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I ntroduction générale

| ntroduction générale

Le correcteur PID est la technique la plus utilisée dans la commande des processus
industriels. Les raisons maeures de sa large acceptation en industrie et dues a sa
capacité de commander la majorité des processus, a ses actions qui sont bien comprises et a
son implémentation qui est relativement simple. La conception et |e réglage du correcteur PID
a été un sujet de recherche depuis le jour ou Ziegler et Nichols ont présenté leur méthode de
réglage en 1942 [1]. Bien quiil existe plusieurs techniques pour le réglage des paramétres du
correcteur PID, un travail de recherche continu est encore en cours pour proposer de nouvelles
approches de réglage. Ces techniques sont €laborées afin de rendre le systéme précis et
insensible aux perturbations extérieures et aux variations paramétriques [2]. Ce sont
géné&ralement des techniques qui ont donné satisfaction dans la commande des systémes
lindaires. Au cours de temps, ces méhodes seront moins efficaces, notamment s les
processus a commander ont des structures complexes et non-linéaires. Cela peut influer sur le
fonctionnement du processus et peut entrainer une robustesse médiocre face ala variation de
ces parametres et des dépassements importants lors des régimes transitoires [3][2]. Il y a
dés lors plusieurs raisons qui poussent a dével opper des méthodes d’ optimisation intelligente
pour le réglage de contrdleurs PID. On peut citer la logique floue [3] [4], les réseaux de
neurones [5], les algorithmes génétiques (GA) [6] [7] et I'optimisation par I'essaim
particulaire (PSO) [8]. Ce dernier est un algorithme évolutionnaire qui utilise une population

de solutions candidates pour développer une solution optimale au probleme en question.

Dans ce travail, I'optimisation par essaim particulaire (PSO) est appliquée pour
déterminer les parametres optimaux du régulateur PID. Les performances de |'approche

d'optimisation sont illustrées sur des systémes de complexité différente.
Le mémoire est organise en trois chapitres structurés comme suit :

e Dans le premier chapitre, on rappelle les différentes structures du régulateur
PID, les différents critéres de performances ains que quelques les méthodes
classiques de réglage des boucles de régulations telle que la méthode de Ziegler-
Nichols.

e Dans le deuxieme on expose la nouvelle technique d’ optimisation (PSO), et son
principe de fonctionnement. Des exemples d’ optimisation a base du cet algorithme

sont donnés alafin du chapitre.

-
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e Dans le troisiéme chapitre, on utilise I’ approche pour un gjustement optimal des

parametres du régulateur PID.

Enfin, nous cléturons ce mémoire par une conclusion générale qui portera des

perspectives pour la continuité de ce travail dans le futur.

B



Chapitre Commande PID et méthodes de réglages

|.1-Introduction:

Ce premier chapitre sert a nous introduire au ceeur de la problématique, c'est-a-dire
comment et par quel utile gjuster les parametres du régulateur. Nous exposons gquel que méthodes
classiques utilisées pour guster ces parametres a savoir Ziegler et Nichols, Broida, Chien-

Hrones-Reswick, et la méthode du Cohen-Coon.

|.2-Régulation avec un correcteur PID:

Le but de la régulation est de maintenir a une valeur désirée (grandeur de référence), une
grandeur physique (grandeur réglée) comme latempérature, I'humidité reative, lapression... soumise a
des perturbations. Apres comparaison entre grandeur réglée et grandeur de référence, il en résulte un
écart de réglage, et en fonction de cet écart, le régulateur PID forme un signa de commande (grandeur
de réglage) qui va faire varier la puissance de réglage par l'intermédiaire d'un actionneur (organe de

réglage) [9].

|.3-Structured'un PID:

Les actions éémentaires d’un régulateur peuvent étre associées de plusieurs fagons. On
parle de la structure d' algorithme du régulateur. Les valeurs des paramétres PID ne donnent pas
le méme comportement du procédé selon que la structure est paralele ou mixte [10]. C'est
pourquoi il est primordia que |’ automaticien connaisse les structures existantes du régulateur.

Pour les déférentes structures on prend:
X(p) : Consigne de régulation. Y (p) : Grandeur réglant.

e(p) : Ecart mesure/consigne. W (p) : Grandeur réglée (mesure).

[.3.1-Structure parallde:
Cette structure est illustrée par lafigure (1.1).
Dans ce caslasortie Y(t) est donné par :

de(t)
- (1.1)

Y(t) = Ky e(t) +—. [) e(0).du+ Ty
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En considérant les conditions initiales sont nulles et en appliquant la transformée de
Laplace a I'équation (I.1), on obtient la fonction de transfert du régulateur PID a structure
paralée.

_Y®) _ R
CO)= 30 = Ko +75+Tap (1.2)
ou: T; =1/K; e T;,=Kj;.

avec: Ti et Td sont respectivement la constante d’ intégration et la constante de dérivation.

Kp

Xip) eip) ; ¥(p)
- I Ki
=

Integrator Ki

L it :V

Drerivative Kd

Figurel.1l:-Régulateur PID astructure parallele.

|.3.2-Structure série:

Cette structure est illustrée par lafigure (1.2).
Dans ce cas lasortie Y(t) est donner par :

de(t)

Y(t) =a. K. e(t)+— f e(t).dt+T,. (I.3)

avec: a = % est le coefficient théorique d’ interaction entre action intégrale et action
L

deérivee.

On considérant les conditions initiales sont nulles et en appliquant la transformée de

Laplace al'éguation (1. 3), on obtient la fonction de transfert du régulateur PID a structure série.

C(P) = 75= Ky (W:-)(1+ Tap) (1-4)
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o ] o iph
s “ duidt h )

Integrator Ki Derivative Kd

Figurel.2: -Régulateur PID astructure série.

|.3.3-Structure mixte:

C’est la structure la plus utilisée actuellement par les constructeurs [10]. L’ expression de
la sortie du régulateur PID est donnée par :

Y(t)=Kp.e(t)+— [y e(0).dr + K,,. T, . 22 (1.5)

Par application de la transformée de Laplace, on obtient :

Y
@)= 78 =Ky (1+7=+T4.P) (1.6)

Cette structure est représenté par lafigure |.3.

7 v(p}
| L )

Integrator Ki

] curct w

Derivative Kd

Figurel.3: -Régulateur PID astructure mixte.

|.3.4-Correspondance entre structures PID:

Letableau (1.1) donne les correspondances existantes entres |es diff érentes structures du PID.

-



Chapitrel

Commande PID et méthodes de réglages

Ona / Oncherche PID sé&rie PID mixte PID pardlée
I
PID paralléle . 1 Kpm = K, | (0001111
1 K Ko, L I
_ R ps = . o , I
Cp) =Kp + Tip +Ta-p . T Tign = K T; I
K, Kp™ =47, I
Tis=—.Ti+—; Tam =Ta/Kp | i
., T, I
K, Kp™ =7, I
Tis=—.Ti+ I
I
TN
PID mixte K, T K,=Kym
T
C(p) = _ Kpm [ Ta” =T Tam | 111NN = Tim
1 2 Tim I Ky T g
Kpm (14 Tim p am -p) I P
2 Tg I _
Ty T I Ta=Kpm-Tam
is =7 2 I
I
T Tim2=aTimTam | TN
Tas == - > I
T
I
PID série I T Kom K,
.- K TistTa) i (it
C(p) = T e A o “Bos T
Kps (1+ﬁ)(1 + Tyep) | NI
IHHITTHITHITTHITTHITHITHIT | T, = T o+T g T, = Lis
T Kpm
T s R P
am = T ATy Tq =Kpm-Tas

Tableau |.1:-Correspondance entre structures des régulateurs PID [10].

avec:

Kps, Kpm, €t K : gain proportionnelle de la structure sérié, mixte, et paralléle respectivement.

Tis, Tim, et Ti: constante d'intégration de la structure sérié, mixte, et paralléle

respectivement.

Tass Tam, € Tg :

respectivement.

constante de dérivation de la structure sérié, mixte, et paralde




Chapitre Commande PID et méthodes de réglages

| .4-Méthodes de r églages:

Il existe plusieurs méthodes de réglage des paramétres du régulateur PID, nous citerons
quatre méthodes a savoir : Ziegler et Nichols, Broida, Chien-Hrones-Reswick, et la méthode du

Cohen-Coon.

|.4.1- Méthode de Ziegler et Nichols:

En 1942, Ziegler et Nichols [1] ont proposé deux approches heuristiques basées sur leurs
expériences et quelques simulations pour gjuster rapidement les paramétres des régulateurs P, Pl
et PID. La premiere méthode nécessite I'enregistrement de la réponse indicielle en boucle

ouverte, alors que la deuxiéme demande d'amener |e systeme bouclé a salimite de stabilité.

1.4.1.1- Méthode de laréponseindicielle:

Pour obtenir les paramétres du régulateur PID, il suffit d'enregistrer la réponse indicielle
du processus seul (c'est-a-dire sans le régulateur), puis de tracer la tangente au point d'inflexion

de la courbe. On mesure ensuite les deux grandeurs T, et T, comme indiqué par lafigure |.4.

1\ T T T T T T |

0.9 Tgngenteau A 1
I I I I pOInt
0.8—+—+——t+ 1 1 . / I
1 dinflexion 4N
0.7 S S N S N A // 1
o ] !
0.6— Point !
T 1 . Ll
os_ dinflexion _|/ ;
T i
0.47\ | | | |
i 4 |
- T, I
R ERERIREY, Ta )
:\ [ \:1[ V4 :
02 I ] ] ]
L ; |
Y/ |
0.1
7 1
o 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16
Temps|[sec]

Figurel.4: -Réponse en boucle ouvert.

On peut aors calculer les coefficients du régulateur choisi al'aide du tableau (1.2).

-
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Type PID série PID pardlée PID mixte
T, T, T,
K, 0.6 T 1.2 T 1.2 T
T 2
1.67**
Ti Tu Tq 2 % Tu
Ty
T, T, 0.6 T, P

Tableau |.2: -Réglages de Ziegler et Nichols en boucle ouverte.[1]

Généralement, les gains Kp proposes par Ziegler-Nichols sont trop éleveés et conduisent a
un dépassement supérieur a 20%. Donc il faut reduire K, d'un facteur 2 pour obtenir une réponse

satisfai sante.

1.4.1.2-Méthode de point critique:

On boucle le processus sur un simple régulateur proportionnel Kp dont on augmente le
gain jusgu'a amener le systéme a osciller de maniére permanent; on se trouve ainsi a lalimite de
stabilité (Figure 1.5). Aprés avoir relevé le gain critique K., du régulateur et la période
d'oscillation T,,- de la réponse, on peut calculer les paramétres de régulateur choisi a l'aide du

tableau 1.3.

Go(8)

wit) e(t) u(t)
H?H %

Figurel.5: -Méthode du gain critique.
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Type PID série PID pardlée PID mixte
Kp 0.3 = Ker 0.6 * Kcr 0.6 = Kcr
Tcr Tcr Tcr
T; 4 1.2 x Kcr 2
T, Tcr Tcr * Kcr Tcr
4 13.3 8

Tableau |.3: -Réglage de Ziegler et Nichols par méhode du gain critique.[1]

|.4.2- Méthode de Broida: [11]

Cette méthode est basée sur | ‘identification en boucle ouverte du systéme en premier
lieu et le calcul des parametres en second lieu. On mesure les temps t1, et t2 qui correspondent
respectivement aux temps de réponse 28% et a 40%; de la valeur finale de laréponse indicielle
(figure1.6).

\
it
\

o systéeme réale M
T modele de broida

3.5

N

3

2.5

40%KEy 2 - L

28%KE, 5=

11—

|
:
0.5 —
|
|

0 \4'

(o]
N
w

4 5 6 7 8
Temps[sec]

Figurel.6: - Modélisation par laméthode de Broida.
Lafonction de transfert du systéme est exprimee par:

Ke™Tp
1+7p

G(p) = (1.7)




Chapitrel

Commande PID et méthodes de réglages

avec :

T = 5.5.(t2-t1).

T =2811-18.1t2

K: Legain statique.

Les parametres du correcteur PID sont représenté dans le tableau(l.4) :

Type PID série PID mixte
T
—+04
Ky 0833~ © u
T 12 K
T T+ 04T
T;
A
Ty 0,42 T T+257

Tableau |.4: -Réglage de Broida[ 11].

|.4.3- Méthodes de Chien-Hrones-Reswick:

Cette méthode représente une amélioration de la méthode de Ziegler-Nichols temporelle,

qui peut parfois générer des constantes de temps intégrales trop petites. Chien-Hrones-Reswick

=T
[12] proposent de travailler avec le modéle de Broida, soit T(p) = Ke 7

1+t.p

et donnent des

tableaux pour obtenir des systémes plus amortis en boucle fermée. Dans leur approche les

auteurs distinguent le fonctionnement en régulateur et e fonctionnement en poursuite.

Régulateur Réglage en régulation Réglage en poursuite
_ 095 1 0.6
e by = S =22 L
Paralldle Pk T
. T2 _ 04
T=25K=2, Td= =T Ti=17KT, Td=-".1
PID _ 09 —-ilé T
- o =S o =57
Mixte
Ti=24T, Td=042T Ti=t , Td=05T

Tableau |.5: -Réglages de Chien, Hrones et Reswick [12].
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|.4.4- Méthode de Cohen-Coon:

Elle utilise le modéle de Broida et la détermination des paramétres est donnée par le
tableau (1.6)

REG. PID mixte
Kp 1/K (1.35.t/T + 0.25)
T, T 13.5+25.u
" 5.4+ 3.3.n
Td T.;
2.7+ 0.5.u

Tableau |.6: -Réglage de Cohen et Coon[ 13].
T
Dans ce tableau, laconstante p est égadea =

| .5-Critere de performance:

Pour évaluer la différence existante entre la réponse réelle et la réponse idéale de type
échelon (lavaleur de consigne), on peut calculer I'intégrale d’un terme positif faisant intervenir
I”erreur . Un indice calculé de cette fagon prend une valeur d autant plus éevée gque la réponse
réelle est éloignée de laréponse idéale. En pratique, I'intégrale est calculée sur un intervalle [0,
T] suffisamment étendu pour contenir tout le régime transitoire [14].

|.5.1- Critére de perfor mances de la précision dynamique: [15]

Pour avoir une bonne précision dynamique d'un systéme a une entrée échelon, il faut que
le régime transitoire soit caractérisé par un faible dépassement et un temps de réponse optimal.
Pour cela, les parameétres d'un régulateur sont choisis de maniere aminimiser I'erreur dynamique

e(t) = y(t) — y4(t) , donc on doit minimiser I'un des critéres suivant :

[.5.1.1- L'intégrale de la valeur absolue de I'erreur (IAE):
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L'intégrale de lavaleur absolue de I'erreur est donnée par:
IAE = [le(t)|.dt (1.8)

Ce critere exprime la surface générée par la différence entre la valeur de consigne et la
valeur réelle, et son role c'est de supprimer les petites erreurs.

[.5.1.2- L'intégraledu carrédel'erreur (1SE):
L'intégrale du carré de I'erreur est donnée par:
ISE = [ e(t)?.dt (1.9)

L'intérét de cet indice de performance est de corriger les systémes dont le régime
transitoire qui dure trop longtemps, et tient beaucoup moins compte des dépassement inferieure
al.

[.5.1.3- L'intégrale de la valeur absolue de I'erreur pondérée par le temps (I TAE):

L'intégrale de la valeur absolue de I'erreur pondérée par |e temps est donnée par :

[oe)

ITAE = [

tle(t)|.dt (1.10)
L'introduction du parameétre temps, va corriger les systémes areponse trés oscillatoire.

[.5.1.4- L'intégrale du carrédel'erreur pondérée par letemps (I TSE):

L'intégrale du carré de I'erreur pondérée par le temps est donnée par :
ITSE = [” t.e(t)?.dt (1.11)

Ce critére met peu I'accent sur les erreurs initiales et pénalise fortement les erreurs qui se

produisant vers lafin de laréponse transitoire a une entrée échelon.

|.5.2- Dépassement:

Le dépassement se produit si la sortie du systéme sort a certains instants de |’intervalle
[valeur initiale, valeur finalg], et généralement est donné en pourcentage.

L’ équation du dépassement est la suivante.

=,
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Dépassement (%) = D1.100/4AM (1.12)

La figure 1.7 présente le dépassement lors d’'un changement de consigne en échelon ou
D1 représente le dépassement maximale.

Temps[sec]

Figurel.7: -Représentation graphique du dépassement.

[.5.3- Temps de réponse:

Elle traduit pratiquement la durée transitoire. Plus précisement, elle s exprime par le
temps de réponse T, ou temps d’ établissement, qui est le temps mis par la mesure pour atteindre

savaleur définitivea + 5 % de savariation tout en se maintenant dans cette zone des + 5 %[ 16].

Figure.8: -Représentation graphique du temps de réponse.
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Les deux lignes pointillées horizontales sur le graphique de la figure 1.8 représentent la

valeur supérieure et inférieure de 5% par rapport alavaleur finale. Il est & noter que le critére de

temps de réponse peut se comporter de maniere non linéaire. Effectivement, si la derniere

oscillation entre dans le corridor a cause d’une baisse de son amplitude, alors elle fera baisser

rapidement lavaleur du critere.

| .5.4- Temps de montée:

Le temps de montée est la mesure du temps écoulé entre |’ échelon de consigne et le

premier passage de la sortie ax % de lavaleur finale. Le graphique sur la Figure 1.9 présente un
valeur de la sortie atteint 90% de lavaeur finale [16].

90%. KE,

|.6- Illustration a travers des exemples sur simulink:

Figurel.9: -Représentation graphique du temps de montée.

10

Temps[sec]

15

20

Dans ce qui suit, nous alons tester et comparer les différentes méthodes de réglage des

parametres du PID, présentées précédemment a travers un exemple de commande d'un systéme

de troisiéme ordre de fonction de transfert [1]:

G(p) =

(1+p)3

(1.13)

-
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La figure 1.10 donne le modele réalise sous Matlab/simulink pour la simulation du

systéme en boucle fermée sans I'intervention du régulateur.

[ ]

Step1

1

[s+1Ms+1M=+1)

Frnc

e

Scopel

Figurel.10: Teste sans|'intervention du régulateur PID.

La réponse obtenu est représenté dans lafigure (1.11).

0.8

0.6

0.4

0.2

10

15 20 25
Temps[sec]

Figurel.1l: - Réponse de systeme sans I'intervention du régulateur.

D’apres la Figure 1.11 on remarque que la réponse indicielle du systeme en boucle fermé

présente une erreur statique égale a 0.5 (50%) et un dépassement d'ordre 13.82% .

|.6.1-Simulation avec les différentes méthodes de réglages:

La figure 1.12 donne le modele réalise sous Matlab/simulink pour la simulation du

systeme en boucle fermée avec l'intervention du régulateur pour les différentes méthodes de

réglages.

.
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1

=

Step

{s+1Ms+1)s+1)

Frct To Weorkspacs

Derivative Kd

Clodk

To Workspacoe1

figurel.12: Modéeréalisé sous Matlab/simulink utilisé pour les différentes méthodes de
réglages.

|.6.2- Réglage des parametres du PID avec la méthode de Ziegler et Nichols:

Dans cette section on vatester laméthode de laréponse indicielle et la méthode de
pompage (point critique).
[.6.2.1-Méthode de la réponseindicielle:

Lafigure1.13 donne laréponse indicielle de systéme en boucle ouvert.

réposeindddle dusystene
o
o

|

|

|

|

1

1
o 2 4 6 8 10 12 14 16
Temps[sec]

Figurel.13: -Réponse du systéme en boucle ouvert.

L’identification du systeme, nous donne les paramétres T, = 0.8055 et T, = 3.6946 et on

obtient |es paramétres du régulateur dans le tableau (1.7).

Kp Ki Kd

5.55 0.625 0.4

Tableau |.7 : Paramétres du PID pour laméthode Z.N (réponseindicielle).
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Les résultats de simulation est donnée par lafigure (1.14)
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Figurel.14: -Réponse indicielle aprés simul ation.

Onvois qu'il y aun changement remarquable dans I'évolution de laréponse indicielle par
rapport ala premiére simulation sans PID. Malgré que le dépassement est relativement important
(65.334%) mais la sortie du systéme converge apres un certain temps vers la consigne (signale

désiré) .

Le tableau 1.8 nous donne les performances du systeme obtenu avec cette méthode.

D (%) T, (sec) T, (sec)

65.3340 1.3879 11.0257

Tableau 1.8 : Performances du systéme pour laméthode Z.N (réponseindicielle).

|.6.2.2-Méthode du pompage:

Le systéme oscille de maniere permanente pour un gain critique Kcr = 8, et une

période d'oscillation Tcr = 3.6282s (figure 1.15).

Les parametres obtenu avec cette méthode de réglage (tableau 1.9) ont besoin d'un
régjustement comme le cas de la méhode vue précédemment, car on constate un grand
dépassement (52.54%).

La réponse représenté par la figure 1.16 est obtenu aprés avoir appliqué les regles du

tableau 1.3 proposee par Z-N.
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Kp K; Kq

4.8 0.5521 0.4535

Tableau 1.9 : Paramétres du PID pour laméthode Z.N (pompage).
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Figurel.15 : Réponse du systeme en boucle fermé avec pompage.

Les performances du systéme sont représentées dans le tableau 1.10:

D (%) T (sec) T, (sec)

52.54 1.5163 7.7196

Tableau 1.10 : Performances du systeme pour la méthode Z.N (pompage).

Les résultats de simulation est donnée par lafigure (1.16)
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Figurel.16: -Réponse indicielle en boucle fermée : méthode de Z-N.
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|.6.3-Méthode de Broida:

L'identification du systéme avec le modéle Broida nous donnes les deux parametres

suivants: T = 1.04 et 7 = 2453 Alorson calcule les paramétres de PID (voire le tableau 1.11) a
partir du tableau |.4.

Comme le montre la figure 1.17, la réponse de cette méthode de réglage est nettement
meilleures que celle obtenue par les deux premiers méthodes a savoir Ziegler-Nichols ou Cohen

et Coon.

Sdlon les critéres de performances présentée dans le tableau (1.12) le dépassement est
inferieure a20% qui est un dépassement acceptable.

Kp K; Kq

1.8869 0.3486 0.3557

Tableau 1.11 : Parametres du PID pour la méthode de Broida.

D (%) T (sec) T, (sec)

14.382 2.6023 5.3809

Tableau |.12 : Performances du systeme pour la méthode de Broida.
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Figurel.17:- Réponseindicielle : méthode de Broida
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| .6.4-Méthodes de Cohen et Coon:

La réponse du systeme pour cette méthode de réglage appliqué sur le régulateur est
présentée sur lafigure 1.18 apres I'identification du systeme on obtient les deux parametres T =
1.04 et 7 =2.453 et on calcule les paramétres de PID (voire le tableau 1.13) a partir du tableau
1.6.

Selon les criteres de performances présentée dans le tableau (1.14) le dépassement est
supérieure a 20% mais la réponse obtenu est meilleur que celle des deux méthode de Ziegler-

Nichols.

Kp K; K,

3.4342 0.449 0.3571

Tableau |.13 : Paramétres du PID pour la méthode de Cohen et Coon.

D (%) T (sec) T, (sec)

42.219 1.7859 8.7042

Tableau |.14 : Performances du systeme pour la méthode de Cohen et Coon.
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Figurel.18: -Réponse indicielle en boucle fermée : méthode de C-C.
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|.6.5-Méthodes de Chien-Hrones-Reswick:

Dans cette méthode on obtient la réponse du systeme sur lafigure 1.19 apres
I'identification du systéme et le calcules des paramétres de régulateur PID (tableau 1.15) a partir

du tableau 1.5.

Selon les critéres de performances présentée dans le tableau (1.16) le dépassement est
inférieure a 10% et c'est le meilleure dépassement obtenu dans ces différentes méthodes de

réglages.

Kp

K;

Kq

1.4152

0.4077

0.52

Tableau 1.15 : Parameétres du PID pour la méthode de Chien-Hrones-Reswick.

D (%)

T (sec)

T, (sec)

9.869

3.1397

6.6257

Tableau |.16 : Performances du systéme pour la méthode de Chien-Hrones-Reswick.

Les résultats de simulation est donnée par lafigure (1.21)
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Figurel.19:- Réponseindicielle: méthode de Chien-Hrones-Reswick.
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|.6.6- Comparaison entre les déférentes méthodes:

Les réponses du systéme pour les différentes méthodes de réglages sont représentées sur
lafigure1.20.
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Figure1.20: -Réponses de systeme avec les déférentes méthodes de Réglages.

Les deux lignes pointillé sur le graphique de la figure 1.20 représentent la valeur

supérieure et inférieure de 5% par rapport alavaeur finale.

N° dela Méthode K, k; kg
Courbe
1 ZetN enBo 5.55 0.625 0.4
2 ZetN en Bf 4.8 0.5521 0.4535
3 Cohen et Coon 3.4342 0.449 0.3571
4 Broida 1.8869 0.3486 0.3557
5 Chien-Hrones-Reswick 1.4152 0.4077 0.52

Tableau |.17: -Paramétres du PID pour des déférentes méthodes de réglages.

On vois bien que les deux méthodes de Ziegler-Nichols produisent un dépassement de
pic trés important qui dépasse largement 20% de la valeur de la consigne et un temps de réponse
assez grande (10.6s en Bo et 7.3s en Bf ), et presque la méme chose pour la méthode de Cohen-
Coon, par contre pour les deux autres méthodes ( Chien-Hrones-Reswick et Broida) on remarque
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gue y a pas de grandes dépassement (< 20%) et le temps de réponse est de 6.25s et 5.29s
respectivement.

Dans cette simulation on a choisi de prendre au compte les valeurs des deux critére de
performance ISE et ITAE pour les déférentes méthodes de réglages qui sont représenté dans le
tableau 1.18:

Méthode |SE ITAE

Sans régulateur 215 1127
ZetN enBo 35.46 46.62
ZetN en Bf 30.8 26.62
Cohen et Coon 31.67 29.47
Broida 34.35 17.96
Chien-Hrones-Reswick 39.03 19.59

Tableau 1.18: -Lesvaleurs d'ISE te ITAE pour les déférentes méthodes de réglages.

Pour cette application on a prés comme entré un échelon d'amplitude qui égale a5 pour

avoir un critere ISE plus important et un temps de ssimulation t = 30s.

D'apres les résultats obtenu on vois bien que le critére ISE a une valeur minimale pour la
méthode de Ziegler et Nichols en boucle fermé, alors que le critére ITAE est minimisé pour la
méthode de Broida.

|.7- Conclusion:

Dans ce chapitre nous avons présenté d une fagcon générale le régulateur PID. L’ action
associée au régulateur PID permet une régulation optimale en associant les avantages de chaque
action: lacomposante "P "réagit al’ apparition d’un écart entre la consigne et la sortie du systeme
dans la boucle de régulation et diminue le temps de montée, la composante "D" diminue le
dépassement on s opposent aux variations de la grandeur réglée et stabilise la boucle de
régulation et la composante "l "élimine I’ erreur statique.
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Dans un régulateur PID, il existe plusieurs fagons d associer les paramétres P, | et D, il
peut avoir une structure série, paralele ou mixte. Cependant on il existe de nombreuses

méthodes utilisées pour optimiser les parametres du regulateur PID.

Ces méthodes de réglages de ces paramétres vue dans ce chapitre ont des inconvénients
qui laissent leur utilisation trés restreinte a savoir la méthode Ziegler-Nichols qui donne des
résultats peut performants, c'est pour quoi dans le prochain chapitre, nous allons présenter une
méthode intelligente d'optimisation basée sur L'Optimisation par Essaime Particulaire (PSO:
Particle Swarm Optimization ).

)
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I1.1. Introduction:

L’ optimisation par essaim particulaire (OEP), ou Particle Swarm Optimization (PSO) en
anglais, est un algorithme évolutionnaire qui utilise une population de solutions candidates pour
dével opper une solution optimale au probléme. Cet algorithme a été proposé par Russel Eberhart
(ingénieur en éectricité) et James Kennedy (socio-psychologue) en 1995 [17]. Il Sinspire a
I” origine du monde du vivant, plus précisément du comportement social des animaux évoluant en
essaim, tels que les bancs de poissons et les vols groupés d'oiseaux. L’essaim de particules
correspond a une population dagents simples, appelés particules. Chague particule est
considérée comme une solution du probleme, ou elle possede une position (le vecteur solution) et
une vitesse. De plus, chague particule possede une mémoire lui permettant de se souvenir de sa
meilleure performance (en position et en valeur) et de la meilleure performance atteinte par les
particules «voisines» (informatrices) : chague particule dispose en effet d'un groupe

d informatrices, historiquement appel € son voisinage.

Dans ce chapitre, nous allons détailler le principe de fonctionnement d’un PSO. Pour ne
pas rester dans un cadre descriptif, des exemples d’ optimisation de quelques fonctions dans ce

domaine sont donnés alafin du chapitre.

1.2 Probléme d’ optimisation:

Un probléme d' optimisation se définit comme la recherche du minimum ou du maximum

(I’ optimum) d’ une fonction donnée.

Les variables de cette fonction sont souvent contraintes d’ évoluer dans une certaine partie

de I’ espace de recherche. On aura donc un probléme d’ optimisation sous contraintes.

Mathématiquement, on cherche a minimiser f sur E, ¢'est a dire, on cherche x* € E tel

que:

f(x?) = min f(x)

[1.3 Principe de fonctionnement de PSO:

Dans cet algorithme, les solutions candidates d’une population, appelées des particules,

coexistent et évoluent simultanément en se basant sur le partage des connaissances avec les

=
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particules voisines. Alors qu'il volait a travers |’ espace de recherche, chaque particule génére
une solution utilisant son vecteur vitesse. Chague particule modifie sa vitesse pour trouver une
meilleure solution (position) en appliquant sa propre expérience de vol (c-a-d. mémoire ayant la
meilleure position trouvée dans les vols précédents) et |’ expérience de particules voisines (c-a-d
meilleure solution trouvée de la popul ation).

Le déplacement d’ une particule est influencé par trois composantes [19]:

—une composante d'inertie : la particule tend a suivre sa direction courante de déplacement.

— une composante cognitive : la particule tend a se fier a sa propre expérience €, ains, a se
diriger versle meilleur site par lequel elle est dga passee.

— une composante sociale : la particule tend a se fier al’ expérience de ses congénéres et, aingi, a
sediriger versle meilleur site d§a atteint collectivement par |’ essaim.

Dans un espace de recherche de dimension D, la particule i de |’ essaim est modélisée par
son vecteur position x;; = (x;; X;3 ... x;p)” €t par son vecteur vitesse v, = (v Vip ... Vip)'.
La qualité de sa position est déterminée par la valeur de la fonction objective en ce point. Cette
particule garde en mémoire la meilleure position par laquelle ele est dé§a passée, que I'on

note p,; = (pi1 Piz - Pip)’. La meilleure position atteinte par ses particules voisines est

notée g, = (91 92 - 9n)".

Le principe de laméthode d’ essaime de particul e est résume par lafigure (11.1).

Figurell.l: - Déplacement d une particule.

-
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Le vecteur vitesse est calculé a partir de I’ éguation 11.1 suivante[19]:

vi; (k) = wy(k = 1) + ey (pyj U = 1) = x50k = 1))

+ ey (g7 (k = 1) = 2 (k — 1)) (I1.1)
Laposition al'iteration k delaparticulei est aors définie par I’ équation 11.2 :
xij(k) = x;;(k — 1) + v (k) (11.2)
i=123...N,. j=123...N,. k=123...knay-

avec:
N, est le nombre de partcules de I'essaim.
N, est le nombre de variables du probléme (c-a-d dimension d'une particule).
K nax €St 1€ nombre maximal d'iteration.
;i (k) est lavitesse dela j*™¢ composante de la i*®™ particule de I'essaim, ala k™™ jtération.
p;estlaj ieme composante de la meilleure position occupée par |a i¥¢™¢ particule de l'essaim
enregistrée dans les iterations précedentes(local best).
gjestlaj ieme composante de la meilleure position occupée par la i¥*™¢ particule globale de
I'essaim (global best).
x;; (k) est1aj*™¢ coordonnée de la position actuelle de laparticule i , ala k™™ itération.
o est en général une constante appelée coefficient d’inertie, ¢, et ¢, sont deux constantes
appelées  coefficients d'accélération, r; e r, sont deux nombres aléatoires tirés
uniformément dans [0,1] a chague itération et pour chague dimension.
w.v;(k —1) correspond a la composante physique du déplacement. Le parametre w
contréle I’influence de ladirection de déplacement sur le déplacement futur. Il est a noter que,
dans certaines applications, le paramétre w peut étre variable.
¢;.71- (Pij pest — xij(k —1) ) correspond & la composante cognitive du déplacement ou
¢, controle le comportement cognitif de la particule.
¢2-T5. (g pest — xij(k —1) ) correspond a la composante socide du déplacement, ol
contrble I’ aptitude sociale de la particule.

L es gammes appropriées de valeur pour ¢, et ¢c,, sontdel a2, mais?2estleplus

approprié dans beaucoup de cas[20].

Le coefficient d’inertie peut étre variable selon [21]:

Wiax — Wmin)

kmax

W= w, . — ( +k (IL.3)

g
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oU Knax Kk sont respectivement le nombre maximum des itérations et le nombre d'itération
courante. i, € wy,4, SONt respectivement les coefficients minimum et maximum d'inertie.

Le coefficient d’'inertie w joue un réle important dans la procédure de recherche. Elle garantit un
équilibre entre la recherche locale et la recherche globale, un bon choix de cette fonction
augmente |’ efficacité de la méthode pour avoir une solution globale. L’ expérience a montré que
ladiminution linéaire de lavaleur de w de 0.9 a 0.4 au cours de la procédure de recherche donne

des meilleurs résultats [20].

I1.4 M écanisme de confinement :

Il arrive parfois que compte tenu de la position courante et de la vitesse courante d'une
particule, cette derniere a tendance a sortir de |'espace de recherche lors de son déplacement.
Lorsgque c'est le cas, I'algorithme fait intervenir un mécanisme de confinement, dit confinement
dintervale, afin de gérer le déplacement de la particule et ce, de maniére a ce que celui-ci
I'améne sur un nouveau point appartenant lui aussi al'espace de recherche. De maniére générale,
ce mécanisme consiste a ramener la particule dans le point admissible le plus proche [25][18].

SU Xij > Xjmax @lOTs Xjj = Xjmax
SU Xij < Xjpmin  alors X;; = Xjmin (11.4)
Vij =0

OU: Xjmin & Xjmax SONt lesvaleurslimites du parametre x;;.

[1.5 Déroulement del'algorithme:

Pour expliquer le principe de I'algorithme PSO appliqué pour résoudre un probléme
d'optimisation, considérons |e probléme de minimisation [18] :

{Min f(x) (I1.5)

x €D
Lafonction fitness associ ée est:
fitness(x]-) = f(xj)
L'algorithme PSO se déroule suivant |es étapes suivantes [22]:
Etape 1: initialiser une population de particules et de vitesses, uniformément reparties dans
I'espace de recherche D, et fixer le critére d'arrét.
Etape 2: évaluer lafonction objectif, pour chaque particule.
Etape 3: mettre a jour la meilleure position P, pour chague particule et la meilleure position

globae g,.: dans la population.

g
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Etape 4: mettre ajour la position et la vitesse utilisant les équations (11.1) et (I1.2).
Etape 5: s une particule, déplacée par I'algorithme vers la limite ou a I'extérieur de I'espace de
recherche, le mécanisme de confinement des particules exprimé par les équations(11.3) intervient
et ramene la particule al'intérieur de I'espace de recherche.
Etape 6: vérifier le critere darrét. Si le critere d'arrét n'est pas satisfait, aler vers I'étape 2;
sinon, le programme se termine, et la solution optimale est produite.

Lafigure 11-2 montre |’ organigramme qui résume ces étapes.

Début
LW
Génération aléatoire d'etat initial de chaque
particule
] [

\/:
Y

Evaluation de la fonction objectife ‘

RV
Modification de chaque point de recherche par les équations
de position et de vitesse
1 1

AV,

Application du mécanisme de confinement | NON

it
[térationmax |

il
OUL [ Arrat

Y

Figurell.2: Organigramme généra de la méthode PSO

[1.6 Illustration atravers des exemples:

Il existe des fonctions tests de référence en mathématiques qui permettent de tester les
performances et |’ efficacité d’un algorithme d’ optimisation. Nous allons donc tester la méthode
PSO sur quel ques-unes de ces fonctions.

Le tableau 11.1 donne les vaeurs des parametres du PSO utilisés durant les différentes

simulations:
Paramétre | Nombrede | Nombre o) Cy Whin Winax
particules | ditération
Valeur 40 80 2 2 0.4 0.9

Tableau I1.1: Valeurs des parametres du PSO.
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[1.6.1- Fonction de Rastrigin:

Cette fonction adeux variables x et y , elle est définie par [23] :

f(x,y) =20+ x? + y? — 10. (cos(2.7.x) + cos(2.7m.y)) (11.6)

Le domainederecherche: x € [-0.10.1] ety € [-0.10.1].

Cette fonction n’admis qu’ un seul optimum global (figure 11-3) défini au point (0,0) tel

que £(0,0) = 0.

Figurell.3: -Représentation graphique de lafonction de Rastrigin.

L es résultats obtenus sont représentés dans le tableau 11-1.

X —6.00502 x 1074
y —6.7002 x 1074
() 1.6060 x 10~*

Tableau I1.1: -Résultatsdu 1¢"test .

La convergence de la fonction objectif « Rastrigin » vers I'’optimum global est

représentée par lafigure l1.4.
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Figurell.4: -Convergence de lafonction objectif « Rastrigin » vers |’ optimum global.

Pour ce test I'optimum globale est obtenu aprés 28 itérations et |a différence entre la
valeur optimale connue de lafonction de Rastrigin et celle obtenue est d'ordre 107* .

I1.5.1- Fonction de < Booth > :
Lafonction de Booth est définie par:
f,v)=((x+2y—7)?2+2x+y—5)2 (1.7)

avec: x € [-10 10] ety € [—10 10].

Figurell.5: -Représentation graphique de lafonction de Booth.

.



Chapitrell Optimisation par Essaim Particulaire

Cette fonction possede un seul optimum (figure 11-5) défini au point (1,3) tel que
f(1,3) = 0.

L es résultats obtenus sont représentés dans | e tableau 11-2.

x 1.0329
y 2.9950
F(x,y) 42229 x 1072

Tableau 11.2; -Résultats du 2¢™etest .

La convergence de la fonction objectif «Booth» vers I’optimum global, d aprés les

résultats est représentée sur lafigure I1.6.

14—

\\\\:
L2
T

A
0.8\

la valeur de f

0.6 [——+——+—t

0.4

0.2

AHgggk
*

| i
0 10 20 30 40 50 60 70 80
itérations

Figurell.6: -Convergence de la fonction objectif << Booth >vers |’ optimum global.

Pour ce teste on a obtenu le valeur deI'optimum globale & la 73¢™¢ itérations et une

différence entre les valeur optimale connue de lafonction de Booth et celle de teste d'un ordre
de1073.

[1.5.1- Fonction de << Ackley >>:[24]

La fonction Ackley est une des fonctions les plus largement utilisée. Elle possede de
nombreux minima locaux, rendant larecherche difficile. Elle est définie par :
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f(x,y) = —20.exp (—0.2 0.5(x? + yz)) — exp(O.S(cos(Z.n. x) + cos(2.m. y))) +e
+20 (I1.8)

Lafonction est représentée graphiquement par lafigure 11.7. L’ espace de recherche est ici
limité a [-25, 25], le minimum global est obtenu au point (0,0), pour lequel Iafonction vaut O.

Figurell.7: -Représentation graphique de lafonction d’ Ackley.

L es résultats obtenus sont représentés dans le tableau 11-3.

X —7.3257 x 1073
y 2.7002 x 1073
F(x,y) 2.3705 x 1072

Tableau 11.3: -Résultats du 3¢™¢ test .
La convergence de lafonction objectif « Rastrigin » vers |’ optimum global, d’ apres les

résultats du 3¢ test, est représentée sur lafigure1-8.
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Figurell.8: -Convergence de lafonction objectif << Ackley >vers |’ optimum global.

Dans ce teste on a obtenu le minimum globale a partir de la 79¢™¢jtérations et la
différence entre les valeurs optimales connue de la fonction d' Ackley et celle de teste est d'un

ordrede 1072 .

D'aprés les différentes résultats obtenu dans les différentes testes nous constatons que la
méthode doptimisation par essaim particulaire est efficace pour produire des solutions

satisfaisantes pour un probléme donner .

Conclusion:

L'optimisation par ms de particules présente un fort potentiel d'application pratique,
mais le choix de parameétres reste I'un des problémes de I'optimisation par particules d'essaim,

c'est difficile de trouver des bons parameétres adaptés a la structure du probléme.

Les résultats obtenues par PSO sont tres satisfaisant et confirment bien la vaidité de

I’ algorithme, sa simplicité d’implémentation lui donne un avantage conséquent.

On a présente le probléme de I’ optimisation globale de fonctions tests mathématiques.
Ces fonctions possédent des propriétés similaires aux problémes du monde réel et fournissent
une bonne base pour tester la crédibilité d’ un algorithme d’ optimisation, notamment du fait de
leur grand nombre d’ optima locaux. Dans le chapitre suivant, nous allons appliqué cette méthode

afin de résoudre le problémes d’ optimisation des paramétres d'un régulateur PID.

B
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[11.1 Introduction :

Le manque de méthodes exactes pour la synthése des régulateurs PID, a guidé les
chercheurs a sorienter vers I'utilisation des agorithmes évolutionnaires a cause de leur
caractéristique d'exploration globale dans un environnement complexe.

Dans ce chapitre, nous utilisons les essaims particulaires pour |'optimisation des

parametres d'un régulateur PID, appliqué ala commande de quel ques systemes dynamiques.

[11.2-Optimisation des parametres du régulateur PID par PSO:

La figure 111.1 illustre le schéma de cette approche d'optimisation. Sur ce schéma on
retrouve la boucle de régulation classique au quelle sajoute une couche supérieure a base d'un
PSO. Le réle de ce dernier est de fournir les parametres optimaux du régulateur PID pour

améliorer les performances de la boucle de régulation.

" PSSO
Fonction kp| ki e
Objectif
F 3 L4 hd hd
uft) i)
+_ - PID »| systéme >
Step E’{I}l

Figurelll.l: Approche d'optimisation du PID par |'algorithme PSO.
Pour réaliser detel systeme d'optimisation, deux majeurs problemes doivent étre résolus:

-Définition d'un codage des parametres du PID.

-Définition d'une fonction objectif.

[11.2.1-Codage des paramétres du régulateur PID

Le codage concerne la maniére par laguelle les trois parametres {K,, K; et Kg} du
régulateur PID sont représentés sous forme d’ une particule capable d'évoluer durant e processus

d'optimisation.

La figure 111.2 montre la structure de la particule du PSO utilisé, elle divisée en trois

segments et chague segment contient lavaleur réelle d'un parametre.

>,
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| Kp | Ki | K |
Figurelll.2: Structure de la particule du PSO

Les plages de variations des trois paramétres sont données par le tableau 111.2

Kp Ki Kg
Vaeur Minimale 0.1 0.1 0.1
Vaeur Maximale 50 20 20

Tableau I11.1: Plages de variations des parameétres du PID

[11.2.2- Fonction objectif :

C'est cette fonction que I'algorithme d’ optimisation va devoir optimiser (trouver un
optimum) pour améliorer les performances de la boucle de régulation telles que la précision
dynamique, |e dépassement, |'erreur statique, ... etc.

Dans le premier chapitre, nous avons donné quelques criteres (IAE, ISE, ITAE et ITSE)
les plus utilisés en automatique pour caractériser les performancesd'une régulation et pour
sélectionner les critéres les plus pertinents pour nos applications, nous avons procédé a une série
de tests. A la fin, notre choix Sest porté sur deux critéres a savoir ISE et ITAE. La
minimisation du premier critere (ISE) améliore la précision dynamique alors que la minimisation
du deuxieme critére (ITAE) donne lieu a une régulation trés prise en régime permanent. Comme
nous utilisons un algorithme d’ optimisation mono objectif, la fonction objectif f est obtenue par
combinaison linéaire des deux criteres ISE et ITAE :

f = ay *ISE + a, * ITAE (IIL. 1)
avec : o et ap sont deux coefficients de pondération.

Il @ noter qu'il est possible de favoriser un objectif par apport a un autre en agissant
uniquement sur les valeurs numériques des deux coefficients de pondérations. A titre d’exemple,
S ap est trés grand devant a1, celasignifie que I’ optimisation du critére ITEA est plusimportante
gue I’ optimisation du critére ISE.

[11.4-Application sur des systémes dynamiques:

Dans cette section, nous allons présenter les résultats de simulations obtenus par la

méthode Ziegler-Nichols et I’ approche proposée (PID-PSO) dans le cadre de ce travail.
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Nous avons utilisé quatre systémes dynamiques d ordre différent [26]. Les fonctions de
transfert de ces systemes sont données par les équations 111.2 alll.5:

1. Systéme de second ordre :

2
G = —= II1. 2
2. Systéme de second ordre avec retard pur :
e—O.S
G = — I11. 3
3. Systéme de troisieme ordre :
Ga(p) = 4.228 111 4
(P) = 08y (p2 + Lodp + 8.456) (Y
4. Systéme de quatrieme ordre :
27
Gs(p) = (IIL. 5)

(p+D(+3)2

L’ensemble des smulations est réalise sous MATLAB/Simulink. Les vaeurs des

parametres de I’ agorithme PSO sont donnés par le tableau (111.2).

L es Paramétre Cq Cq C Nombre d'itérations | Latailledel'essaim

Lesvaeurs 2 2 0.7 50 20

Tableau 111.2: Paramétres du PSO.

[11.4.1- Systeme du second ordre:

Les réponses du systéme du second ordre pour chacune des deux méthodes d'optimisation
sont donneées sur la figure (111.3). Pour la méthode de Ziegler-Nichols, il suffit d'enregistrer la
réponse indicielle du processus, puis de tracer la tangente au point d'inflexion de la courbe et de
mesurer les deux valeurs T, et T, (T, = 0.2 et T, = 2) et enfin de calculer les paramétres du
régulateur a partir du tableau 1.2. L’ optimisation par PSO est effectuée deux fois; une premiere
fois en considérant le critere ISE comme fonction objectif (a1 =1 et a, =0) et dans la seconde fois

ITAE comme fonction objectif (a; =0 et a, =1).

A
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Comme le montre la figure I11. 3, les réponses (en rouge et bleu) relatives al’ algorithme
PSO sont nettement meilleures que celle obtenue par la méthode Ziegler-Nichol (en vert). Le
tableau 111.3 permet de faire une étude comparative entres les performances obtenues en termes

de dépassement D%, de temps de réponse Tr et de temps de montée Tm.

16

0 T T T T T T ]
14 PID-PSO(ISE) a
PID-PSO(ITAE) B
12 ——— PID-ZN B
\
10 T
W
Y
6
a
2
o
0 5 10 15 20 25 30

Temps[sec]

Figurelll.3: Réponsesindicielles du systeme de second ordre.

Dinax(%) || Tm(sec) || Tr(sec)

PID Z-N 56.3290 0.3796 2.4779
PID PSO(| SE) 16.0720 0.2378 0.5191
PID PSO(ITAE) 5.5080 0.3237 0.5012

Tableau |11.3 : Performances du systéme de second ordre.

La figure I11.4 donne |’ évolution de la fonction objectif a travers les générations. On
constate une forte décroissance durant les premiéres itérations avant de converger vers la valeur
optimale.
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Le tableau 111.4 donne les valeurs numériques des paramétres du régulateur obtenus par

les différentes méthodes de réglage.

Optimisation des parametres PID par la méthode PSO

Figurelll.4 : Evolution de lafonction objectif
K, K; Ky
PID Z-N 12 29.9 1.2
PID PSO(I SE) 50 6.9830 3.5199
PID PSO(ITAE) 44.8739 6.9955 4.9927

Tableau I11.4 : Parametres du PID relatifs au systéme du second ordre.

[11.4.2- Systeme du second ordre avec retard :

(111.5).

Les réponses du systeme du second ordre avec retard sont présentées sur la figure

Les performances du PID sont données dans le tableau (111.5)
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Figurelll.5: Réponses de systeme de second ordre avec retard pour PID avec Z-N et PSO.

Tableau I11.5 : Performances du systéme.

Lafigure I11.6 montre I’ évolution de lafonction objectif

Le tableau I11.6 montre les valeurs numériques des parameétres du régulateur obtenus par

les diff érentes méthodes de réglage.
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Figurelll.6 : Réponses de lafonction objectif et du systeme de second ordre avec retard.

Tableau 111.6 : Parametres du PID relatifs au systéme du second ordre avec retard.

[11.4.3- Le systéme du troisiéme ordre:

Les réponses du systeme du troisieme ordre pour les deux méthodes d'optimisation sont
présentées sur la figure (111.7). Pour la méthode de Ziegler-Nichols (méthode de point critique),
K=3.6951et Tc= 2.06305).

La comparaison quantitative est présentée dans le tableau (111.7). On constate encore que,
selon les deux criteres, le PID-PSO est plus performant que la réponse du systeme relative a la

méthode de Ziegler-Nichols.
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Figurelll.7 : Réponses du systeme de troisiéme ordre.

Tableau |11.7 : Performances du systéme detroisieme ordre.

Lafigure I11.8 montre I’ évolution de la fonction objectif
Letableau 111.8 donne les valeurs des parametres du régulateur obtenus par les différentes
méthodes de réglage.

&
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Figurelll.8 : Réponses de lafonction objective du systeme de troisieme ordre.

Tableau 111.8 : Paramétres du PID relatifs au systéme de troisieme ordre.

[11.4.4- Le systéme du quatrieme ordre:

Les réponses du systeme du quatrieme ordre pour chaque méthode (PID Z-N, PID-
PSO(ISE), et PID-PSO(ITAE)) sont représentée dans la figure (111.9). Le réglage de Ziegler-
Nichols (méthode de point critique), nous donne K, = 5.1200 et T, = 2.7039s.

D’apres la figure 111.9 et le tableau 111.9 on constate également que, selon les deux
critéres, la réponse de systéme de régulateur PID-PSO est plus performante que le PID obtenue

par laméthode Ziegler-Nichols.
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Lafigure111.10 donne |’ évolution de lafonction objectif.

Le tableau 111.10 donne les valeurs numériques des paramétres du régulateur obtenus par

Temps[sec]

Figurelll.9 : Réponses du systeme de quatrieme ordre.

Tableau 111.9 : Performances du systéme de quatrieme ordre.

les diff érentes méthodes de réglage.

|
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ISE

Figurelll.10 : Réponses de lafonction objective du systéme de quatrieme ordre.

Tableau 111.10 : Paramétres du PID relatifs au systeme de quatriéme ordre.

[11.5- Simulation avec les différentes valeurs de a et a;:

Dans cette partie on a simulé le systéme de deuxieme ordre (équation 111.2) pour
différentes combinaisons des valeurs des deux poids de pondération o, €t oy,

Les réponses du systéme sont représentées par lafigure (111.11).

o
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Figurelll.11: Réponses du systéme pour les différents criteres

D’ aprés les graphes en voit que laréponse la plus performante est obtenu pour les valeurs
dea; = 0et a, = 1 donc pour une fonction objectif f=ITAE. Alors ITAE C est le critere le plus

performant pour ce systeme.

[11.6- Simulation avec les différentes valeurs des parametres de PSO:

Dans cette partie on varie les parameétres de PSO pour voire leurs influences sur le

systeme.

[11.6.1-Simulation avec différentsvaleursde ¢, et c; :

On varie les coefficients d' accélération ¢, et c, pour voire leurs influences sur le systeme

et on représente les différentes réponses du systéme dans lafigure (111.12).

=
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Figurelll.12 : Réponses de la boucle de régulation pour différentsvaleursde c; et c,

D’ apres les résultats on conclut que les valeurs de c; et ¢, qui nous produit une réponse

performant au systemeestc; = 2etc, = 2.

I11.6.2-Simulation avec différentsvaleursde C :

On varie le parametre C et on représente les différentes réponses de systéme dans la

figure (111.13).

=l
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Figurell1.13 :Réponses de la boucle de régulation pour différents valeurs de C

On voit d'aprés la figure 111.3 que les deux graphes noire et rouge sont les plus

performants pour une valeur de C proche de 0.7.

[11.6.3-Simulation avec différentsitérations:

On varie le nombre d'itérations et on fixe la taille de I’essaim, et on voire les réponses

danslafigure (111.14)

&
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Figurelll.14 : Réponses de laboucle de régulation pour différents valeurs d’ itérations.

D’aprés les graphes on constat que |'augmentation d'itérations rend le systéme plus
performante.

[11.6.4-Simulation avec différentsvaleurs dela taille del’ essaim:

On varie la taille de I'essaim et on fixe le nombre d'itérations et on voire les réponses
danslafigure (111.15)

-
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Figurelll.15: Réponses de laboucle de régulation pour différentstaille de |’ essaim.

D’apres les graphes on voit qu'avec |’augmentation de la taille de I’essaim rend la

réponse de systeme plus performante.

I11.7-Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté des exemples d application de la méthode
d optimisation par essaim particulaire (PSO) décrite dans le chapitre Il pour la synthese
d un régulateur PID optimal. Durant le processus d’ optimisation, les solutions possibles sont
évaluées par I'intermédiaire d'une fonction qui fait intervenir les criteres de performance

calculés sur laréponse du systéme global.

Les simulations réalisées sur quatre systemes d ordre différents, nous montrent que le
régulateur PID optimisé par I’agorithme de PSO est plus performant que le PID dont les

parametres sont obtenus par la méthode de Ziegler-Nichols.

.
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Conclusion génerale

Les travaux que nous avons menés dans ce mémoire ont pour but de présenter une
approche de commande optimale de type PID en utilisant I’optimisation par essaim
particulaires (PSO). 1l s'agit de rechercher les paramétres optimaux (K,, Ki et Kq ) d'un

régulateur PID pour améliorer les performances de la boucle de régulation.

La mise en ceuvre d’un tel objectif, nous a conduit a utiliser les deux criteres ITAE et
ISE pour construire la fonction objectif nécessaire a |'évolution des solutions durant le
processus d optimisation. Nous avons également utilisé quatre systémes dynamiques d ordre
différent pour valider la méthode d’ optimisation.

Les résultats obtenus sont trés encourageants et la comparaison effectuée avec la
méthode de réglage de Ziegler-Nichols, justifie bien I'intérét de la méthode dans conception
des régulateurs de type PID.

Notre éude s est limitée sur le plan théorique. Il faudrait alors valider les résultats
obtenus sur un banc d’ essai, disponible au laboratoire de recherche LTII, pour donner un avis
définitif.

Nous suggérons donc de continuer dans la méme vois en investissant dans :

- L’gout d’'un critere d’ optimisation relatif alarobustesse.

- L’éude comparative avec d’ autres techniques évolutionnaires d’ optimisation.

.
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