts d’un signal a un autre. Tous agissent sur la quantité régulée.
Les actions aboutissent finalement a des soustractions de I’erreur de mesure.
1.7.1/ Action Proportionnelle

Pour cette action, I’erreur est multipliée par la constante P (pour Proportionnel) qui est
négative, puis ajoutée (soustraction de I’erreur de mesure) a la quantité régulée. P est
valide uniquement sur la bande dans laquelle le signal de sortie du régulateur est
proportionnel a I’erreur du systéme. Noter que si I’erreur de mesure est égale a zéro, la partie
proportionnelle de la sortie du régulateur est également a zéro [6].

1.7.2/ Action Intégrale

L’action intégrale fait intervenir la notion de temps. Elle tire profit du signal

d’erreur passé qui est intégré (additionné) pendant un laps de temps, puis multiplié par la
constante I (négative) ce qui en fait une moyenne, elle est enfin additionnée (soustraction de
I’erreur de mesure) a la quantité régulée. La moyenne de 1’erreur de mesure permet de trouver
I’erreur moyenne entre la sortie du régulateur et la valeur de la consigne. Un systéme
seulement proportionnel oscille en plus et en moins autour de la consigne du fait qu’en
arrivant vers la consigne, 1’erreur est a zéro, il n’enléve alors plus rien est dépassé la consigne,
ou oscille et/ou se stabilise a une valeur trop basse ou trop ¢€levée. L’addition sur ’entrée

d’une proportion négative (soustraction) de 1’erreur de mesure moyennée, permet toujours de
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réduire 1'écart moyen entre la mesure en sortie et la consigne. Donc finalement, une boucle PI
bien réglée verra sa sortie redescendre lentement a la valeur de la consigne [6].
1.7.3/ Action Dérivée

L’action dérivée utilise aussi la notion de temps. Elle cherche a anticiper 1’erreur
future. La dérivée premicre (la pente de I’erreur) est calculée pour un laps de temps et
multipliée par la constante (négative) D, puis elle est additionnée (soustraction de 1’erreur de
mesure) a la quantité régulée. L’action dérivée de la régulation fournit une réponse aux
perturbations agissant sur le systéme. Plus important est le terme dérivé, plus rapide sera la

réponse en sortie a une perturbation sur 1’entrée.

1.8/ L’effet des parametres d’un controleur PID sur la réponse

1.8.1/ Proportionnel

L'erreur est multipliée par une constante Kp :

(t) =ke(t) (1.10)
Plus Kp est grand, plus que la réponse est rapide et plus que I’erreur statique est corrigé.

1.8.2/ Intégral

L'erreur est intégrée sur un intervalle de temps, puis multipliée par une constante Ki :
()= ki [, e(t)dt (L.11)
Plus Ki est élevé, plus que l'erreur statique est corrigée.

1.8.3/ Dérive

L'erreur est dérivée par rapport au temps, puis multipliée par une constante Kd :

de(t)
dt

(t) = kd (1.12)

Réduit le dépassement et le temps de stabilisation [7] lorsque :

*Kp augmente—» montée plus rapide mais plus de dépassement.

*Ki augmente —p montée plus rapide mais régime stationnaire plus long, erreur statique plus
faible.

* Kd augmente—» diminue le dépassement et le temps d'établissement du régi stationnaire,
mais augmente la sensibilité au bruit

Le tableau suivant résume 1’effet de chaque parameétre de controleur PID sur la réponse

11
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Coefficient Temps de Temps de Dépassement Erreur
Monté stabilisation statique
Kpr Diminue Augmente Augmente Diminue
Ki Diminue Augmente Augmente Annule
Kb - Diminue Diminue -

Tableau 1.2: Influence des parametres Kp, Ki et Kd sur la réponse du systéme

1.9/ Synthése, calcule et choix du correcteur

Habituellement, les schémas de régulation de la vitesse sont constitués de deux étages,
le premier comprend les boucles de régulation des courants, et le second; externe au premier,
est destiné a la régulation de la vitesse. Ceci est justifié par le fait qu'en général, on considere
que la dynamique de la vitesse est tres lente devant la dynamique des courants, c'est pour cette
raison que, dans les régulations classiques, la vitesse est toujours supposée constante pendant
que les courants sont régulés.
Régler une boucle de régulation consiste a agir sur les parametres des différentes
actions (gain du proportionnel, gain de 1’intégral, gain de la dérivée) sur des valeurs optimales
pour obtenir la réponse désirée sur la sortie du procédé [6].

1.9.1/ Etude de la boucle du courant

La boucle de régulation du courant peut se représenter par le schéma bloc suivant:

l'.:
Correcteur de Ul Uensemble I
courant électrique
Capteur de
courant

Figure 1.11 : Schéma bloc de la boucle du courant

a) ldentification des blocs

Iref 1 |
+ P PID(s) > |
L.s+tR

Transfer fcn

PID conroller
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Figure 1.12: Schéma bloc de la boucle du courant identifié

Avec : La fonction de transfert du courant est :

1 1/R 1/R
FTeotectrique = = = L1
electrique Lp+R %p 1 +il ( 3)

La fonction de transfert du correcteur Pl est :

Kp
Ki(1+ K_IP)

K; _KpP+KI _ _ Ki(1+1reg.P)

PI=Kp +? > > > (I1.14)
Et un retour unitaire égal 1
K L
Notons : 7 g =?’; et Telee = 7 -
b) Asservissement du courant
e Boucle ouverte :
La fonction de transfert en boucle ouverte est la suivante:
_ __Ki(1+treg.P) 1/R
FTBO(p) =PI x FTelectrique P x Telecp + 1 (115)
On a choisir
Telec = Treg pour €liminer le dénominateur de la fonction de transfert de I’ensemble
¢lectrique.
Donc :
Ki/R
FTBO(p) = % (I.16)
Ki
Notons : EL =K;
e Boucle fermée:
La fonction de transfert en boucle fermée est la suivante:
FTBO L& K 1
FTBF(P) = 1+FTBO 1451 Ky (z=P+1)  1+7ppP (L17)
1
Notons :
1

K1

Selon le cahier de charge, on veut que le temps de réponse en boucle fermée corrigée soit

rapide 20 fois par rapport a la boucle ouverte non corrigée.

On pose :
tBo 1 1 R TBo
BBF~ - > g~ o T o, (I.18)
20 K, Ki K; 2
R
20R
KI =
TBo

13

——
| S—



Chapitre | Modelisation et Asservissement de la vitesse d une MCC

Kp L
Treg — 7~ 9 KP:TregXKI:TelecXKIZKIX_

K; R
L
Kp=K; *x (I.19)
. = 3 = 3tsys _ R _ 3L __ R
rBE BE ™ 50 K; 20 K;

Application numérique :

20R? _ 20x (0.6)2

K= ~ 30008) 400 (1.20)
L 0.006
KP=KIXE =4OOXW=4 (121)

Les résultats obtenus de régulateur PI du courant est :

P1=KP+$=4+“$ (1.22)

1.9.2/ Etude de la boucle de la vitesse
Il s’agit d’étudier la boucle de vitesse sans implémenter la boucle de courant. Cet asservissement a

pour schéma bloc:

0« Correcteur de Boucle de courant Lensemble n
vitesse (un simple gain) mécanique
Capteur de
vitesse
Figure 1.13 : Schéma bloc de la boucle de vitesse

a) Identification des blocs:

Qref 1 0

+ » PID(s) *%; >
j.s+f
PID conroller Gain Transfer fcn

Figure 1.14 : Schéma bloc de la boucle de la vitesse identifié
Avec : La fonction de transfert de la vitesse est :
FTmec = ; (123)

Jp+f
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La fonction de transfert du correcteur PI est :

Kp
K11+ k)

K KpP + K I I
P P P

Et un retour unitaire égal 1

Notons :

_ kp . —
KZ KI ) KZJ K/

b) Asservissement de la vitesse

® Boucle ouverte :

La fonction de transfert en boucle ouverte est la suivante :
Ky(A+KP) 1
P jp+f

FTgo(p) = Pl X FTmec =

_ Kv(l + KZP)
FTs0 = =p0mep)

e Boucle fermée:

La fonction de transfert en boucle fermée est la suivante:

Kv(l + Ko P)
F _ _FrBO _  TPUP+pH _ _ Ky (1 + K,P) _ Ky (1 + K,P)
BE T 1¥FTBO 14 —Kv((1 + KfZ)P) P(Jp + )+ Ky(1 + K2P) JP% + (f + KyK2)P + Ky
P(JP+

En imposant toujours des pdles correspondants au critere utilisé

Ky (1 + K2P) _ w3
JP2 + (f + KyK,)P + Ky P2t 28w, P+ w2

Cette fonction peut s’écrire sous d’autres formes :

Ky(1 + K3 P) _ w?

JP? + (f+K+K2)P+ K]_V B P2+ 28w, P+ (1)%

L'équation terme a terme de 1’équation (1.27) entraine que :

28, = L EVEe Ky = @2 x J
=
2 _KV _ J2§on—f
02 =XV K, =1%ot
nog 2 Ky

En posant au polyndme caractéristique deux poles afin d'avoir en boucle fermée :
* Un amortissement £=1

* Une pulsation wn a temps de réponse a 2%

e Détermination du temps de réponse a 2% d'un systeme 2éme ordre

La valeur de temps de réponse a 2% de la valeur final

15
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Time Series Plot:
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Figure 1.15 : Détermination du temps de réponse a 2%

4
Trepnse _f(u_n =¢ =1 donc wy _Trepnse (L.31)
A partir de simulation : 7,,,,, = 0.0653 sec
4 4
donc: W, = = =61.25 (L.32)
Trepnse  0.0653
Application numérique :
k, =k =w2X]=6125% 0.01 =37.51
k, _J28wn=f _ 0.01x1X6125-0001 _ ) )5y (133)
Ky 37.51
k, = % > k, =k, xk; = 0.0331 x 37.51 (134)
Les résultats obtenus de régulateur PI de la vitesse est :
PI=k, +2 =1244+32 (135)
P P

1.9.3/ Etude des deux boucles (courant et vitesse)
De ce qui précede, on déduit le schéma complet de contrdle d'un moteur a CC, a
l'aide d'une régulation cascade incluant deux fonctions de transfert. Comme la constante de

temps ¢lectrique est plus faible que la constante de temps mécanique, la boucle interne (qui
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doit étre la plus rapide) contrdle le courant, la boucle externe contrdlant la vitesse. On aboutit

au schéma suivant:

l J@—p PID(y % PIDES Eplv W vitesse

vitesse ref PID vitesse k PID courant

<|—’ Cr | a4
| courant

MCC
Cr

Figure 1.16 : Schéma bloc de 1’asservissement des deux boucles (vitesse et courant)

Les résultats obtenus sont illustrés par la Figure .17 avec un couple résistant de 5 N.m

NG UTHTD | 1UL,

200

i
100[\

400 ------ R { —————— R e
i i i ]

-200 -
0

vitesse(rad/sec)
o

Temps (seconds)

a) Allure de la vitesse
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Time Series Plot:
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¢) Allure du courant

200

f f I f f
I I I I I
I I I I I
MR- ———1————A4-—~——F -~~~ —f -~~~ —— - —
I I I I
I I I I
. . . . .

|
|
L
= | | | | |
€ | | | | |
z | | | | |
o 100 - - —-— [l e e o e | —
=Y | | | | |
3 | | | | |
© 00k ---- | A _
| | | | | 1
| | | | | |
| | | | | |
800 - - -~ [ Bt Al el | -
| | | | | |
| | | | | |
-400 1 1 1 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 1

Temps (sec)

d) Allure des couples

Figure 1.17 : Régulation PI de la vitesse, de courant et couples

e Interprétation :
D’aprées la figure précédente on constate que : La réponse de vitesse atteint la consigne
(position désirée) en un temps de réponse Trepnse = 0.015 sec, et un temps de montée
Treponse = 0.013 sec, avec un dépassement=13.5%. On applique une charge apres 0.3sec
la vitesse chute de 3 rad/sec et retourne a sa valeur initiale avec un temps de rejet égal
0.08 sec. Le courant subit au moment du démarrage un pic, puis atteint rapidement la valeur
nulle On remarque qu’au moment d’application de la charge, le couple a augmenté pour

équilibrer la charge (couple résistant)

18

——
| S—



Chapitre | Modélisation et Asservissement de la vitesse d une MCC

1.10/ Conclusion

Dans ce chapitre, on a présent¢ une geénéralit¢ sur la MCC et ses différents types
d’excitation. Ensuite on a abordé¢ sa modélisation, on peut conclure que la commande PI
appliquée aux moteurs électriques a courant continu était un régulateur qui pouvait offrir de

bonnes performances performance, que ce soit au niveau de la précision, du temps de

réponse, et de la stabilité.
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Chapitre Il Commande d’un MCC par l'intelligence artificielle

11.1/ Introduction

L'intelligence artificielle est « I'ensemble des théories et des techniques mises en ceuvre en
vue de réaliser des machines capables de simuler l'intelligence »
Ce chapitre, consiste a ¢étudier les deux approches principales de I’intelligence artificielle
(logique floue et algorithme génétique) et a les mettre en ceuvre pour la commande de la

vitesse d’une machine a courant continue.

I1.2/ L’Intelligence Artificielle

L’Intelligence Artificielle (IA) appartient au domaine de I’informatique et concerne les
approches informatiques ayant pour but de faire apparaitre un comportement intelligent .C’est
une science qui s’intéresse a la conception de machines pouvant simuler la cognition
humaine. En effet, elle tend a donner a la machine un comportement “humain”, capable
notamment de s’adapter a des situations nouvelles et d’apprendre en permanence. L’IA est
directement issue des concepts cognitivistes, c’est a dire qu’elle envisage le fonctionnement
cérébral sous un angle logico-déductif, et considére, de fait que 1’acte cognitif s’effectue a
travers une manipulation de symboles élémentaires. A travers le cognitivisme, I’IA établit une
analogie entre le fonctionnement cérébral et celui de I’ordinateur [8]. Ce qui améne a dire que
le but de I'IA est de construire des machines qui réalisent des choses qui requierent de
l'intelligence lorsqu'elles sont faites par des humains. Le terme d'TA est "né" officiellement
durant la Dartmouth Conférence de 1'ét¢ 1956 par Mc Carthy [9], mais était déja dans les

préoccupations des chercheurs depuis longtemps.

I1.3/ Techniques de Calcul intelligent

Le principe de base des méthodes de Calcul "Intelligent" consiste a considérer les étres
vivants comme modeles d’inspiration, le but étant de simuler a I’aide des machines leur
comportement.
En général, ces techniques peuvent étre regroupées en trois grandes classes : les réseaux de
neurones artificiels qui utilisent 1’apprentissage pour résoudre des problémes complexes tels
que la reconnaissance des formes ou le traitement du langage naturel, la logique floue utilisée
dans des applications d’intelligence artificielle, dans lesquelles les variables ont des degrés de
vérité représentés par une gamme de valeurs situées entre 1 (vrai) et 0 (faux), et les méthodes
de calcul évolutif pour la recherche de I’optimisation (Figure II.1). Ces déférentes classes

seront présentées dans les sections suivantes :
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L’intelligence
computationnelle
v \ 4
Réseaux de Algorithmes Systémes
Neurones Evolutif Flous
Programme Stratégies Programmes Algorithmes
Evolutif d’évolution Génétique
Génétique

Figure I1.1 : Différentes méthodes de I’intelligence computationnelle

I1.4/ L’algorithme génétique
Les Algorithmes Génétiques (en abrégé AG) sont des méthodes d'exploration de

l'ensemble des solutions d'un probléme utilisant les mémes mécanismes que ceux intervenant
dans la sélection naturelle. Ils sont utilisés principalement dans les domaines de l'optimisation
et de l'apprentissage. Le parallélisme implicite et I'exploration globale de I'espace
des solutions sont les deux principaux avantages des algorithmes génétiques.
Tout d'abord, les algorithmes génétiques peuvent traiter des problémes pour lesquels
les solutions potentielles sont situées dans un espace de grande dimension, ce qui ne permet
pas d'utiliser des méthodes standard reposant sur une exploration systématique. Ensuite,
la recherche d'une solution optimale a un probléme peut étre réalisée par un algorithme
génétique sans nécessiter de connaissance a priori sur la répartition des solutions dans
l'espace[10] .

IT .4.1/ Concepts et principe des algorithmes génétiques :

Les algorithmes génétiques sont des algorithmes évolutionnistes d’optimisation
stochastique inspirés des mécanismes de 1’évolution naturelle (sélection, adaptation,
reproduction, recombinaison, mutation) élaborés par Charles Darwin. Ils sont des algorithmes

itératifs de recherche globale dont le but est d’optimiser une fonction prédéfinie appelée
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critere ou fonction cotlit "fitness". Ils permettent de faire évoluer un ensemble initial de
solutions vers un ensemble final. Les algorithmes génétiques sont utilisés dans I’automatique,
le but de cette utilisation est d’optimiser au maximum les gains des régulateurs utilisés dans la
commande. A partir des années 1990, quelques publications €évoquent 1’utilisation des AG
pour la résolution de problémes d’optimisation dans le domaine de la commande de systémes
¢lectromécaniques.

Un algorithme génétique recherche le ou les extrema d’une fonction définie sur un espace de
données. Pour I’utiliser, on doit disposer des cinq ¢léments suivants :

» Un principe de codage de 1’élément de population.

» Un mécanisme de génération de la population initiale.

» Une fonction a optimiser appelée fitness ou fonction de I’évaluation des individus.

» Des opérateurs permettant de diversifier la population au cours des générations et
d’explorer I’espace d’état. L’opérateur de croisement recompose les genes d’individus
existant dans la population, I’opérateur de mutation a pour but de garantir I’exploration de
I’espace d’état.

» Des paramétres de dimensionnement: La taille de la population, nombre total de

générations ou critere d’arrét, probabilités d’application des opérateurs de croisement et de
mutation [12].

Population d" individus

Génération k s\

Evaluation

Reproduction

Génération (k+1)

Figure I1.2 : Principe des algorithmes génétiques

Afin de trouver la solution optimale d’un probléme en utilisant 1’algorithme génétique, on
commence par générer un ensemble de solutions (population d’individus) de fagon aléatoire.
L’évolution d’une génération a la suivante, utilise les trois opérations (Sélection, Croisement

et Mutation) qui sont appliquées a tous les éléments de populations. Des couples de parents P,
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et P, sont sélectionnés en fonction de leurs adaptations. L’opérateur de croisement est
appliqué avec une probabilité P, et génére des couples d’enfants E; et E,. Ensuite, I’opérateur
de mutation est appliqué aux enfants avec la probabilité P,, et génére des individus mutés E1'
et E2 qui vont étre insérés dans la nouvelle population. Parmi les critéres d’arrét qui peuvent
étre choisis pour 1’algorithme, on peut citer :

e [L’atteinte d’'un nombre maximal de générations fixé a priori.

e [L’obtention aprés un certain nombre de générations, d’un degré d’uniformité des

individus de la population supérieur a un seuil souhaité.
I1 4.1.1/La mise en ceuvre d’un algorithme génétique :
La mise en ceuvre d’un algorithme génétique est réalisée suivant les étapes suivantes :

e Création d’une population initiale.

e Evaluation des individus de la population.

e Sélection des meilleurs individus.

e Reproduction (Croissement et mutation).

e Formation d’une nouvelle génération.

La figure suivante montre I’organigramme de fonctionnement d’un algorithme génétique.

Population initiale ]

v

p— Evaluation

v

Sélection

v

Croisement et
mutation

v

Condition
d’arrét

Non

Oui

Solution

Figure I1.3 : Organigramme de 1’algorithme génétique
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11.4.1.2/Vocabulaires des algorithmes génétiques :
Dans cette section nous introduisons quelques vocabulaires utilisés dans la mise en ceuvre

des algorithmes génétiques.

e Individu : représenté par un chromosome (génome).

e Un chromosome est une chaine de génes.

e Génotype : ’ensemble des genes représentés par un chromosome.

¢ Phénotype : I’ensemble des valeurs observables prises par chaque géne.

¢ Fonction d’adaptation : fitness.

¢ Opération de reproduction : Le croissement, la mutation.

e Génération : ’ensemble de la population a un moment donné du processus.

11.4.2/ Le codage :

Le codage est une modélisation d’une solution d’un probléme donné sous forme d’une
séquence de caractéres appelée chromosome ou chaque caractere, dit aussi gene, représente
une variable ou une partie du probléme. La tache principale consiste a choisir le contenu des
génes qui facilite la description du probléme et respecte ses contraintes. Il utilise

principalement deux types de codage : le codage binaire, le codage réel :

a)Codage binaire :

Dans ce type de codage le chromosome représente simplement une suite de 0 et de 1. Le
codage binaire est également indépendant des opérateurs génétiques (croisement et mutation)
du moment ou ces derniers ne nécessitent aucune spécification. En effet, toute manipulation
d’un chromosome donne naissance a un nouveau chromosome valide. Cependant, ce type de
codage n’est pas toujours bon, il est parfois trés difficile ou trés lourd de coder des solutions de

cette maniere. En outre, dans certain cas la taille mémoire requise peut devenir prohibitive.

b) Codage réel :

Dans ce type de codage, chaque chromosome est un vecteur dont les composantes sont les
parametres du processus d’optimisation. Par exemple, si on recherche I’optimum d’une
fonction de n variables f(xq, X2, ... ,Xn—1, Xn ), ON peut utiliser tout simplement un chromosome
contenant les n variables : (X, X2, ..., Xp—1,Xn ), avec ce type de codage, la procédure
d’évaluation  des chromosomes est plus rapide vu I’absence des étapes de codage et de

transcodage (du réel vers le binaire et vice-versa).
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11.4.3/ La population initiale

Le choix de la population initiale d’individus conditionne fortement la rapidité de
I’algorithme. Pour générer la population initiale, nous avons, deux possibilités. Dans le cas ou
aucune information sur la position de la solution n’est disponible, le but est de recouvrir au
mieux I’espace d’état. Une génération aléatoire est donc engendrée par des tirages uniformes
sur chaque geéne du chromosome. Dans le cas ou I'utilisateur connaitrait un sous-domaine de
I’espace d’état ou la solution se trouve, la population initiale est générée dans ce sous-espace.

Dans le cas d’une génération engendrée de fagon aléatoire, il existe deux éventualités. Soit
il est possible de savoir a I’avance si un point respecte les contraintes du probléme
d’optimisation, la population est alors générée aléatoirement dans le domaine admissible. Soit
il n’est pas possible de le savoir, le respect des contraintes sera alors assuré via 1’ajout d’une
pénalisation dans la fonction- objectif et la population est uniformément distribuée sur tout
I’espace d’état.

11.4.4/ Fonction d’évaluation (fitness)

L’évaluation de ’adaptation de chaque individu a I’environnement est réalisée au moyen
d’une fonction d’adaptation (fitness). Cette fonction attribue a chaque individu une valeur qui
représente son niveau d’adaptation. La fonction d’adaptation peut affecter directement la
qualité des résultats obtenus par ’AG ainsi que le temps d’exécution. Elle est fonction du
critere a minimiser. En raison de 1’analogie avec la théorie de 1’évolution (survie des individus
les mieux adaptés a leur environnement), 1’algorithme génétique est naturellement formulé en

terme de maximisation.
I1.4.5/Les opérateurs de base d’un AG

Les opérateurs sont fondamentaux pour implanter le processus reproductif caractéristique
d’'un AG. De nombreux opérateurs génétiques existent ainsi que différentes stratégies
d’implantation. Par contre, dans ce paragraphe nous n’abordons que les opérateurs les plus
simples et les plus utilisés a savoir : I’opérateur de sélection, de croisement et de mutation,
pour ne pas complexifier la méthode et perdre le sens physique des parametres de réglage.
11.4.5.1/ Le croissement

La naissance d’un nouvel individu, nécessite la prise aléatoire d’une partie des génes de
chacun des deux parents. Ce phénomene, issu de la nature est appelé croisement (crossover).
Il s’agit d’un processus essentiel pour explorer I’espace des solutions possibles. Une fois la
s¢lection terminée, les individus sont aléatoirement répartis en couples. Les chromosomes

parents sont alors copiés et recombinés afin de produire chacun deux descendants ayant des
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caractéristiques issues des deux parents. Dans le but de garder quelques individus parents
dans la prochaine population, on associe a I’algorithme génétique une probabilit¢ de
croisement, qui permet de décider si les parents seront croisés entre eux ou s’ils seront tout
simplement recopiés dans la population suivante. Il existe plusieurs types de croissement
parmi lesquels on trouve : le croissement en 1 point, le croissement en deux points et le

croissement en N points, ces types sont résumés dans la figure suivante :

e 2 enfants

L
parent1 | 10010011101001 10010 | 100101101 | enfant?
parent2 | ny110100101101 1110 | 011101001 | enfant2

.t

(@) Croserent en un pont

2 parents 2 enfants
parent1 | T0010011101001 10010 10010 | 1001 | enfant1
parent2 | 4111010010110 01110 | 01110 | 1101 [ enfant2

T 1

(b} : croisement en deax points

2 parents 2 enfants

parent1 | AIBICI DI E allgl c| ofd] enfant1
etis =

parent 2 FigGiH! 1! E| Bl Hl 1| E| enfant2

{c) : croistment uniforme

Figure I1.4 : Exemples d’opération de croissement

11.4. 5.2/ La mutation

La mutation est un opérateur qui agit sur la population des enfants, son role est de
garantir une diversit¢é dans la population générée en introduisant de nouveau genes au
patrimoine génétique de la population et ce avec une probabilit¢ (Pm) souvent tres faible.
L’opérateur de mutation différe suivant le type du codage utilisé, ainsi dans le codage
binaire la mutation est trés simple a élaborer, il suffit de complémenter a 1 toutes les alléles
des chromosomes des enfants pour qui, la probabilité est inférieure a (Pm). Figure I1.4donne

un exemple illustratif pour la mise en ceuvre de cet opérateur
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> > < > > < > > Pm
1 1. 0 1 0 1 o0 o Chromosome avant Mutation
1. 1. 1. 1 0 0o 0 O Chromosome aprés Mutation

Figure ILS : Principe de la mutation binaire

L'opérateur de mutation modifie donc de maniere complétement aléatoire, les
caractéristiques d'une solution, ce qui permet d'introduire et de maintenir la diversité au sein
de notre population de solutions. Cet opérateur joue le role d'un "¢lément perturbateur", il

introduit du "bruit" au sein de la population.

11.4.6/ La sélection

13

L’opérateur de sélection est chargé de favoriser” les meilleurs individus. Plus
formellement, I’opérateur de sélection va générer a partir de la population courante une
nouvelle population par copie des individus choisis de la population courante. La copie des
chaines s’effectue en fonction des valeurs de la fonction d’adaptation. Ce procédé permet de
donner aux meilleures chaines, une probabilité élevée de contribuer a la génération suivante.
Cet opérateur est bien entendu une version artificielle de la sélection naturelle, la survie
darwinienne des chaines les plus adaptées. Plusieurs stratégies sont possibles pour effectuer
une telle sélection parmi lesquelles nous abordons :

v' La sélection par classement : ¢lle consiste a ranger les individus de la population
dans un ordre croissant (ou décroissant selon 1’objectif) et a retenir un nombre fixé de
génotypes. Ainsi, seuls les individus les plus forts sont conservés. L’inconvénient majeur de
cette méthode est la convergence prématurée de 1’algorithme génétique.

v" La sélection par tournoi : le tournoi le plus simple consiste a choisir aléatoirement
un nombre k d’individus dans la population et a sélectionner celui qui a la meilleure
performance. Les individus qui participent a un tournoi sont remis ou sont retirés de la
population, selon le choix de I'utilisateur. Avec le tournoi binaire, sur deux individus en

compétition, le meilleur gagne avec une probabilité p € [0, 5; 1]
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11.4.7/ La convergence d’un AG :

Le cycle de génération et de sélection de population est répété jusqu’a ce qu’un critere
d’arrét soit satisfait ; ce critére peut étre notamment un nombre maximum de générations, un
temps maximal de calcul, une valeur de fitness minimale, ou/et une convergence vers une
solution satisfaisante. Les valeurs de tels paramétres dépendent fortement de la problématique
¢tudiée. Ainsi il n'existe pas de parametres qui soient adaptés a la résolution de tous les
problémes qui peuvent €tre posés a un algorithme génétique. Cependant, certaines valeurs
sont souvent utilisées (définies dans la littérature) et peuvent étre de bons points de départ
pour démarrer une recherche de solutions a l'aide d’un AG.

v' La probabilité de croissement est choisie dans I’intervalle [0.7, 0.99].

v' La probabilité de mutation est choisie dans I’intervalle [0.001, 0.01].

v' Taille de la population : entre N=30 et 50 individus

11.4.8 / Développement d'un algorithme génétique pour le réglage P1

Pour faciliter le développement de ce projet, un systéme a été choisi et un contrdleur PI a
été¢ congu a l'aide de méthodes conventionnelles. Un algorithme génétique a ensuite été créé
pour évaluer les coefficients PI du méme systéme et les résultats des deux techniques ont été
compares.
11.4.8.1/ Ecrire la fonction objective pour un algorithme génétique :

Ecrire une fonction objective est la partie la plus difficile de la création d’un algorithme
génétique. Dans ce projet, la fonction objective est nécessaire pour évaluer le meilleur
contréleur PI pour la MCC. Une fonction objective peut étre créée pour trouver un controleur
PI offrant le plus petit dépassement, le temps de montée le plus rapide ou le temps de réglage
le plus rapide. Toutefois, afin de combiner tous ces objectifs, il a été¢ décidé de concevoir une
fonction objective qui minimise ’erreur du systéme controlé.

Le contrdleur PI est placé dans une boucle de retour unité avec la fonction de transfert.
Afin de réduire le temps de compilation du programme, la fonction de transfert est définie
dans un autre fichier et importée en tant que variable globale. Le systéme contrdlé recoit une
entrée pas a pas et l'erreur est évaluée en utilisant un critére de performance d'erreur

approprié, a savoir ITAE, ISE, IAE ou MSE.
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11.4.8.2/ Indices de performance

Diverses fonctions objectives ont été¢ écrites sur la base de critéres de performance
d'erreur. Chaque fonction d'objective est fondamentalement la méme, a I'exception de la
section du code qui définit le critére de performance d'erreur spécifique mis en ceuvre. Pour
optimiser les performances d'un systéme controlé par PI, les gains PI du systéme sont ajustés
pour maximiser ou minimiser un certain indice de performance. L'indice de performance est
calculé sur un intervalle de temps T, normalement dans la régionde 0 <[ <7 oul est le

temps d'établissement du systéme. Les indices de performance utilisés étaient:

» Intégrale du temps multipliée par I'erreur absolue (ITAE) :

T
Iirea = [ tle(t)]dt (IL1)
» Intégrale de la grandeur absolue de I'erreur (IAE) :
T
Iiae = [, le(®)]dt (I1.2)
» Intégrale du carré de l'erreur (ISE) :
T 2
Ise = [, (e(©)"dt (IL3)
» Moyenne du carré de l'erreur (MSE) :
1 2
Tt~ Yo (e®) (IL.4)

11.4.9/ Application des AG a ’optimisation du régulateur PI pour la

commande d’une machine a courant continu:

Dans cette partie nous présentons I’optimisation des parametres du PI par I’utilisation des
AG. L’objectif est toujours de trouver I’ensemble des parametres optimisés PI de fagon a ce
que la réponse en vitesse et en courant du systéme en boucle fermée soit stable et plus
robuste.
11.4.9.1/ Boucle interne de régulation du courant :

Le régulateur de courant direct permet de définir la tension V, on aura :

1

FT - —
elect ™ | p4R

(IL5)

La boucle de régulation du courant peut se représenter par le schéma bloc suivant :
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Iref

PID(s) ——p

1
L.s+R

PID conroller

Transfer fcn

Figure I1.6 : Schéma bloc de la boucle de courant

L'algorithme génétique est compilé a 1'aide de la commande. Une fois cette commande est

entrée, et a partir de 'interface GATOOL, l'algorithme génétique effectue une itération

jusqu'a ce qu'il réponde aux critéres décrits par sa fonction de terminaison.

L’interface GATOOL :

§ o pmEECmIY P
Fiz Helg

Prokzlem Srbap and EewHs

Sohven | ga - Generh akgontten
Droklem
Fnpm:function:

Bt

Fhgivdrer of vaigbdes I

CiatEranss
LisiesriresguslBien &
Lmaar sgusisisw

Euris ks

e -
Leswver 2 21

Meninest carmtm it funcdaon:
Aun soheier mnd wiew readin
:I LUsn inred oo sieien freem prevesuncman
ST

CLTVETE aranoe | 51

[
by

Uipspen |15 1

Clesi Ress s

T

-

Fine poine

4473 AT ran

e
# Pepulatezn
E Filress siading
# Seluctezn
= ReguodliTan
T Felutmtaon
B Crossoens
£ higrti=n
H Bl grarthmn SemngE
= Hybrid function
Hybrd Furchon: | Fmmnseench

Digteare s i [ ]

0 Spucify
H Bappeig crbena
v Pzt furehone
E (CHinguk Tunctian

F: Chaplary 1o command wndow

E Lk Buretice eval uistioey

Figure I1.7 : Interface GATOOL pour ’assertivement du courant

o Fitness fonction

: est la fonction objective que nous souhaitons minimiser. Nous pouvons

spécifier la fonction comme un descripteur de fonction de la forme @crt, ou crt.m est un

fichier M qui renvoie un scalaire.
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e Nombre de variables : est le nombre de variables indépendantes pour la fonction fitness.
e Bornes : sont les limites inférieure et supérieure pour les variables:
« Lower (Inférieur) = spécifie les limites inférieures en tant que vecteur.
« Upper (Supérieur) = spécifie les limites supérieures en tant que vecteur.
Une fois l'algorithme génétique est terminé, il renvoie les variables Kp et Ki Nous avons
effectué plusieurs expériences pour déterminer ces parametres :
> kp=4.47 et ki=447.23

447.25

» PI=447+

La réponse du systéme en vitesse avec ces parametres :

N

Figure I1.8 : Réponse en courant a partir des parametres du régulateur Plac

11.4.9.2/ Boucle externe de régulation de la vitesse:

Le régulateur de vitesse permet de déterminer le courant de référence; soit 1'équation

mécanique donnée :

1
FTmec = ]P_+f (I1.6)

La boucle de régulation de la vitesse peut se représenter par le schéma bloc suivant :

Wret 1
t V| PIDE) ——p  — >

|5+

PID Controller Transfer Fen

Figure I1.9 : Schéma bloc de la boucle de vitesse
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L'algorithme génétique est compilé a I'aide de la commande. Une fois cette commande est

entrée, et a partir de I'interface GATOOL, l'algorithme génétique effectuera une itération

jusqu'a ce qu'il réponde aux criteéres décrits par sa fonction de terminaison.

A partir de 1’ interface GATOOL :

i Cphienication Tl

Fie Halp

Pro@lem Setup and Results
Fitreesz: Fanction; oy

Flumbrer of varishles: 2

Constreints:

Linesr megualities: L b

Lingar pgjialities: By ey
Eaurds: Lorwenr: Z'.1 e | | Upgen {420]

Maorlirear coreirsirg functicer
Runy soheer sod wissy results

[T Use mnctarm states fror previous nan

S Pe=e b =

Cirrrenil deralicen: |50 Cleair Fe=kilts

L Gl e R i PR Sy e R s R
Ootrmizaton terminated: average dhange in the fiiess valus kss Ten
oo, Tob=un,

L
v

Final poirz:

1 2
4| 23,701

Dipticas ; E
1 Populstion
El Fitness sceling
Bl Selertion
H= F.leprudl.r:tinn
1 Mutaben
H Crossover
F Wgralicn
[ Algorehm settings
F Hybseidl functicn
EH ‘Svl;upping crteie
K ot functions

1 Qurtpat functicn
L| History bto new veincaw: |rteneak
] Custam fusctior:

El Despley to commarsd 'Jl:'ir\-_rlngﬂ.l

Level of deplays | off

El Lser functicn syaluezion

Evaluate fitnass and cordtrairg functions

Figure I1.10: Interface GATOOL pour I’asservissement de la vitesse

Une fois l'algorithme génétique est terming, il renvoie les variables Kp et Ki

Nous avons effectué plusieurs expériences pour déterminer ces parametres.

La réponse du systéme en vitesse avec ces parametres :
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Reponse de la vitesse

Vitesse (rad/s)

——

| Temps (secj

Figure I1.11: Réponse en vitesse a partir des parametres du régulateur Plag

11.4.9.3/ Application des parameétres du régulateur PI optimisés

sur le modéle de 1a MCC :

» Aprés avoir obtenu les différentes valeurs du régulateur optimisées, on a relevé les

valeurs des parametres : k,=4.47 et kj= 447 pour I’asservissement du courant et : k,=4

et k= 33.7 pour I’asservissement de la vitesse, on applique ces résultats sur la machine a

courant continu.

% Résultats de simulation

wilraa

:é'i

(R SR P S e — === Tans FiHra
o] i) — gy Fillrs
g L

- - - . 150

g e

g

e o e o ] e T

-

nF 0.4 T35 0.c [-Fry o.2 “Ta a1 oz [ ] o4 0.5 e 0T

Tumps (zau)

Figure I1.12 : Réponses en vitesse et en courant optimisées par I’AG
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Interprétation :

Vitesse : L’allure de la vitesse sans filtre posséde une caractéristique presque linéaire et
atteint la vitesse de référence dans un temps de réponse t,=0.02 sec et un temps de
montée t,,=0.01 sec avec un dépassement de 8%. Apres I’application de la charge a
I’instant t=0.3 sec de SNm, on ne constate presque aucune influence sur 1’allure de la vitesse,
et L’allure de la vitesse avec filtre posséde une caractéristique exponentielle et atteint la
vitesse de référence dans un temps de réponse t,.=0.15 sec et un temps de montéet,,=0.1
sec. Avec un dépassement de 0%. Apres I’application de la charge a I’instant t=0.3 sec de
5Nm, on ne constate presque aucune influence sur I’allure de la vitesse par le régulateur PI.

Le courant : L’allure de courant sans filtre subit au moment du démarrage un grand pic
de 400A contrairement 1’allure de courant avec filtre subit un pic de 39A puis atteint
rapidement la valeur nulle, au moment d’application de la charge, le courant a augmenté pour

équilibrer la charge (couple résistant),

11.4.9.4/ conclusion

Nous pouvons conclure que les AG sont des algorithmes simples de conception et peuvent
résoudre des problémes assez complexes. La résolution de ces problémes est obtenue grace
aux opérateurs de reproduction. Ces AG sont des procédures assez robustes pour résoudre un
probléme d’optimisation pour la sélection des primitives. Nous avons observé que certains
résultats obtenus sont mauvais a cause d’une mauvaise initialisation du domaine de recherche
ou par un mauvais choix de paramétres. Lors de I’initialisation du domaine de recherche, il est
difficile d’atteindre la solution. Pour déterminer des bons parameétres et un bon choix des

méthodes de reproduction, il est nécessaire d’effectuer plusieurs expérience

I1.5/ La logique floue

La logique floue constitue aujourd’hui une approche alternative intéressante. Elle présente
plusieurs avantages tels que le raisonnement proche de celui de ’homme, sa capacité a
controler des performances dynamiques et ses qualités intéressantes de robustesse. La logique
floue inspire ses caractéristiques du raisonnement humain. Elle est basée sur la constatation
que la plupart des phénomeénes ne peuvent étre représentés a I’aide de variables booléennes

qui ne peuvent prendre que deux valeurs 0 ou 1. La logique floue est donc un outil pour la
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manipulation et la représentation des connaissances imparfaitement décrites, ses objets sont
modélisés par des ensembles flous support de base des notions vagues.

Enfin, elle présente aussi l'intérét d’étre plus facile a implémenter qu’une logique
probabiliste.
I1.5.1/ Historique de la logique floue

I1.5.1.1/ Apparition de la logique floue

Le terme d’ensemble flou apparait pour la premicre fois en 1965 lorsque le professeur
Lotfi Zadeh, de I'université de Berkeley aux USA, publie un article intitulé « Ensembles flous
» (Fuzzy sets). Il a réalis¢ depuis de nombreuses avancées théoriques majeures dans le
domaine et a ¢été¢ rapidement accompagné par de nombreux chercheurs développant des
travaux théoriques.

I1.5.1.2/ Premieres applications

Parallélement, certains chercheurs se sont penchés sur la résolution par logique floue de

problémes réputés difficiles. Ainsi en 1975, le professeur Mamdani a Londres développe une
stratégie pour le controle des procédés et présente les résultats trés encourageants qu’il a
obtenus sur la conduite d’un moteur a vapeur. En 1978, la société danoise F.L.Smidth réalise
le contréle d’un four a ciment. C’est la la premicre véritable application industrielle de la
logique floue.

I1.5.1.3/Développement
C’est au Japon ou la recherche n’est pas seulement théorique mais également tres applicative,
que la logique floue connait son véritable essor. Dans 1’industrie, le traitement des eaux, les
grues portuaires, les métros, les systetmes de ventilation et de climatisation sont touchés.
Enfin, des applications existent dans des domaines trés différents tels que la finance ou le
diagnostic médical. A partir de 1990, c’est en Allemagne que des applications apparaissent en
grand nombre ainsi qu’a une moindre échelle aux USA. Aujourd’hui, une vaste gamme de

nouveaux produits ont une étiquette « produit flou (Fuzzy) ».

I1.5.2/ Avantages et inconvénients de la logique floue
Evidemment, le réglage par la logique floue réunit un certain nombre d’avantages et
inconvénients. Les avantages essentiels sont :
e La théorie est simple et s’applique a des systemes complexes.
¢ Robustesse de la commande floue vis-a-vis des incertitudes.

¢ Possibilités de commande auto-adaptative aux variations du procédé.
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e [ a maitrise du systeme a régler avec un comportement complexe.

e [’obtention fréquente de meilleures prestations dynamiques (régulateur non linéaire).
Par contre les inconvénients sont :

e Technique de réglage essentiellement empirique.

¢ Performances dépendent de I’expertise.

¢ Le manque de directives précises pour la conception d’un réglage (choix de grandeurs

a mesurer, détermination de la fuzzification, des inférences et de la défuzzification).

e [’approche artisanale et non systématique (implémentation des connaissances de

I’opérateur, est souvent difficile)

I1.5.3/ Pourquoi utiliser la logique floue ?

11 convient d’utiliser la logique floue lorsque des imperfections entachent la connaissance
dont nous disposons sur le systéme, lorsqu’une modélisation rigoureuse de celui-ci est
difficile, lorsqu’il est trés complexe, lorsque notre facon naturelle de I’aborder passe par une
vue globale de certains de ses aspects.

Si elle impose une standardisation de la signification des descriptions du systéme
exprimées linguistiquement, ce qui peut sembler rédacteur par rapport a une utilisation
purement symbolique des descriptions linguistiques, la logique floue présente I’avantage de

permettre le passage d’une telle description d’un expert ou d’un observateur a 1’autre

I1.5.4/Théorie de sous ensemble flou

I1.5.4.1/Concept de sous-ensemble flou

Le concept de sous-ensemble flou a été introduit pour éviter les passages brusques d’une
classe a une autre (dans la classe noir a la classe blanche par exemple) et autoriser des
¢léments a n’appartenir complétement ni a ’'une ni a ’autre, ou encore a appartenir
partiellement a chacune (avec un fort degré a la classe noire et un faible degré a la classe
blanche dans le cas du degré foncé).

La notion de sous-ensemble flou permet de traiter :

-Des catégories aux limites mal définies (comme ‘’centre ville “’ou “’ancien’’).

-Des situations intermédiaires entre le tout et le rien (“’presque noir’’).

Le concept de sous-ensemble flou constitue un assouplissement de celui de sous-ensemble
flou d’un ensemble donné, il n’existe pas d’ensemble flou sens propre, tous les ensembles

considérés étant classique et bien définis.
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11.5.4.2/Définition d’un sous-ensemble flou
Les sous-ensembles flous constituent une extension des ensembles classiques. Contrairement
a I’algebre booléenne qui associe a chacun des éléments la valeur 0 ou 1, La théorie des sous-
ensembles flous attribue un degré de confiance compris dans l'intervalle [0 1] a chacun de ses
¢léments. De par cette représentation, cette approche, qualifiée d’ensembliste, permet donc de

modéliser une imprécision sur la connaissance des bornes d’un parametre.

Un sous-ensemble flou A d’un référentiel X est caractérisé par une fonction

d’appartenancell , :
Sip, estla fonction d’appartenance de I’ensemble flou A
vxeX,p, €[0,1]

L’ensemble A est défini par : A = {(X, n (X)/ x € X}

11.5.4.3/ Fonction d’appartenance

Au lieu d’appartenir a I’ensemble « vrai » ou a I’ensemble « faux » de la logique binaire
traditionnelle, la logique floue admet des degrés d’appartenance a un ensemble donné. Le
degré d’appartenance a un ensemble flou est matérialisé par un nombre compris entre 0 et
Une valeur précise de la fonction d’appartenance liée a une valeur de la variable est notée p et
appelée « facteur d’appartenance ». La fonction d’appartenance décrivant un sous-ensemble
flou est caractérisée par quatre propriétés :
e Le type : La forme du nombre flou qui peut étre triangulaire, trapézoidale, gaussienne

ou sigmoidale.

o La hauteur : H(A) = Supyex (1,(X)) de la fonction d’appartenance, un sous ensemble
flou est dit normalisé s’il est de hauteur 1.

e Le noyau : N(A) = { x|p, (x) = 1} est’ensemble des éléments qui appartiennent

totalement a A, pour les fonctions de type triangulaire, le noyau est un singleton qui

est appelé aussi valeur modale.
o Le support : S (A) = { x|p,(x) # 0}, cet ensemble décrit I’ensemble des éléments

qui sont partiellement dans A.
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= Le type

HA A M4

\j

* / ~ :
. .

Gaussienne Trapézoidale Trniangulaire

Figure I1.13: Représentations des différents types

w== La hauteur, Le noyau, Le support

;41\;A

\J

Figure I1.14 : Représentations de La hauteur, Le noyau, Le support
11.5.4.4/ Opérations sur les sous ensembles flous

Supposons que A et B sont deux sous-ensembles flous définis dans un univers du
discours X par les fonctions d’appartenance L, et [g. [3]

g

ik 1

0s
0.6

04

Figure I1.15: Fonction d’appartenance A Figure 11.16: Fonction d’appartenance B

38

——
| S—



Chapitre Il Commande d’un MCC par l'intelligence artificielle

On peut définir des opérations ensemblistes telles que 1’égalité, I’inclusion, 1’intersection,

I’union et le complément grace a des opérations sur les fonctions d’appartenance.

e Egalité : A et B sont dits égaux, propriété que ’on note A = B.

Si leurs fonctions d’appartenance prennent la méme valeur en tout point de X :
VX € X () = Mg (%)

e Inclusion : A est dit inclus dans B, propriété que I’on note Ac B,
Si tout élément x de X qui appartient :
Vx € X Ha(x) < pg(x)
e La conjonction floue ‘ET’ ou Intersection : L’intersection de A et B, que I’on note
ANB, est le sous-ensemble flou p constitué p des éléments de X affectés du plus petit
des deux degrés d’appartenance p, (x) et pg(x)
VX EX 500 = min(u,(x), py(x))
e La disjonction floue ’OU’ ou Union : L’union de A et B, que I’on note AU B, est le
sous-ensemble flou constitué des éléments de X affectés du plus grand des deux
degres d’appartenance p, (x) et pg(x) :
Vx €X W,,pXx)= max (n,(x), ug(x))
e La Complémentation, négation ou inverse : Le complément de A, que I’on note AC,
est le sous-ensemble flou de X constitué des éléments x lui appartenant d’autant plus
qu’ils appartiennent peu a A :
VA € x Heancy X =1-p,(x)

La fonction d’appartenance (Figure II-17) «p, U p; » est définie, pour toutu €U, par:

e |
' — 44 ()
Hil s 2s
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Figure I1.17: Fonction d’appartenance de 1’'union

La fonction d’appartenance (Figure II-18) «u, N p; » est définie, pour toutu €U, par :

Figure I1.18 : Fonction d’appartenance d’intersection

La fonction d’appartenance (Figure II-19) « p,» du complément d’un ensemble A est

définie, pour tout u €U, dans les deux cas par :

Figure I1.19: Opération de complémentation de la fonction d’appartenance A

I1.5.5/ Commande par logique floue

Bien que la logique floue possede un champ d’application extrémement vaste, nous nous
intéressons ici qu’a son utilisation dans le cadre de la commande. En effet, cette méthode
permet d’obtenir une loi de commande souvent trés efficace sans devoir faire des études

théoriques approfondies. L’algorithme de commande consiste en une collection de régles

——
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floues appelées base de régle. Dans cette section nous présentons toutes les bases générales du
réglage et de la commande par logique floue.

I1.5.5.1/ Structure d’un régulateur flou

Le régulateur par logique flou est composé de quatre ¢léments de base suivants :

e Interface de fuzzification

e Base de connaissances

e Moteur d’inférence floue

e Interface de défuzzification

Base de connaissances

Reégles/Donnés

Entre_es» Fuzzification Inférence , Défuzzification Sorties

Figure I1.20 : Structure de base d’un régulateur flou

I1.5.5.1.1/Base de connaissance
Elle contient les définitions des fonctions d’appartenance (formes et parameétres) associées
aux variables d’entrée/sortie ainsi que I’ensemble des regles floues. Le probléme initial est
alors décomposé en un ensemble de régles, de la forme :
“SI variable EST propriété, ALORS action”
Qui définit la réponse désirée du systéme en sortie pour les conditions d'entrée du systéme.
Le nombre et la complexité des reégles dépendent du nombre de parametres d'entrée qui
doivent étre utilisés et du nombre de variables floues associées a chaque parametre.
Dans le cas ou plusieurs données d’entrée sont retenues, les régles vont s’exprimer par
exemple comme suit :
Six1 est Al ET x2 est A2 alors y est B
Six1 est A1 OU x2 est A2 alors y est B
Ou x1, x2 et y sont les grandeurs physiques caractéristiques du systéme, A1, A2 et B sont

les termes linguistiques, « OU » et « ET » les opérateurs de liaison des fonctions d’entrée.
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I1.5.5.1.2/La fuzzification [3]

La fuzzification est le premier traitement qui entre en compte dans la structure d'un
controle régi par logique floue, durant cette phase les informations issues du systéme sont tout
d’abord normalisées. Ensuite, les données normalisées sont transformées en qualifications
linguistiques.

Les entrées dans un systéme flou sont en général mesurées a 1’aide d’organes de mesures
qui sont le plus souvent de type analogique. Etant donné que, I’implémentation du systéme
flou se fait toujours en numérique, il faut d’abord convertir les entrées analogiques en digital,
puis on procede a la fuzzification. L’adaptation des entrées permet de garantir 1’appartenance
de celles-ci a I’'univers de discours choisi. La derniére étape de fuzzification est la génération
des degrés d’appartenance a chaque valeur linguistique définie par sa fonction
d’appartenance.

I1.5.5.1.3/Mécanisme d’inférence

Considéré comme le « cerveau » du controleur, il permet de lier les degrés d’appartenance
des fonctions d’appartenance d’entrée aux fonctions d’appartenance de sortie. Le degré
d’appartenance de la fonction de sortie peut étre calculé par différentes méthodes :

e La méthode d’inférence min-max (Mamdani).

e Laméthode d’inférence max-prod (Larsen).

e Laméthode d’inférence somme-prod (Sugeno).

» La méthode Min-Max

C'est la méthode la plus universelle mais qui n'est guere applicable en raison du temps de
calcul trés long. Cette méthode réalise, au niveau de la condition, l'opérateur OU par la
formation maximum et l'opérateur ET par la formation du minimum. La conclusion dans
chaque régle, introduite par ALORS, lie le X facteur d'appartenance de la condition avec la
fonction d'appartenance de la variable de sortie par I'opérateur ET, réalisé dans le cas présent
par la formation du minimum.

Enfin l'opérateur OU qui lie les différentes régles est réalis¢é par la formation du

maximum.
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wu(e) u(Ae) ()
N Z P N tz p_. NG N tz p  rpc
()l[u'ljatvur
ogique
\/ ET
/\ | IMIN ALORS
V \/
20 0 2 10 0 10 10 -5 0 5 10

Figure I1.21 : Définition de Alors dans la méthode d’inférence max-min

Par ailleurs I'interaction entre les régles sera nommée OU ainsi, on considere que les deux
régles suivantes :

e Sicest et Acest NALORSuestN

e SicestPetAsest NALORSuestP

Se lisent

e SicestZetAsest NALORSuestN OU

e SicestPetAsest NALORSuestP

Et ce OU se traduit par I’opération max, Nous obtenons ainsi la fonction d’appartenance

résultant.
;1(5) H(A:) Opérateur II(U]
N Z P N Z P logique NG N tz p P
L W
VAR ALORS
MIN
-20 0 20 -10 0 10 10 -5 0 5 10
HrES(u)
NG N tz p pec
’////// /\ /\ |-]Maxjou
10 -5 0 5 10
u(Ae) p(u)
N B Pa oo N Z P PG
- —
\/ ET
/\ | [MIN ALORS
- MIN
-2 0 Pl -10 ] 10 -10 -5 0 5 10
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Figure I1.22 : Définition de OU dans la méthode d’inférence max-min

L'application de l'ensemble des régles donne la fonction d'appartenance partielle

représentée sur la Figure (I-23).

HRES(u)
)
-1 r 10

Figure I1.23 : Fonction d’appartenance résultante
» La méthode d’inférence max-prod
La différence avec la méthode précédente est la réalisation de ALORS qui se traduit par la
multiplication de la fonction d'appartenance considérée par la valeur de la régle. Ce résultat

est illustré sur la figure (I1-24).

(’){n“r;—\lrnr‘ ¢

ogique
ET
/\ | MIN ALORS

produit

20 0 20 10 0 10 10 -5 0 5 10

Figure I1.24: Définition de ALORS dans la méthode d’inférence max-prod.
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u(e) u(Ac) . plu)
Opérateur
N Z P N Z ?  logique NG N Z P PG
VL e
V MIN ALORS
produit
-20 0 20 -10 0 10 -_1 0 -5 0 5 10
pres(u)
NG N Z P PG
'
A
-10 -5 0 5 10
pul(e) u(Ac) p(u)
N Z P N Z p y N Z P P(
( )llwlj:m ur
ogique
\/ ET

/\ | [MIN ALORS

])!U«Jl]il

-20 0 20 -10 0 10 _1 0 -5 0 5 10

Figure I1.25 : Définition de OU dans la méthode d’inférence

» La Méthode d'inférence somme-prod

Proche de la méthode précédente, il suffit de remplacer la traduction de  ALORS par la
somme des fonctions d'appartenance partielles.

Consiste a transformer I'ensemble flou de sortie résultant de 1'agrégation des regles en une
grandeur de commande déterministe et précise a appliquer au processus. Dans la littérature, il
existe plusieurs stratégies pour réaliser cette opération telles que :

e Défuzzification par calcul du centre de gravité (barycentre).

e Défuzzification par calcul du maximum.

La méthode de Défuzzification par le centre de gravité, est la méthode la plus utilisée en
commande floue du fait qu'elle fournit intuitivement la valeur la plus représentative de

'ensemble flou issu de 1'agrégation des regles.
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«» Méthode par centre de gravité
Cette méthode est la plus coliteuse en temps de calcul mais la plus utilisée, elle consiste a

prendre comme valeur de sortie I’abscisse du centre de gravité de la surface de la fonction

d’appartenance résultante.

Figure I1.26 Méthode par centre de gravité

s Méthode du maximum

Cette méthode consiste a choisir comme valeur de sortie correspondant a I’abscisse le

maximum de la fonction d’appartenance.

Figure 11.27 : Méthode du maximum.

I1.5.6/ Etapes de conception d’un contréleur flou pour le

réglage de la vitesse

Le choix des variables d’entrée et de sortie est la premicre étape a mener pour la
conception d’un controleur flou. Les étapes suivantes : la normalisation de ces variables dans
un domaine bien défini, la fuzzification, I’inférence et son traitement et finalement la

défuzzification.
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I1.5.6.1/ Choix des variables d’entrées et de sorties

Pour le réglage de la vitesse de la machine courante a continu, nous avons choisi comme
variables d’entrées 1’erreur ‘e’ qui est la différence entre la vitesse de référence Q..r imposée
par I’opérateur, et la vitesse de rotation du rotor de la machine. L’autre variable d’entrée est la
dérivée de ’erreur qui représente la différence entre 1’erreur actuelle et I’erreur précédente.
Comme variable de sortie, une seule variable de commande qui est le couple de référence
(Cres) est choisie.

I1.5.6.2/ Normalisation des variables d’entrée et de sortie

La normalisation se fait par une division des variables e, Ae et U respectivement par les
coefficients Ke et K Ae, Ku de telle sorte qu’elles évoluent dans le domaine [-1 1] pour toutes
les variables.

I1.5. 6.3/ Interface de fuzzification

La fuzzification représente d’une part le choix de I’univers de discours des variables
linguistique. Ce choix est généralement basé sur I’expérience de 1’opérateur. L’intervalle de
I’univers de discours de I’erreur est choisi entre [-1 1], pour la dérivée de I’erreur entre [-1 1]
et pour la sortie entre [-1 1].
D’autre part la fuzzification consiste a choisi la forme des fonctions d’appartenance.
Pour une raison de simplification en vue d’avoir le méme effet de réglage dans les sens de
rotation, les fonctions d’appartenance de forme triangulaire et trapézoidale avec intersection
de 50 % placées symétriquement par rapport a zéro sont utilisées. Le nombre des ensembles
flous est cinq pour toutes les variables linguistiques qui sont successivement notées.

NG : Négatif Grand ; N: Négatif ; Z : Zéro ; P: Positif ; PG : Positif Grand.

11.5.6.4/ Inférence
L’inférence ou la prise de décision est le noyau du controleur flou, elle est capable de
simuler la prise de décision de I’étre humain en se basant sur les concepts flous et les régles
d’inférence, les régles d’inférence utilisées sont de type :
Sieestx I ET Ae est x 2 ALORS réf C est x3

Le nombre des ensembles flous pour e et Ae est cing, donc il faut 5x5=25 régles d’inférence.
Sachant qu’il n’existe pas une loi bien déterminée pour la détermination de la décision de
chaque regle. L’expérience humaine, dans ce cas joue un role trés important.
Les régles d’inférence pour notre systéme sont représentées par une matrice d’inférence selon

le tableau :
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e NG N zZ P PG
Ae

NG NG N N zZ
NG

NG N N V4 P
N

N N V4 P P
Z

N V4 P P PG
P

V4 P P PG PG
PG

Tableaux I1.3 : Régles a cinq fonctions d’appartenance

I1.5.6.5/ Traitement numérique de I’inférence

Apres avoir choisi les régles d’inférence, les opérateurs de la logique floue permettent de
choisir une méthode pour le traitement de I’inférence. Sachant que 1’opérateur ET est le
minimum, [’opérateur OU est le maximum et I’opérateur ALORS est le maximum .La
méthode retenus sera la méthode min/max.

I1.5.6.6/ Défuzzification

La défuzzification consiste a transformer la décision de sortie linguistique en une décision
numérique connue pour commander le systéme. Pour notre cas d’étude nous avons utilisé la

méthode du centre de gravité .
I1.5.7/Application de l1a commande floue sur le moteur a courant

continu

Apres avoir énoncé et défini les concepts de base, les termes linguistiques utilisés en logique
floue et la structure d’un régulateur flou. On intéresse donc a implémenter la commande floue
pour un moteur a courant continu, pour un seul objectif est d’annuler I’erreur statique,
diminuer le dépassement, diminuer le temps de réponse et le temps de montée afin d'obtenir
une réponse adéquate du procédé et de la régulation et d’avoir un systéme précis, rapide,

stable et robuste.
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I1.5.7.1/Conception de controleur

Le toolbox fuzzy logic de MATLAB posseéde un éditeur qui permet de créer des systémes
d’inférences floues : des FIS (pour fuzzy inference system). Cette boite a outils permet de
générer des fichiers « .fis », qui correspondent a des systémes d’inférences floues et dont font
partie les RLF. Cette boite a outils possede 3 éditeurs (de fis, de regles et de fonctions
d’appartenance) qui permettent de saisir I’ensemble des données du FIS ainsi que deux
interfaces graphiques qui permettent de visualiser les inférences directement sur la base
de regles, ainsi que des surfaces de controle .Les fonctions d’appartenances sont du type
triangulaire. L’intervalle d’intérét des variables d’entrées est subdivisé en cinq classes pour
I’erreur «e» et en cinq classes pour sa dérivée «de/dt », alors que celui de la variable de sortie

«» est subdivisé en cing classes

FIS Editor: vitesse L= | B [
File Edit View
Eh*h
ﬁh‘h“
vitezze
|
o (mamdani)
*-i'
##’#'
l,.,:lll'
W
deldt
FIS Name: vitesse FIS Type: mamdani
And method 400 - | | Eurrent Variable
Or method s L || Name
T
implication = - IHEE=
Range
Aggregation e i
Defuzzification centroid b Help Close

Figure I1.28: Définition de la structure globale
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Grace a cette interface, on définit les plages d'entrées et de sorties de fagon a contraindre le

comportement du bloc Fuzzy, illustré par la Figure

11.29, pour définir ces fonctions :

Bl rMembership Function Editor: vitesse

File Edit Wieww

FIS “Wariables

Membership function plots  Plot points:

M = P

o oz o 4 0.5
——

0.2
input wariable

NG
S !
e BT
e o
dedidt o
-1 0.2 0.6 0.4
Current Wariabie
Mame = Mame
Twpe input T
Params
Range 1 11

Current Membership Function (click on MF to select)

NG

trapmf

[-1.45 -1 -0.5 -0.25]

B mMembership Function Editor: witesse

| = [ —

File Edit Wi

FIS Wariables
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Figure I1.29: Définition des fonctions d’appartenances pour ‘e’, ‘de/dt’ et ‘u’

Il est également possible de configurer les lois du bloc flou, le principe celui d’actions

conditionnelles «if » représenté sur la Figure I1.30.
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r By B
n Rule Editor: vitesse lilﬂl&]

File Edit View Options

1.1 (& is NG) and (deddt is NG) then (w is NG} (1) -
2. If (e iz NG) and (deidt iz N) then (w iz NG) (1) z
3. If (e iz NG) and (deldt iz Z) then {w iz M) (1) | =
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5. If (e iz NG) and (defdt is PG) then (w iz z) (1)

6. If (e iz M) and (defdt iz NG) then (w iz NG) (1)

7. If (e iz M) and (deidt iz M) then (w is N} (1)

8. If (e iz N) and (deldt is Z) then (w iz Nj (1)

9. If (e is N) and (defdt is P) then (w iz z) (1)
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Figure I1.30: Ecran de saisie des régles
La sortie est ensuite déterminée suivant les poids respectifs des différentes lois d'entrées. En
effet les lois se chevauchent, et donc une valeur de sortie est fonction de plusieurs lois

d'entrées sur une méme grandeur.

11.5.7.2/ Schéma bloc de simulation de la MCC avec le controleur

floue :

¢ Régulation en vitesse :
Pour illustrer les performances de réglage par la logique floue, nous avons simulé le
schéma bloc de la commande en vitesse d’un moteur a courant continu qui est représenté par
la Figure 11.31, on conserve le régulateur de courant classique

Les valeurs des gains du régulateur sont choisissons apres plusieurs tests d’ajustement

Ke=—:;KAe=1/9 x 103;u =25
250
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O—

Clock

To Workspace
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Unit Delay2
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PIDS)
Fuzzy Logic u l
Controller2 PID Courants .
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-LO =L 0]

Crd MCC4

Figure I1.31: Schéma bloc d’asservissement de la vitesse par RLF

I1.5.7.3/ Résultats de simulation et discussion
Une fois le régulateur est chargé dans le bloc fuzzy du simulink, on simule le systéme et on

obtient la réponse de vitesse et en courant suivante Figure 11.32

o

Temps (sec)

Temps (sec)

Figure I1.32 : Réponses en vitesse et en courant régulées par logique floue
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Figure I1.33 : Réponses de couple résistent(Cr) et couple électromagnétique(Cem)

par logique floue

< Interprétation :

L’allure de la vitesse posséde une caractéristique presque linéaire et atteint la vitesse de référence dans
un temps de réponse trés petit temps de réponse t,. =0.15 sec et un temps monte

tm = 0.8 sec avec un dépassement de 0% aprés ’application de la charge a I’instant t=0.3 sec de
SNm, on ne constate presque aucune influence sur I’allure de la vitesse, le courant subit au moment du
démarrage un pic puis atteint rapidement la valeur nulle, au moment d’application la charge le courant

a augmenter pour maintenir la charge (couple résistant)

> Remarque :

On remarque qu’a chaque fois on intervient sur les gains d’entrées de notre RLF on agit sur la
rapidité du systéme et a chaque fois qu’on intervient sur le gain de la sortie du systéme on agit
sur la précision

I1.5.8/ Conclusion :

Les résultats de la simulation nous ont permis de juger les qualités de la commande a base du
régulateur flou. A travers les caractéristiques de la réponse, on observe de bonnes
performances méme en présence des perturbations grace a la robustesse du régulateur flou, Ce
qui nous a permis de conclure que la logique floue est un moyen trés performant pour

I’amélioration de la stabilité du moteur a courant continu.
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I1.6/ Comparaison entre les différentes méthodes de

régulation

Simulation Sans filtere :

250
| ! | | ! | | | | | | |
N R R R IR | | | | | | |
i — \ \ i 200L~~f~~4‘ 77777 e S ERREEEEEE - oo
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| | | | | | | | | | | |
,,,,, S I | | | | | | |
| | | | | ‘ ‘ e T===== = ===
| ‘ ‘ ‘ ‘ | | | | | |
************** T T | | | | | |
| ‘ ‘ ‘ ‘ | | | | | |
| | | | | ! ! ! ! ! !
03 0.4 05 06 0.7 0.8 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
temps (sec) Temps (sec)

Figure 11.34 : Allure finale de la vitesse et du courant (Comparaison entre les différentes
méthodes PI, BLF, AG)
Avec filtre

l l
— Logique flou
— Régulateur clasique
— algorithma génétique

0.5 0.6 0.7 0.8

Temps (sec) Temps(sec)

Figure II. 35 : Allures de la vitesse et du courant avec filtre

> Interpritation

Si on compare les résultats obtenus avec le régulateur a algorithmes génétiques aux ceux
de la logique floue et régulateur classique PI

Les résultats de simulation des algorithmes génétique et la logique floue obtenus
montrent 1’amélioration de la réponse dynamique de la vitesse. Cette derniére atteint sa

référence en un temps de réponse (temps de réponse AG 0.015Sec et logique floue 0.09Sec).
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De plus, I’allure de courants marque de pic respectivement inférieurs a ceux marqués dans le
cas du PI classique. Application d’un couple de charge nominal Lorsque nous adoptons les
méthodes de commande en vitesse intelligent, nous obtenons une réponse de vitesse qui suit
parfaitement la référence demandée. Nous voyons que les impacts du couple de charge

n'affectent pas la réponse en vitesse du systéme.

I1.7/ Conclusion

Ce chapitre constitue une contribution a la mise en ceuvre des techniques non
conventionnelles de commande numérique. Nous avons ainsi ¢laboré deux stratégies de
controle de vitesse de machines a courant continu basées sur l'alogirtheme génitique et la
logique floue . Les résultats obtenus nous permettent de montrer que ces techniques, jusqu’a
présent peu utilisées, surtout en milieu industriel, sont bien adaptées lorsqu’on a des
contraintes séveres au niveau de la régulation. Les systémes de controle de vitesse des
machines a courant continue utilisant 1'algorithme génitique ou la logique floue présentent des
performances intéressantes
Diverses méthodes permettent d’optimiser les coefficients du PI. Mais le régulateur idéal
n’existe pas, chaque optimisation d’un parametre (précision, ...) se fait aux dépends d’un
autre. Il convient alors de trouver le meilleur compromis en fonction des exigences initiales

du cahier de charge.
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Chapitre III Commande d'une MCC par I'optimisation par essaim particulaire (PSO)

I11.1/ Introduction

L’optimisation par essaim particulaire (OEP) ou bien (PSO), comme les algorithmes
génétiques, est une méthode d’optimisation heuristique basée sur la simulation du
comportement collectif des €tres vivants tels que des oiseaux ou des abeilles. Cette méthode
d’optimisation, inventé par [’¢lectricien Russel Eberhart et le socio psychologue James
Kennedy en 1995, s’appuie notamment sur le modele développé par le biologiste Reynold
C.W. permettant de simuler le déplacement d’un groupe d’oiseaux. Cette méthode se base sur
la collaboration des individus d’un méme essaim en essayant de maintenir constante la
distance qui les sépare afin d’éviter de se chevaucher lorsqu’ils changent de direction.

Cette technique est souvent décrite comme une sorte d’algorithme évolutionnaire avec une
population d’individus (les particules) dans laquelle, a chaque pas de temps, les meilleurs
sont plus au moins imités par les autres. Un autre aspect essentielle, propre a cette technique,
est ’existence d’une mémoire que doit posséder chaque élément de ’essaim lui permettant de
se souvenir de sa meilleure performance et celle transmise par ses congéneres. De plus, les
individus de I’essaim travaillent en collaboration (en s’échangeant des informations) et non
pas en compétition comme dans les algorithmes génétiques par exemple.

Dans ce chapitre, on présente dans la premiere partie 1’algorithme d’Optimisation par
Essaim Particulaire et dans la seconde, on propose une application a cet algorithme pour le
dimensionnement du régulateur proportionnel intégral utilisée pour la commande en vitesse

de la machine a courant continu.

II1.2.O0ptimisation Par Essaims de Particule « PSO »:

L'optimisation par Essaim de particule (OEP) ou bien (PSO Particle swarm
optimization) est une technique utilisée pour explorer I'espace de recherche d'un probleme
quelconque pour trouver l'ensemble des paramétres qui maximise/minimise un objectif

particulier. Cet objectif est atteint en suivant un algorithme dédié que 1’on verra par la suite.

II1.3.Notion de voisinage :

Le voisinage constitue la structure du réseau social. Les particules a I’intérieur d’un
voisinage communiquent entre-elles. En général, pour une nuée d’oiseaux, le voisinage suit
trois types de topologies :

e Topologie en ¢étoile (Figurel (a)): le réseau social est complet, donc une

communication compléte et une attirance vers la meilleure particule.
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Topologie en anneau (Figurel (b)) : chaque particule communique avec n voisines
immédiates. Chaque particule tend a se déplacer vers la meilleure dans son voisinage
local.

Topologie en rayon (Figurel (¢)) : une particule "centrale" est connectée a toutes les
autres. Seule cette particule centrale ajuste sa position vers la meilleure, si cela

provoque une amélioration 1’information est propagée aux autres.

=}
o

[k} Amnean

{2 Frodle

() Bayun

Figure I11.1 : différents types de topologie pour un essaim de particules.

1 : L'optimisation est le mécanisme par lequel on trouve la valeur maximale ou minimale

d'une fonction. Ce mécanisme est utilis€¢ dans plusieurs domaines tels que: la physique,

chimie, 1'économie, et I’informatique...etc. ou le but est de maximiser l'efficacité, la

productivité et d'autre mesures.

111.4 L’ ALGORITHME PARTICLE SWARM OPTIMIZATION

Chaque particule représente une solution potentielle dans 1’espace de recherche. La

nouvelle position d’une particule est déterminée en fonction de sa propre valeur et celle de ses

voisines.

Le principe de la méthode d’essaime de particule est résumé par la figure (IIL.1). Pour réaliser
son prochain mouvement, chaque particule combine trois tendance: suivre sa vitesse propre,

revenir vers sa meilleure performance, aller vers la meilleure performance de ses

informatrices

——
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Vers ma
meilleure
performance
..' V§rs la meilleure
.o performance de mes
e d informatrices
» J
actuelle "‘-... .
.
\ L) e, . .
LY ., -
\ ® ‘B
b T
\ Nouvelle
. position
vitesse
actuelle

Figure II1.2. Schéma de principe du déplacement d’une particule.
Un coefficient de confiance est alors associé a chacune de ces trois vitesses. Ainsi, la
particule ne rejoint aucune des trois positions précédentes mais se déplace vers une nouvelle
position qui est la combinaison linéaire de ces trois positions.
Soit x,(t) la position de la particule Pi au temps 7, sa position est modifiée en ajoutant une
vitesse 7, (t) a sa position courante :

x () = x{t—-1)+75) (1IL.1)
La vitesse de chaque particule est mise a jour suivant 1'équation suivante:

vi(t + 1) = wvi(t) + clrifxpi(t) — xi(t)] + c2r2[g(t) — xi(t)] (111.2)

vi(t) est la vitesse de particule i a I'instant t et x;(t) est la position de particule i & l'instant t, les
parameétres w, ¢, et ¢, (0 <w<1.2,0<cl <2,et0=<c2<2) sont des coefficients constants
fixés par l'utilisateur, r; et r; sont des nombres al€atoires tirés a chaque itération, g(t) est la
meilleure solution trouvée jusqu'a l'instant t et xP;(t) est la meilleure solution trouvée par le
particule i. C’est le vecteur vitesse qui dirige le processus de recherche et refléte la

"sociabilité" des particules.
1I1.4.1 Les variables et paramétres de l’algorithme :

N nombre de particules

x,(t) Position de la particule Pi

v, vitesse de la particule Pi

pbest; Meilleure fitness obtenue pour la particule Pi

Xpbest, Position de la particule Pi pour la meilleure fitness

Xgpest, Position de la particule ayant la meilleure fitness de toutes
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p1, P2 valeurs aléatoires positives

Initialisations :

Initialiser aléatoirement la population.
Traitement :
Répéter
Pouride 1 a N faire
Si (F(x,) > pbest;) Alors
pbest; « F(x,)
Xpbest, < Xi
Fin Si
Si (F(x,) > gbest;) Alors
gbest; « F(x;)

Fin Pour

Pouridel aN faire

v, < U+ p1(Xppest, = X0) + P2(Xgpest, — X1)
X, <X+
Fin Pour
Jusqu’a ce que (le processus converge)
La variation de la vitesse est proportionnelle a 1’éloignement d’une solution par rapport a
la solution globale.

Les variables aléatoires p; et p, peuvent étre définies de la fagon suivante :

{P1 = NG
P2 = TaCy

11 et r, suivent une loi uniforme sur [0..1] et ¢; et ¢, sont constantes et représentent une
accélération positive, avec ¢; + ¢, < 4.
Le critére de convergence peut étre un nombre fixe d’itérations, suivant la fitness ou
bien la variation lorsqu’elle tend vers 0.
On remarque qu’il y a Six parametres qui rentrent en ligne de compte :
1. La dimension du probléme.
Le nombre de particules.

Les valeurs des coefficients p.

el

La taille du voisinage.
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5. La vitesse maximale.
6. L’inertie.
La vitesse peut €tre limitée par une vitesse maximale V},,, €t une vitesse minimale
Vimin pour éviter que les particules se déplacent trop rapidement ou trop lentement d’une
région a une autre dans 1’espace de recherche.

Un facteur d’inertie @ peut étre appliqué a la vitesse Pour contrdler I’influence de celle-ci.

I11.4.2/ Initialisation de I’essaim
L’initialisation de D’essaim consiste a fixer aléatoirement la position et la vitesse de
chaque particule constituant I’essaim. Cette ¢tape est commune a presque tous les algorithmes

d’optimisation itératifs stochastique.

I11.4.3/ Confinement d’intervalle

Initialement, chaque particule a sa propre vitesse et sa propre position limitée dans
I’espace de recherche. A chaque itération, toutes les particules changent leur vitesse et se
déplacent selon les équations (IIL.1) et (IIL2) Certaines peuvent alors se déplacer hors de
I’espace de recherche. Pour éviter ce probléme, on assigne a la particule sortante la valeur du
point de fronti¢re le plus proche. La vitesse de la particule concernée est alors annulée pour
I’empécher, de se déplacer a la prochaine itération. En général, lorsque la solution trouvée
par I’algorithme se trouve sur la limite de ’espace de recherche, cela signifie que quelques
limites des parametres ne sont pas correctes [5].

I11.4.4/ Organigramme général d’un PSO

Initialisation

N=n+1 I

F——— e v e . .
Mise a jour de la position et la vitesse de chaque particule

l

Evaluation

Oui
<. Terminé? w—$
Non l&' Stop

Découverte de la meilleure position de chaque particule et du
groupe

Figure II1.3: Organigramme général de I’PSO
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II1.5/ Avantages et inconvénients de PSO

L’algorithme du 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 I’obtention de tres bon résultat, rapidement et facilement
avec peu de parameétre a ajuster.

Bien que le PSO trouve de bonnes solutions dans un temps beaucoup plus court que d’autres
algorithmes évolutionnaires, I’amélioration de la qualité des solutions ne peut étre garantie en
augmentant le nombre d’itération.

L’algorithme de PSO a deux inconvénients principaux :

» Le premier inconvénient est que 1’essaim peut prématurément converger.
» Le deuxi¢me inconvénient est que les approches stochastiques ont un probléme de
dépendance tout changement d’un de leurs paramétres peut avoir un effet sur le

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

II1 .6 Optimisation des Gains du PI par la Technique PSO

Le régulateur PI (Proportionnel, Intégral) est encore largement utilisé dans le milieu industriel
malgré I’émergence d’autres méthodes de régulation. Ce régulateur linéaire est basé sur une
structure trés simple dont le fonctionnement ne dépend que de deux coefficients, qui sont les
gains appliqués sur les signaux proportionnels (Kp), intégral (Ki). De nombreuses méthodes
de réglage statique d’un PI ont été décrites dans la littérature, la plus connue étant
certainement la méthode de Ziegler-Nichols [30], [31], [32]. Dans chacune de ces méthodes,
les deux gains sont fixés en suivant une procédure de réglage qui garantit un fonctionnement
optimal selon un ou plusieurs critéres. Dans tous les cas, la fonction de transfert du régulateur
PI reste linéaire.

Plus récemment, des auteurs ont proposé des méthodes de réglage dynamique des coefficients
d’un PI et ils montrent que les performances sont d’autant meilleures qu’on utilisant les
méthodes classiques [30], telle que le correcteur flou « FLC » et des méthodes intelligentes tel
que I’algorithme génétique (AG) et la technique PSO.

Pour notre étude nous avons choisi de minimiser 1’erreur € (t) entre la vitesse de référence et
la vitesse réelle de la machine . La fonction a optimiser est donnée par 1’équation :

£(t) = Qper — O (11L.3)
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Pour la mise en ceuvre informatique nous avons exploité les équations (III.1) et (II1.2) pour le
développement d’un programme sous MATLAB qu’on peut le schématiser sous
I’organigramme présenté par la figure (IV.2), avec l’intégration des PSO dans le schéma

simulation de la MCC la figure (I11.4).

| I R H L d ]
Ak Pl ritie 1 1 Wirkbpess
m S - o
e [* )} Py 1 .

e ¥ FiDys | + —

- A "

PID Cearastd e b _ '
‘“""l PR Courasi® : 0 ]

L =

i

(=

Figure II1.4 Schéma bloc de simulation de la MCC avec le PSO
L’implémentation des PSO a été effectuée en se référant a I’organigramme suscité.
Mais avant tout, on donne quelques explications aux symboles utilisés :
Pui : représente la ieme meilleure solution (position) de la particule i.
P : représente la meilleure solution (position) globale du groupe.
Xi: représente la solution (position) de la ieme particule.
Vi: représente la vélocité (vitesse) de la ieme particule.
f: la fonction fitness a optimiser.
o1, 2 : sont des pondérations choisies généralement égales a 2.
11, 12 : sont deux variables aléatoires uniformément distribuées.
w : représente 1’inertie est fixée a 0.8.
Il est a noter que chaque particule contient un nombre de composantes, pour notre exemple
chaque particule contient deux composantes (coefficients des régulateurs) a savoir :(Kpi, Kii)
L’organigramme se récapitule en :
Etape 1 : initialisation de toutes les positions locales Xi, meilleures positions locales Pvi et la

meilleure position globale Peg.

Etape 2 :
Etape 3 :
Etape 4 :
Etape S :
Etape 6 :

évaluer la fonction fitness de chaque particule f(Xi).

mise a jour de toutes les meilleures positions locales Poi.

si f(Pvi) < f(Pg) alors Pg=Phi

mise a jour de Xiet Visuivant les deux équations (I11.1) et (II1.2).

si le critére d’arrét est satisfait alors stop si non aller a étape 2.
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II1.7 Résultats de simulation :

La figure (V1.4) présente les réponses indicielles a une vitesse de référence wret=157rad/sec
pour les valeur kp=-2.3877 et et ki=70.9101 trouver par I’algorithme d’optimisation PSO .
Figure III.5 nous permet de remarquer la performance de qualité de signale de vitesse, le
courent, ainsi que le couple apres la régulation par I’algorithme d’optimisation PSO (temps
de réponse minimale, stabilisation) par rapport a la régulation de vitesse par PI (temps de

monté¢ lent, le signal prend un temps pour stabilis¢),de meme que les
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Chapitre III Commande d'une MCC par I'optimisation par essaim particulaire (PSO)
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Figure IIL1.5 réponse de régulation par I’algorithme d’optimisation PSO.

IT11.8 CONCLUSION

Dans ce chapitre, une nouvelle approche a été proposée pour le dimensionnement du
régulateur proportionnel intégral par la méthode d’optimisation par essaim particulaire. Cette
approche a donné des résultats satisfaisants, et se distingue par sa simplicité, notamment par
un programme compos¢€ d’un nombre assez réduit d’instructions .Contrairement a 1’approche
habituelle qui consiste a passer par plusieurs étapes et qui ne conduit pas directement a des
parametres optimaux (il a fallu changer les paramétres trouvés jusqu’a ce qu’on obtient le

cahier des charges voulu).
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Conclusion generale



Conclusion générale

Conclusion générale

Durant notre projet, nous avons vu la mise en ceuvre des techniques non
conventionnelles de commande numérique. Nous avons ainsi élaboré trois stratégies de
controle de vitesse des machines a courant continu basées sur la logique floue, les
algorithmes génétiques et L’optimisation par essaim particulaire. Les résultats obtenus nous
permettent de montrer que ces techniques, jusqu’a présent peu utilisées, surtout en milieu
industriel, sont bien adaptées lorsqu’on a des contraintes séveéres au niveau de la régulation.
Les systémes de contrdole de la vitesse des MCC utilisant (RLF, AG, PSO) présentent des
performances intéressantes.

La régulation de la machine prise comme un bloc a une grandeur d’entrée u (t) et une
grandeur de sortie W(t) a permis d’obtenir les performances désirées mais elle a engendré un
pic trés important de courant au démarrage. La commande en cascade permet de contrdler non
seulement la vitesse mais aussi le courant i (t) a d’ou la possibilité de sa limitation.

La syntheése du régulateur par cette méthode présente des inconvénients. En effet, elle ne
permet pas toujours 1’obtention des parameétres satisfaisants du correcteur, dés le premier
coup, cependant on retouchera a ces parameétres jusqu’a ce que le cahier des charges soit tenu.
Cette méthode nécessite également la connaissance des formules pour le calcul des
parametres de régulateur. Enfin, on dira que telle méthode ne supprime pas I’intervention de

I’homme pour la conception optimale des régulateurs.



RESUME

L’application de la régulation de vitesse des moteurs électriques est trés répondue dans les
systémes industriels et automatiques, ['un des critéres d’efficacité d’une telle régulation est sa
robustesse face aux changements. Elle permet d’effectuer une régulation des parametres physiques
(vitesse, position, température... etc.) des systémes en boucle fermée, c’est a dire un systéme capable
d’atteindre et de maintenir une certaine consigne en utilisant une mesure, dont il reste a déterminer la
fonction permettant de corriger la commande en fonction de la consigne initiale et la valeur mesurée.
Dans notre cas, le systeme étudié est un moteur a courant continu dont le but est d’annuler 1’erreur
statique, diminuer le dépassement, le temps de monté et le temps deréponse afind'obteniruneréponse
adéquate du procédé et de la régulation. L'objectif est d’obtenir un systéme précis, rapide, stable et

robuste.
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