Optimisation multi-objectifs par essaim particudair
pour la synthese de correcteurs

Said GHOBRIOUEN,

Guillaume @npDou?t

'SUPELEC, Département Automatique
3, rue Joliot Curie
91192 Gif-sur-Yvette, France.
Said.lghobriouen@supelec.fbuillaume.Sandou@supelec.fr

Résumé- L'optimisation de correcteurs est un formidable défi
pour [lindustrie, un correcteur réglé au mieux pouvant
permettre d'obtenir de meilleures performances. Legritéres et
les contraintes a satisfaire sont multiples et soewnt
contradictoires : dépassement, temps de réponse, rue
passante, amortissement, gabarits temporels, gabtsi
fréquentiels, énergie de commande, norme Hou H,... De plus,
ces criteres de performances sont des fonctions namnvexes,
non différentiables, voire non analytiques des pamaétres de
correction. Ainsi, I'optimisation des correcteurs g@parait comme
un probléeme d'optimisation difficile et par nature multi-
objectifs. Dans cet article, une méthode de synth@set
d'optimisation de correcteur est proposée, basée 1sU
I'optimisation par essaim particulaire. Les tests dectués sur une
magquette de suspension magnétique permettent de iddr la
méthode proposée.

Mots-clés— Optimisation par essaim particulaire, optimisation
de correcteurs, optimisation multi-objectifs.

|. INTRODUCTION

La synthése d'un correcteur performant est intinr@ntiée
a la notion d’'optimisation. En effet, le conceptetierche a
obtenir les « meilleures » performances pour sostésye.
Cette tendance est de plus en plus importante ldadsstrie
ou la nécessité de rentabilité entraine la recleedehpilotages
de plus en plus performants des installations. Dstuations
sont possibles. Soit le probléme est un problemsydéhése
de correcteur, auquel cas un cahier des chargdewest ; il
s'agit alors d'un probléme de faisabilité. Soit contrdleur
existe déja et on cherche a améliorer ses perfaresanil
s’agit alors d'un probléme d’optimisation, couranmnappelé
retouche de correcteur. Dans tous les cas,
typiquement d’'obtenir tout a la fois une grandeidi@, une
bonne précision et un bon rejet des perturbatigmssant sur
le systéme, en conservant de faibles efforts dexzanmde. Ces
criteres de performances généraux illustrent leaatére
multi-objectifs du probléme d’optimisation de cateurs. La
difficulté du probléme provient de la structure h&ahatique
des colts et des contraintes du probléme d’opttioisaEn
effet, les différents critéres a optimiser tels giégpassement,
temps de réponse, bande passante, amortisseméatitga
temporels, gabarits fréquentiels, énergie de cordmanou

il ts’a

quadratique (LQ) dans les années 70 [1]. Plus réearhsont
apparues les méthodes de syntheséd.Hbu H./H,, [2], pour
lesquelles des méthodes de résolutions basée'stdigation

des inégalités matricielles affines (LMI) ont é&veloppées,

ou encore la paramétrisation de Youla-Kucera [&pé&hdant,

le probleme générique d’optimisation de correctezst un
probléme d’optimisation non convexe et non difféiare
pour lesquels des algorithmes d’optimisation effasadoivent
encore étre développés. Récemment des méthodes
d’optimisation permettant de résoudre des problemes
d’optimisation non différentiables ont été utilistecomme
celles basées sur ke sous différentiel de Clarke [4]. Ces
méthodes d’optimisation restent des méthodes drogdtion
locales, appartenant a la classe des méthodesdente.

Dans cet article, nous nous proposons d'utiliser
'optimisation par essaim particulaire qui appartié une
classe de méthodes communément appelée

« métaheuristiques ». Ce type de méthodes glopaleset en
effet de s'échapper d’éventuels optima locaux,eeit fraiter
toute forme de critéres et contraintes. Dans [Bf premiers
essais concluants d’optimisation par essaim pdaireu ont
été effectués, en optimisant des criteres du typetegral
Square Error », ou « Integral of Time by AbsoluteoE
ITAE ». La méthode a ensuite été utilisée dansadre plus
général en prenant en compte des criteres de perfmes
variés dans [6]. Cependant, les approches dédritesstaient
mono-objectif. Nous nous proposons ici d’utiliseneu
approche multi-objectifs de [l'optimisation par essa
particulaire afin d’optimiser les performances desecteurs.
Dans la section 2 la formulation générique du ot de
synthése ou de retouche d'un correcteur sous fodee
er/obléme d’optimisation est décrite. Les colts ek |
contraintes apparaissent comme non partout diffiatelas, et
présentant de nombreux minima locaux. La méthode
d’optimisation multi-objectifs est présentée damséction 3.
Les des intéréts majeurs de la méthode proposéle dait
gu’elle ne nécessite aucune reformulation desrestét aucun
réglage de parameétres. Ce caractere « zéro pasamktirend
particulierement attrayante pour les industrield. [Des
résultats expérimentaux, obtenus pour une maquedte
suspension magnétique sont ensuite exposés daestian 4,
permettant de vérifier la viabilité de I'approchgénfin, la

encore norme K ou H... sont généralement non linéairesgaction 5 regroupe les conclusions de I'étude ajusi les

voire non analytiques (calcul par simulation) eigemtent de
multiples minima locaux. C’est pourquoi I'optimigat
« directe » (c'est-a-dire sans reformulation) de catéres
reste peu fréquente.

Les contributions de l'optimisation a l'automatiqumnt
toujours été importantes. Elles se sont tout d'dhmientées
vers des formulations convexes des problémes dizatique,
comme par exemple les méthodes de synthése

perspectives de ce travail.

Il. FORMALISATION DU PROBLEME D OPTIMISATION DE
CORRECTEURS

A. Mise en forme du probléme

Considérons la boucle de la figure 1. Le syst&mst piloté

Imeaﬁréar le correcteuK ; ses paramétres de réglage sont néités



/ ld
r . Corregteur up X v Systéme v,
- Kfo,s) + < G(s)

/

Fig. 1. Boucle d’asservissement

La sortiey doit suivre « au mieux » la référencél’écart ¢
doit rester faible), et ce malgré la présence deetturbation

T.(0) = iTn>f0{T \ Ot >T : |e(t, 0) < « /2000 (t)} (®)
e Energie de la commande en réponse a une entrée
donnée :
+o00 T
Eu(e)zj' U Ot o)t (9)
t=

» Energie de I'erreur en réponse a une entrée dannée
+o00
E, () = jt _OgT t,6)e(t, O)dt (10)

Plus généralement, les spécifications temporellmsvent
s'écrire comme des gabarits que doivent respeategédonse

d. L'énergie de la commandedoit rester faible. La variable dU Systeme pour quelques signaux d'entrée typeel@ch
de Laplace est notés. Les crittres de performances’@mpe, sinusoide).ou quelconques.

permettant de caractériser le comportement du regsteont
naturellement des fonctions des parametres duatetne Un
transfert entre une entr&eet une sortie de la boucle va ainsi
étre de la forme :
Tx_2(8) =H(s,0) (1)
Les différentes spécifications peuvent se traduie
contraintes sur la représentation fréquentielletaleou tel
transfert. De fagon non exhaustive, on peut citer :
e Bande passante :
wg(0) = argminw,

@1 2)
sC [T, y(j®,0)] <100 >0
» Marge de phase :
Ap(0) =arg(T, . y(jw,0)) - (-180)
avec|Tﬁ y(jw,9)| =1 (3)
» Marge de module :
Am() = minfT, .y (jo) = (-3) (@)

* Norme H, du systéme :
[Te~y], @ =supz(jw.6)
w

avec

(jw.6) =max[ 4 T,y (i@ &) T,y (jwe) ©
et (M)lai®™ valeurpropredeM

De maniere plus générale, les spécifications frétigites
vont ainsi se traduire par des gabarits sur le heoella phase
des différents transferts, par exemple :

{I(J'w)slTH(Jwﬁ)|ST(jw) ©

O(jo) sarg(Tx_ z(jo,0)) < O(jo)

Dans le cas de systémes multi-variables, les datésadu
cahier des charges peuvent se décrire par desitgafiar les
valeurs singulieres des transferts, permettant damsnodeler
les différents transferts.

De méme, toutes les spécifications temporelledategions
des parametres du correcteur. Citons par exemple :

» Dépassement en réponse indicielle
y(t,0) = lim y(t;,6)
- +oo
lim y(ty,6)

t1_> +00

e Temps de réponsecdb :

D%(0) = mtax (7

B. Analyse des problémes d’optimisation obtenus

L'optimisation de correcteurs peut s'écrire a pades
criteres et des contraintes définis dans la sectioh.
Cependant, il apparait rapidement que les problemes
d’optimisation correspondant sont tres difficiles&oudre.
En effet, les criteres sont non linéaires, et pries# de
nombreux minima locaux. De plus, ils ne sont pagouars
partout différentiables. D’autre part, des formiadas
analytiques ne sont pas toujours disponibles, (talpar
simulateurs). Enfin, les criteres a optimiser doieh souvent
contradictoires (temps de réponse d'un systemeaée de
commande par exemple) rendant le probléme intrirséent
multi-objectifs.

L'approche classique consiste a reformuler les lgrabs
d’optimisation pour les rendre solvables par demrihmes
déterministes et exacts (il s'agit par exemple rdasformer
les contraintes d'un cahier des charges en filtoks
pondération pour la synthése,Hpuis de résoudre le probleme
par LMI). Cependant, toutes les contraintes ne <guad
nécessairement reformulables, et il est souvenessaire
d’'alterner des phases de synthése en oubliantimestales
contraintes, puis des phases d'analyse ou on &ésdfi
posteriori que les contraintes laissées de co6tét son
effectivement satisfaites. Cependant, une telle aiéhe est
souvent consommatrice de temps de développement.

Pour toutes ces raisons, nous essayons ici de nereard
compte le probleme d’optimisation initial, sansorefulation,
et de le résoudre en une seule fois (c'est a daes s
vérification a posteriori). La difficulté des preéhes
d’'optimisation considérés conduit a utiliser unethmée
d’'optimisation  stochastique multi-objectifs  telle ue
I'optimisation par essaim particulaire qui serar@#écdans la
section suivante.

I1l. OPTIMISATION MULTI-OBJECTIFS
PAR ESSAIM PARTICULAIRE

A. Principes de I'optimisation par essaim particoéa

L'optimisation par essaim particulaire est une rodth
d’'optimisation stochastique, appartenant a la elase
méthode des « métaheuristiques », qui a été inteogar
Russel Eberhart et James Kennedy en 1995 [8]. G&ithode
est basée sur le comportement social d’organisinaste tels

gue les bancs de poissons et les groupes d'oiseaux.
Considérons le probléme d’optimisation générique :
min 1) (11)



Un ensemble d® particules se déplace dans l'espace de
animée d'un certair

recherche. Chaque particule est
mouvement dans cet espace, et garde en mémoisildop
ou elle a obtenu sa meilleure performance au semsigre a

optimiserf. En outre, chaque particule est en communication|

avec un ensemble de particules « amies », appééage.
Chaqgue particule connait donc la meilleure positibtenue
par 'une des particules de son voisinage. On note

x';, position de la particulp lors de l'itératiork ;
VE vitessede la particulg lors de l'itératiork ;

Kk . N . .
bp position ou la particule a obtenu sa meilleure

valeur, depuis le début de l'algorithme, a I'itévat
k (souvent appelé « guide local »);

g'lf, position ou les particules du voisinage de la

Initialiser les P particules aléatoiremenk},v) ;p=1...,P}
Pour itérationk = 0 aK,
Pour particulegp = 1 aP,
Faire évoluer la particule selon I'équation (12)
Evaluer la nouvelle positiom(x';)
Si f(xk™) < f(bf), alors
k _  k+l
by =xp™,
Sinon,
K+ _ ok
bg™ = by
Fin si
Fin Pour
Remettre & jour legk™
Fin Pour

Fig. 3. Pseudo-code de I'algorithme classique

De méme, la topologie du voisinage des particulestéa

particulep ont obtenu leur meilleure valeur, depuisgy,gise de maniére intensive [10]. Deux voisinggémipaux

le début de l'algorithme, a litératiok (souvent
appelé « guide global »).
A chaque itération de l'algorithme, les différengesticules
évoluent dans I'espace de recherche selon la loadsition :

k+1 _ 0\ K+ kK Kk Kk k
T =wyg™ ¢ O (by —xp5) +6 O (g —Xp)

p
k+1 k k+1
p p

p
Avec :

v
(12)
X

=XptV

w : facteur d’inertie ;

peuvent étre cités : le voisinage géographique eblisinage
social. Nous n’en dirons pas plus ici, car ces amsti de
voisinages doivent étre adaptées dans le cas pintigation
multi-objectifs (cf. section 111.C)

Le choix des paramétres de l'algorithme (taillel'dssaim,
facteur d’inertiew, coefficients de pondération des tendances

31 et 5 taille du voisinage des particules) est, comms&r po

toute méthode de type métaheuristique, un élémembritant
qui a été abondamment étudié: [11], [12] par exemp

* 0 : signifie multiplication terme a terme de deuxcependant, il ne serait pas trés pertinent de razeplle

vecteurs ;

réglage des paramétres du correcteur par le régtege

« ¢ (resp. cy) : vecteur de longueur le nombre deparamétres de I'algorithme d’optimisation. En optia
variables d'optimisation, et dont les composanteretouche d'un correcteur est souvent une probléueati
sont tirées selon une distribution uniforme dangdustrielle qui doit étre fait sur site, en folwcti des

l'intervalle [0,¢;] (resp.[0,c5]).

L'algorithme réalise donc a chaque itération un
combinaison aléatoire de trois tendances: contisue sa
lancée, revenir sur ses pas, agir comme les ap&eicules.
La figure 2 illustre la construction des déplacetserie
pseudo-code de I'algorithme est donné figure 3.

B. Choix des parametres

De nombreuses variantes de l'algorithme existemsda
littérature. Ainsi, des variations dans [I'écritude la loi
d’évolution (12) sont fréquemment proposées et yadals
comme dans [9] par exemple.

O

Voisinage courant de la particule

Fig. 2. Représentation graphique
de la régle de déplacement

conditions courantes de production, par un tecaniaion
nécessairement formé aux techniques d’optimisasons-
?acentes au réglage. Il est donc important d'atilisine
méthode d’optimisation générique. Nous utiliserdosic ici
des réglages dits « standard », validés par Jareasddy et
Maurice Clerc [13] :

* Taille de I'essaim '_'LO+\/B, ou D est la dimension

du probleme ;
« w=1/(2In(2)) ;
e ¢ =c,=05+In(2).
La méthode que nous proposons ici est donc uneoaeth

qui ne nécessite aucun réglage des parameétresceneu
reformulation des critéres et des contraintes.

C. Version multi-objectifs

L'optimisation multi-objectifs consiste en la minsation
« simultanée » dk objectifs :

mxin{ (0., i () (13)

Une telle optimisation est réalisée au sens de deet®
optimalité. Une solutiork domine une autre solution si :

X<y

= O, fi(x) < fi(y) etOj t.g. f;(x) < f;(y)

Une solution est dite « Pareto optimale », si ellest
dominée par aucune autre. La principale difficutténs

I'extension de l'algorithme d’optimisation partieile au cas
multi-objectifs réside dans la définition de «leexl» ou

(14)



Quelques implémentations ont déja étéle 1a synthese kHstandard dans [18], la synthesg tHordre

e i . réduit dans [19] et des applications industrietlass [7]. Ces
réalisées [14], [15], [16]. Dans cette étude, natilsserons les études ont permis de voir le comportement de litiyme

résultats développeés dans [17]. L'algorithme pré&&ea pgo dans le cas mono-objectif pour des problémes e
Pavantage de ne pas utiliser de mesure de distalal® ompre de variables relativement important. Ellest o
lespace des objectifs, mais uniquement le concept ggalement permis de voir lintroduction de contreinsans
dominance. Ceci permet de saffranchir en parties dejoyt de parametre. Afin de voir lapport de lasien multi-

« guides » b's, gE.

problémes de sensibilité a la formulation des w@&e En
utilisant [17], le guide Iocab's suit I'équation d’évolution :

fr KL k k+1 k k+1 k
Si(xp ™~ <bp)ou(xp™ <-bp etxpy™ <-by)
k+1

K+l _
alorsbp+ =Xp (15)

. k+1 _ .k
smonbIO —bp

Ou le symbole<> signifie qu’on ne peut pas comparer les

deux solutions au sens de la dominance. La définides

leaders globauxg'g passe par la définition d'une matrice
d’archive A contenant & l'itératiok toutes les solutions non

dominées connues. Ainsi, a [litératiok+1, toutes les

particules x‘éﬂ qui ne sont dominées par aucune des solutio

de l'archive sont incorporées a l'archive. En reofsn toute
solution de l'archive dominée par l'une des paltésude
I'essaim sort de cette archive. A partir de cettghiae, nous
pouvons alors définir les ensembles suivants :

A,‘f={aDAtquuea<x} (16)
16

X'g = x‘f) telquea < x'g}

Ainsi, A)'§ représente pour une solution potentielie

'ensemble des éléments de l'archive qui la dom'etexlg

représente, pour un élémeat de l'archive, I'ensemble des

particules de l'essaim qu’elle domine. Dés lorsumpane
particule x'g, le guide global choisi est :

aldA avedaproba/‘xg six'g OA

g = (17)

ald Ai, X = xg,avedaproba/‘xg sinon

Ou | | est le cardinal dex£ et @ est choisi afin d'avoir la

somme des probabilités égale a 1. L’équation (Iifespréte
de la facon suivante : il est clair que les élémeet I'archive
qui dominent une particule sont des candidats estants
pour jouer le réle de guide global. D’autre part,ohoisissant

une probabilité inversement proportionnelle{xé‘, on

favorise les éléments de I'archive dominant pepaigicules,
espérant ainsi obtenir un front de Pareto pluslarg

Remarquons encore une fois que le passage a unitlatige
multi-objectifs n’entraine pas de paramétres delageg
L'algorithme utilisé ici reste donc un algorithmeans
parameétre ni reformulation.

IV. APPLICATION A LA SYNTHESE DUN CORRECTEUR POUR
UN SYSTEME DE SUSPENSION MAGNETIQUE

A. Systéme étudié

Nous avons déja présenté dans des travaux préséldsnt

résultats d’optimisation pour des problemes de agmylde
correcteur dans [6], I'optimisation des filtres pendération

objectifs, nous nous concentrons dans cette sediom

exemple relativement simple en optimisant des ctetgs

calculés pour une maquette de suspension magnéaite

maquette peut se représenter conformément a leefiguUn

actionneur permet de faire circuler un couriagiéns I'électro-
aimant a partir de la tension d’alimentatienCet actionneur
peut se modéliser par un simple premier ordre :
1(s) _ K,

U(s) 1+

La force exercée par I'électro-aimant se modélae: p
Fn=Cc—,avecx=(zg -1)-z=%x5-z2

X

(18)

(19)

L'équilibre de cette force avec le poids du pendldemasse

W donne :
mz= cL -mg (20)
(% -2)?

Autour du pointz =0, I'équilibre s'écrit alors :
i 2
lo _

c—5-mg=0 (21)
X0

En linéarisant autour de ce point, c'est-a-direéerivant
z=0+2z;i=ig+i;, avec z <<li;<<1, on obtient au
premier ordre :

21 = 2g|1 + 2121

iy X (22)

Electro
aimant

- +10

T -10V

capteur de position

Fig. 4. Maquette de suspension magnétique
et notations pour la modélisation
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Fig. 5. Schéma-bloc de la boucle d’asservissement

Finalement, la fonction de transfert de la susmensi

de la suspension magnétique

magnétique est donc de la forme :

L) G

11(8)  1-5%/af

Enfin, un

K, = 009A/V
ap =399rad/s

Cle) =K+

Ces deux obijectifs sont clairement contradictoiEgs.outre

le systeme étudié est suffisamment compliqué pauil q
n'existe pas d'expressions analytiques des critg@s).
L'utilisation d'un algorithme stochastique permatta
d’'optimiser un critere calculé par simulateur estna
pleinement justifiée. Le simulateur prend en compde
saturation de la commande £5V . La figure 6 présente le
front de Pareto obtenu par l'algorithme d’optimisat par
essaim particulaire multi-objectif. Les temps dewlasont de
1 minute avec Matlab 2007b sur un Pentium 2,5 GHz

La figure 7 présente la réponse indicielle (sorée
commande) correspondant au point du front de Pareto
favorisant le plus le critere 1 (point a) de laufig 6. La
commande prend de relatives grandes valeurs, poer u

(23) réponse en sortie rapide et peu oscillante.
capteur permet d'obtenir une tension 14 : : : : : : |
proportionnelle a I'altitude du pendule. Le systécoasidére I R N R S A B
peut donc finalement se modéliser par le schéma-tiola AT ; ; ; |
figure 5, en considérant un modele linéarisé autdar 1 “”; : e . |
I'altitude 0. d est une perturbation de courant. Les valeurs os,ﬁﬂ,l,,,,L,,,L,,,J,,,,L,,,L,,,,‘
numériques des parameétres du modeéle sont les $egvan § ' | ; ; ; ; ; ; |
;  r=510"s;  G=-001Im/A ; e e e A T
; B =4000V/m S ——___—_—,
1 . | | | | | | | |
Le correcteur utilisé est un correcteur Proport&nn °'27"”‘:’”’i””:L”’J:””i””:“”’:
Intégral-Dérivé (PID) filtré, de fonction de traesf: /‘ ! ! ! ! ! ! w
0 | | | | | |
1 Td S 1 0] 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35
temps
l+74s 1+Tss (24)
5
La constante de temps du filtrage de I'action d&ziest : o
Ty =Tq /10. Les paramétres du correcteur a optimiser sont s
donc 6=(K,T;,Ty4,T¢ ). ce probléme comporte 4 .

paramétres. L'utilisation d'une méthode de griddiegt

limitée si I'on recherche une précision suffisathterésultat.

B. Synthese de correcteurs

Nous choisissons ici de synthétiser un correctenr e

résolvant le probleme d’optimisation multi-objedtfivant :
min _ {f,(6), 1,(6)}

O=(K.T;,Tq.Tr)

avec f,(6) = jt Z’z,sz(t)dt, f,(8) = jt (:)'zuz(t)dt

en réponse a un échelon de consigne.

0.4

0.35-

0.3F

0.25-

0.2

Energie de commande

0.15-

0.1r

c) b)

*‘*ﬂk****% “ O,

0.05
0

. . . . . .
0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14
Erreur quadratique

Fig. 6. Front de Pareto obtenu.

(25)

G N T -
N S E—

Fig. 7. Réponses pour le correcteur du point ayaiut tle Pareto.

La figure 8 présente le méme type de résultat popoint
du front favorisant le plus I'énergie de commangpi@rt b) de
la figure 6). La commande reste faible (pas deratian),
mais la réponse en sortie est trés oscillante.nHafifigure 9
présente les réponses obtenues pour le correatepoidt c)
de la figure 6 correspondant a un compromis debj@ctifs.
La commande reste faible, pour une réponse eresmit a
fait satisfaisante.

V. CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

Dans cet article, nous avons présenté une méthode
d’'optimisation par essaim particulaire multi-objésct
permettant la synthese ou la retouche de correcteur
L'avantage de ce type de méthode stochastique est d
permettre une recherche globale dans I'espaceatasiptres,

et ce sans préjuger de la structure mathématigsealits et

des contraintes du probléme d’optimisation traitées
résultats, obtenus pour une maquette de suspension
magnétique valident I'approche utilisée.



Dans la mesure ou il ne serait pas pertinent dplear le  sommes attachés en outre a développer une méthode q
probleme de réglage des parameétres du correctaumurpa nécessite aucun réglage par utilisation de parasedits
probleme de réglage des parametres d’optimisatioms nous standard. La méthode proposée est donc facilement
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Fig. 9. Réponses pour le correcteur du point byaiot fde Pareto.
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Fig. 10. Réponses pour le correcteur du point djyaht de Pareto.

transposable dans un contexte industriel puisquiaeic
connaissance préalable sur les algorithmes d’ogditioin
n'est requise, et ce d'autant plus qu’'elle évitdtérnance de
phases de synthése et d'analyse en prenant en eompt
explicitement toutes les contraintes. La méthodkség ici
permet d’'optimiser tout type de fonctions objectifg¢out type
de contraintes. Les travaux futurs concernent dinsisation
de ces techniques dans le cas de la synthgs #ans le cas
de la synthese robuste.
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