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Introduction générale

Introduction générale
L’automatique consiste a étudier des systémes réeldifférentes disciplines
scientifiques (électronique, mécanique, thermiguemie, écologie, biologie, économie,
physique,.....) en vue de les analyseés, les suggeiés diagnostiqués, et les commandés.
Cela nécessite la disponibilité d’'un modele mathé&mua de ce systéme réel. Un systeme
est un objet dans lequel des variables de différges interagissent et produisent des
signaux observables. Lorsque le modéle du systéest pas connu, il est nécessaire de

procéder a son identification.

L’identification consiste a rechercher des modateshématiques de systéme fiable
et proche de la « réalité physique» a partir deméles expérimentales et de connaissances
disponibles a priori. Ces modéles doivent fournine uapproximation fidele du
comportement du systeme physique sous-jacent lgabsit d’estimer des parameétres
physiques ou de concevoir des algorithmes de stianlade prévision, de surveillance ou
de commande. L'utilisation des données expérinkesi@our déterminer les parametres de
modéele mathématique du systeme représente unéfichion paramétrique. Il existe
plusieurs méthodes d'identification paramétriqueiigria plupart des méthodes utilisées
sont basées sur le calcule du gradient pour trolesrmparametres cherchés avec une
précision acceptable. Il sera raisonnable d’affirouge les bonnes valeurs des parameétres
cherchées seront celles qui minimisent le critéradgatique appelé souvent fonction de
co(t. Néanmoins, il n’est pas toujours possiblevaliéer les gradients lorsque les mesures

sont noyées dans le bruit.

Les algorithmes évolutionnaires repnéset une famille d’outils important pour la
résolution des problemes d'optimisation complex&illBurs, ils sont de plus en plus
utilisés dans de multiples domaines. lls sont ézcih mettre en ceuvre et fournissent
d'excellentes performances a de faibles codts.

Les algorithmes génétiques font partiecette famille, ils permettent d'explorer des
domaines possédant de trés nombreuses solutions.eHecacité pratique a été prouvée
bien avant que les résultats de convergence thé&osgient établis. Toutefois le choix des
nombreux opérateurs et parametres génétiquesyenemt dans la mise en place de
I'algorithme reste a I'appréciation de l'utilisateat au probleme considéré. C'est pour cela
gu'un domaine de recherche tres actif est consadi€tude de ces algorithmes et a leur

amélioration. Surtout que I'utilisation de ces altiones est souvent colteuse en temps de
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calculs et les performances de ces algorithmes ndé&p¢ beaucoup des différents
opérateurs génétiques.

Le pendule inversé a fait I'objet de nombreusesleédude recherche tout au long de
ces derniéres années. Cet intérét est due au Udaitleg probleme de la commande du
pendule inverse est fondamentalement le méme queiogliqgués dans plusieurs autres
systémes tels que le lancement des fusées, lalpimpues missiles et la stabilisation des
satellites. En plus, le pendule inversé a toujoétés utilisé pour tester les nouvelles
méthodes de commande, car il possede plusieuastédstiques intéressantes entre autre

la non linéarité, le couplage, l'instabilité intsgque.

Ce mémoire vise a utilisé un algorithme génétiquairpl’identification des
parameétres mécaniques et électriques d’'un systendufe inversé.

Le présent travail est constitué de quatre chapitre

Le premier chapitre est consacré a la descriptiosydteme pendule inversé. Par la
suite du chapitre, nous élaborons le modele mattignead’'un pendule inversé en nous
passons sur le formalisme d’Euler-Lagrange. Netsihons par I'intégration du moteur

a courant continu dans le modeéle du pendule inversé

Dans le deuxiéme chapitre on présente une vuea@éngur les notions générales
des systemes, la modélisation, et les différemtelsniques d’identification classique leurs

limitations d’applications.

Le troisieme chapitre est commencé par une déxriplétaillée des algorithmes
évolutionnaires, puis nous introduisons les difiéee étapes de I'algorithme génétique
simple et leur mécanisme de fonctionnement.

Le dernier chapitre de ce mémoire présente I'dlyoe génétique proposé et son
application au probleme de l'identification parantgte d’'un pendule inversé, ainsi que

les résultats des simulations et leurs interpatati
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Chapitre | Etude le modele physiquelu pendule inversé simple

l.1.Introduction :

Nous avons déja presque tous un jouryédsExpérience de stabilisation d’'un baton sureot
index. Afin de maintenir ce baton en équilibre, salevons déplacer notre index de facon a
contrecarre en permanence son basculement. Ctesteenent le méme défi que propose le
systeme automatise du pendule inversé. Alors guexercice semble assez simple et instinctif
pour 'homme, il sera nécessaire de définir deatéfiies précises pour assurer le maintien
automatisé du pendule inversé. Bien évidemmentpéeformances obtenues grace a un systéeme
automatisé sont de loin supérieures a celles gaiesg obtenues par 'lhomme.

Dans plus de 50 ans, le pendule invess&@nsidéré comme un outil didactique puissant
utilisé dans le domaine de contréle des systemesis Nbouvons d’ailleurs retrouver plusieurs
recherches antérieures menées dans de nombreukesenniversitaires d’automatique ou de

meécatronique qui ont crée leur propre pendule s&dB]

Nous allons d’abord aborder une description géa&ha pendule inverseé et son intérét dans
le domaine d’automatique. Puis nous développonsmsodéle dynamique non linéaire en utilisant

le formalisme d’Euler-Lagrange.

|.2.Description du systéme :
Il est constitué d’un chariot mobile sur un rait dsin pendule suspendu sur le chariot. Son

principe de fonctionnement est trés simple en théoguand le pendule penche vers la droite, le
chariot doit le rattraper en effectuant un mouvemans la droite, et inversement. La difficulté
c’est de controler l'intensité et le sens de lacdaappliquée au chariot en fonction de I'angle lgue
pendule fait avec la verticale.

Ce systeme est un systéme multi variable, couolé,linéaire, instable et sous actionné. Il
existe beaucoup d’'effets parasites comme le fomenhes modes élastiques de la tige et de I'axe,
les effets contrecoup des vitesses et la ceirgimsj que la saturation d’entrée.

L’ensemble du chariot pendule a deux degrés detdibgui sont représentées par deux
coordonnées : x pour le déplacement horizontalehdwiot,6 pour la rotation du pendule. Les
parameétres mécaniques ou physigues du systemetepandule sont définis avec leur notion

dans le tableau (I.1).

Identification paramétrique d’'un pendule inversape Page 3
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Figure (1.1) Schéma d’'un pendule inversé sur un charic

Symbole Quantité
m La masse du pendule
M La masse du chariot

I longueur du pendule

d Le frottement du chariot

Tableau (I.1)Les parametres de I'ensemble pendulehariot

1.3. Intérét de I'étude d’'un pendule invers: :
L’étude du pendule inverséa assez bien d’importance. Les rasa® cette importance

peuvent se résumer comme suit

» L’homme est un pendule double inversé dont les dixes de rotation principaux sont
chevilles et les hanches. Quand nous sommes etiopodebout, nos articulation travaille
sans arréte pour nousnyainteni .Les spécialistes qui travaillent a la relationptetheses pot
les hanches sont amenés a utiliser le modele didupedouble inversé pour calculer 'ensernr
des contraintes qui sont soumises a la prot

» Dans le méme ordre d’idée, la otique utilise ce genre de concepts. On voit apjpardes
moyens de locomotion da&éle deux roues montées sur un méme axe sur leguetst el

position debout. On accélére en se penchant ert avam ralenti en se penchant en arriere

Identification paramétrique d’un pendiinversé simple Page 4



Chapitre | Etude le modele physiquelu pendule inversé simple

systeme est le méme que le pendule inversé. Ldit&tadst aussi assurée par des gyroscopes
mais nous n’entrerons pas dans ce genre de d§jils.
» Dans le domaine de l'aérospatiale aussi, I'étudepdadules inversés a une grande importance,

par exemple pour commander et stabiliser I'attitddesatellite, le lancement des fusées ....etc.

[4]

|.4. Modélisation du systeme [1] :
- On utilise pour cela la méthode de Lagrange

Le Lagrangien est défini comme étant la différeantre I'énergie cinétique Ec et I'énergie
potentielle Ep :
L=Ec—Ep (L1)
» L’énergie cinétiqgue du systeme en mouvement :

- L’énergie cinétique du chariot est donnée Igajuation:

Ecy = 3M3 (1.2)

X: La vitesse du chariot.

- L’énergie cinétiqgue du pendule est exprimée paguation:

Eomn = %mv,f + %ml2 62 (1.3)

6 : La vitesse angulaire du pendule.
Vp : la vitesse du centre de gragtitépendule.
- La position du chariot est exprimée par I'équation:
x. = (x + lsinB)i + (lcosB)j (I.4)
i,j: étant les vecteurs unitaires du repéere X, j

- D’ou la vitesse du centre de gravité du pendule est

d ) :
Ve = ﬁ (% + 16cos8)i — (16sin8)j (1.5)
- En substituant | équations (1.5) dans I'équatioB)(bn trouve I'expressiolénergie

cinétiqgue du pendule
Ecm = 2m[(% + 16coc8)i — (165in6)j]" + 2mi26?

E.p = %m[(icz + 2x10cosO + 126%cos?0)i + (lzézsinze)j]z + %mlzéz

Identification paramétrique d’'un pendule inversape Page 5
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Ecm = tm(x? + 2%10cos6 + 126%) + tml?6 (1.6)

- L’énergie cinétique de I'ensemble chariot et peadedt exprimée par :
Ec=Em+Em

E.= %My'cz + Em(x2 + 2x10cosh + 126%) + %mlzé ] (L7)

» L’énergie potentielle du systeme :
- L’énergie potentielle du centre de gravité du pémdun supposant que la masse de la barre

est néglige :
E, = mglcos@ (1.8)
» Equation de Lagrange :
L=E,—E,
L= [%M)'cz + [%m(xz + 2x10cosf + 126%) + %mlzé ” -mglcos@ (1.9

- L’équation de Lagrange pour le degré de libert§:x(t
d (dL) aL F— bi
dt dt x

dx

d :
a(ma'c +mlOcosd + Mx) — 0 = F — b

(M+m)X + ml(écos@ — ésine) +bX=F (I.10)
- L’équation de Lagrange pour le degré de libét(® :
d (dL) dL _—dd
dt\dg) do

d . . .
a(mfclcose + 2ml?0) — (mxlfsinf — mglsind) = —do
(mljc'cose — mlxfsind + Zmlzé) — (mx10sin@ — mglsin@) = —d6
(2mi2)§ + mlicosd — mglsinf + df = 0 (1.11)

- Le modele de connaissance du systéme chariot penelsti donné par le systeme

d’équationssuivant :
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{( M +m)X +ml(6cosd — 6%sind) + bX = F (1.12)

(2ml?)6 + mlx cosd — mglsing + dh = 0

1.5. Modélisation du systeme global (moteu-chariot- pendule) :

1.5.1.Modélisation du moteur électrique a courant contint: [1]
Le schéma électriqueraécaniqu équivalent de l'induit est donmpar lafigure (1.2).

Figure (I)2Schéma électrique et mécanique

» Les paramétres de la machin :

Symbole Quantité Valeur
Ra Résistance de 'indt 2.5 hon
La Inductance de I'indu 0.0025 +
Ve La tension d’alimentation de I'ind -24<Vc <24
la Intensité du courar /I (A)
kb Constanélectrique du mote 0.05N/A
Km Constant mécaniq 0.05Nmr
Jm Moment d'inertic du moteur 14x10°kgn?

r le rayon de la pouli 0,0027n

Tableau (1.2): Les parametres de la machine

Les équations régissadetfonctionnement du moteur a courant contininmeaat permanent sc :
> Les équations électriques :
* Equation de l'induit :

. dig(t)
v.(t) = Ryi, (t) + L, T + () (I.13)

i, : Intensité du courant
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I(t) :Laforce contre électro-matrice
* [Equation de la fcem

* Equation mécanique
dQ,,(t)
dt

Cm : couple de moteur.

Cm(t) =Jm + Cr(t) + mem(t) (1.15)

Cr : couple résistant.
Q,,: vitesse angulaire de I'arbre du moteur.

fm: Coefficient de frottement visqueux.

» Equation de couple
Cm(£) = kg (8) (I1.16)

A l'absence du couple résisfE. (t) =0) et en considérant la vitesse angulaire de I'arbre

du moteur comme sortie, puis en remplacant I'équati.16) dans(l.15¢t I'équation (1.14) dans

I'équation(l.13) on obtient :

de(t) _ _fm km .
TR Q. (t) + Ela(t)
dig(t)  —ky R, . 1
=T Q,.(t) —Zla(t) +EVC(t) (1.17)
Ym = Qp

1.5.2. Relation entre la force mécanique F et la tsion Vc(t):
Le modéele (1.12) décrit les équationsaipiques de I'ensemble pendule-chariot lorsque

I'entrée est une force extérieure F. Le schémadiguire (1.3) illustre la relation existante enliee
moteur commande par la tension Vc(t) et la forqggefmettant I'entrainement du chariot donc le

balancement du pendule.
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Figure (1.3) : Rlation entre la fcrce mécanique F et la tension v(t)

Pour déterminer lI'expression de la force F en fonctde latension on néglige la
dynamique du moteur par conséquent I'équation rédeet (1.14) devient n tenant compte de

I'équation (1.13)
Vc(t) = Rmia(t) + Kme (I 18)

- Lavitesse angulaire du moteQ, s’exprime donc par rapport a la vitesse du ch x

par la relation suivant

X
Q== (1.19)

r : le rayon de la poulie

- En substuant I'équation (-18) dans (I-19)
X
Vc(t) = Rmia(t) + Kb ; (I- 20)

- L’expression du courant de I'indii, s’écrit :

Ve kp

) = e
ia(t) R TR,

X (1.21)
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- Le couple produit a I'arbre du moteur (I-16) crée diorce est donnée par suit :

Ci  Kpmi
F="-2=1"12 (1.22)
r Tr

- Enremplacgant (I-21) dans (I-22) :

_k kmkp
F=—"V. — r’jRa (1.23)

TRq

1.5.3. Le modéle du systeme global (moteur -chariopendule) :
Le modele dynamique du systeme globale « motewiath@endule » s’obtient en remplacant

I'équation (1.23) dans I'équation (1.12)

kmkp
2R (1.24)

(M +m)X +ml(fcosd — 62sind) + bX = :TmVC -
(2ml?)6 + mlx cos® — mglsind + df = 0

[.6. Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présentéot@ge sur lequel nous allons travaille, c’estra di
le pendule inverse. On a utilisé pour ce fairefolenalisme d’Euler-Lagrange. On présente ses
composants, son fonctionnement et son intérét itapbdans I'automatique. Puis on a développé
le modele mathématique non linéaire du systémeetelyde inversé en considérons le modele

dynamique du moteur.
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[I.1.Introduction :

Les sciences de I'ingénieur font largement app@@ntification des systémes pour
décrire le comportement dynamique des systemes i@ahs le but d’'une analyse,
conception de contrdleur ou de prédiction. Si hitifiication des systemes linéaire a été
enrichie avec nombreuses méthodes classiquesasatoef$, I'identification des systemes
non linéaires reste toujours un domaine de reckeactive.

Cela est due au fait que la pluparts des systée@ets sont de nature non linéaire, et
les méthodes proposes soufre toujours de probleéncerplexité calculatoire ou difficulté
de choix du régresser.....etc.

Dans ce chapitre, on présente une vu généralesurotions des systemes et de la
modélisation. Ainsi qu’on introduit lidentificatio des systemes et des différentes

techniques d'identification classique ainsi queddimitations d’applications.

[1.2. Modéele non linéaire :
Avant de se lancer dans l'entreprise de l|la maatitis et I'identification d’'un

systéme physique, il est essentiel de détermingitite de recourir a des modeles non

linéaires. Malgré que la majeure partie des phénes@hysiques fait intervenir des non
linéarités, les systemes étudiés, sous certainaditmms, peuvent étre correctement
reprsenté par des modeles linéaires. Un exempbsiglee étant la modélisation d’un

systéme non linéaire autour d’'un point de fonctemant. En effet, pour de faibles

variations des grandeurs du systeme, les non iiééareuvent étre négligées et un modele
linéaire convient parfaitement.

L'utilisation d’'un modele non linéaire est génémaémt considéré s'il existe des
connaissances physiques du systéme. Mais leuisatibh complexifie I'identification et
souléve des problémes praticuliers de stabilignalyse et minima locaux (en fonction de
la technique d’identification utilisée). C’est pqupi en pratique, on cherchera souvent a
tester en premier lieu des modéles linéaires. Bi-céne permettent pas de modéliser avec
une précision suffisante le comportement du praressors seulement, une modélisation

non linéaire est envisagée. [10]

[1.3. Modélisation :
L’application de la modélisation est tres diversifmais son principe fondamentale

est de tendre a remplacer un processus physiquelgsaformalismes mathématiques
censés avoir le méme comportement. La modélisasirsouvent considérée comme la

phase initiale de lI'automatique moderne. Elle pemrneeffet de déterminer le modele du
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procédé qui sera utilisé pour prédire son compartarfutur, diagnostiquer ses évolutions
de fonctionnement ou synthétiser son régulatelwsadoi de commande. [8]

[1.3.1. Modéles de connaissance :
Comme son non l'indique ces modéles font appelcumaissances des spécialistes

du domaine considéré. Ces connaissances son @meérdl sous forme de systemes
différentiels, algébriques ou graphiques, desdbides relations physiques qui décrivent le
comportement du processus. lls se prétent doncpéida en compte des informations a
priori disponibles et au contréle des intervalles drandeurs des paramétres obtenus, car

ces parameétres ont un sens physique. [12]

[1.3.2. Modele de représentation :
A cause de la complexité du systeme physique a lisedél est difficile voir

impossible, dans de nombreuses applications pegtida connaitre ou d’associer les lois
et les relations physiques qui régissent le conepment du systeme. Il est alors nécessaire
de faire appel & un modele "boite noire", constpartir de mesures des données d'entrée

sortie du systeme.

Ces modeles, reproduisent un comportement obsesa@s avoir besoin de

connaissance a priori sur le systéme.

Les modeles ARX (Auto Regressive Model), ARMAX (AuRegressive Moving
Average) sont quelques exemples de modeles desespiadion linéaire par rapports aux
entrées. En ce qui concerne les modeéles de repaéisannon linéaires, on peut citer les

réseaux de neurones; les ondelettes et les mdtrles.

Un autre inconvénient des modeéles de représentasibla difficulté du choix de la
complexité du modeéle. Par exemple, la déterminaiomombre de couche cachée et du
nombre d'unités dans chaque couche cachée d'uauréeeneurones pour un probleme

donné est loin d'étre facile.

Le choix entre un modéle de connaissance et un lmdeéereprésentation dépend de
la connaissance a priori disponible sur le systeinde la facilité de l'estimation ou de
I'optimisation des parameétres. [8]
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[1.4. Identification des systemes :
L'identification consiste a choisir la classe dudéle a adopter puis les valeurs des

parametres qui le caractériser.
Les étapes de la procédure d’identification sostim&es comme suit :

« Détermination d'un protocole de test qui comipten propriétés statistiques des
signaux d'entrée pour balayer toutes les fréquemcEsessantes, le rapport
signal/bruit doit étre suffisamment important entembre de points de mesures doit
étre significatif pour le test (>1000).

e Choix de la structure du modeéle ou du type de neodeél

» Identification paramétrique qui consiste a déteanies parameétres du modeéle choisi
en minimisant les erreurs entre les sorties mesetrkes sorties du modele.

* Validation du modele : Réalisation de plusieursstele vérification. Il est nécessaire
pour cette étape d'utiliser des mesures différemtescelles utilisées lors de

I'identification.

Ces choix doivent étre modifies, si la vérificatidonne de grande différence entre
le systeme et le modéle, les causes peuvent é&téeedies, le modele ne représente pas
au mieux la physique du systeme, le critere n'astlppen adapté a I'exigence demandeé,
l'algorithme d'optimisation n'est pas performantause du temps de calcul ou des
problémes de convergence.

Ces étapes sons schématisé dans la figure (11.1)
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{ Données ]

expérimentales J'

Choix d'un

¥ modele

Traitement des signaux

L

Identification des
parameétres

|

WValidation du NON

modéle
lDK

Figure (11.1) : Etapes de I'identification des systmes

&

Identifier un systéme consiste a obtenir ces canatijues a partir d'observations
des réponses du systéeme aux tests d'entrée, leendentidentification est trés vaste. Nous
retrouvons une multitude de techniques d'identifices classées en deux grandes
familles:[8]

1- L'identification non paramétrique.
2- L'identification paramétrique.

[1.4.1. Identification non paramétrique :
L’identification non paramétrique de systemes cstesia estimer les réponses

temporelles ou frequentielléBode, Black, Nyquist, Fourier) ou par corrélatisdpponse

impulsionnelle),...etc. Avec ces méthodes nous nev@ual obtenir qu'une idée de la
dynamique du systeme; qui peut servir par exengalejimensionnement approximatif de
régulateurs ou de filtres. Si la précision exigé# &es élevee, il faut passer a

I'identification paramétrique [13]. [19]
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[1.4.2. Identification paramétrique :
L'identification paramétrique consiste a détermites parameétres d'un modéle

mathématique,de facon a obtenir une représentation satisfaisaitesysteme reel
considere. Dans ce type didentification nous tetoos différentes techniques. L'une
d'elles est appelée "identification heuristiqudlé se base sur la détermination de maniére
heuristiqgue des paramétres d'une fonction de &ansh ayant a disposition la réponse du
systeme a un échelon d'entrée. Une autre techragpelée "régression linéaire" est
utilisée dans la méthode de moindre carrée sinibbels retrouvons aussi les méthodes
basées sur l'erreur de sortie et sur 'erreur édigtion ainsi que les méthodes récursives.
[13][9]

Une procédure d'identification implique différentsix, notamment:

* Le type du modéle a utiliser.
* Le critere
» L'algorithme d'optimisation.
* Le type d'essai a effectuer.
» La vérification des résultats.
Comme on s’intéresse dans notre travail sur Fojs@tion paramétrique on vas juste

définir brievement le critére et I'algorithme d’aptsation.

[I.5. Le critére ou fonction du co(t :
Le critere ou la fonction objective ou encoredadtion colt (généralement notde

) est la fonction & minimiser ou @ maximiser poue ¢usortie du modele mathématique et
celle du systéme réel soient les plus proches lplesdi'une des questions importantes en
identification est la suivante : quelle fonctioriitou critére qui permet a I'estimateur de la

sortie du systeme de mieux calculer la valeuPdeu de s'y rapprocher le plus possible.

[8]

Le critéere a minimiser est une fonction, souvarddratique; qui dépend de l'erreur
de sortie réelle du systéme et de la sortie du hapdgi est fonction du vecteur des

parametres :

3=ty )y, (.P))=1 (k)
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[1.6. L'algorithme d'optimisation :
Différents types d'algorithme d'optimisation sorgponibles dans la littérature

fonction de la méthode de convergence dé:

. Méthode du gradier
. Méthode Newto-Raphson.
. GaussiNewton...etc.

La solution ou l'optimum, doit étre trouvée le phapidement possible a l'aide
contraintes physiques du systeme (signes des paemnétabilité). Quand I'algorithn
d'optimisation a convergé, nous avons le vectetimap des parametre P . Les différents

types d'algorithmes se distinguent par leur fagpoahverger vers l'optimu [8]

[1.7. ldentification basée sur I'erreur de sortie:
De fagon générale le principe est trés sii figure (I11.2). Le systeme réel et

model mathématique du systéme sont excités paméses entréeu; les sorties du
systeme réel y et;ysont comparées pour créer le vecteur des erreusortie e. Un

algorithme d'optimidion, change les paramet & déterminésregroupés dans le vecte
P pour que le critere J, qui est fonction e, devient minimal. Si J est minimal, alc
nous avons trouvé le meilleur estimé P au sens du critere choisi. L'erreur de sortie

par conséquent minimale. La figi(l.2) présente le principe [11].

Svystéme réel
ou Processus

Critére (J) ou
fonction cotit

Modéle
mathématique
Du systéme réel

h 4

T - Algorithme

d'optimisation

Figure (I1.2) : Structure de l'identification basée sur I'erreur desortie
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[1.8. Identification basée sur I'erreur de prédiction :
Ce type d'identification se base sur le concepprédiction de la sortie du systeél

réel a l'aide d'équatis algébriques de prédiction. ¢ principe est de la méme nature di
commande prédictiviigure (11.2), ou I'on cherche a minimiser I'écérentre la sortie et la
variable predit(la variable a la sortie du prédict yp). Le principe est illustré dans

figure (11.3). Ces méthodes peuvent étre facilement implantéésngos rée [11].

Systémeréel
ou Processus

Critére (J) ou
fonction cofit

Prédicteur basé
sur le modéle du
systéme réel

¥

T Algorithme
d'optimisation

Figure (I1.3):Structure de l'identification basée sur I'erreur de prédiction

[1.9. Identification en tempsdifféré (Off-line) :
L'identification en temps différé se base sur lg &avoir enregistré touteles

mesuresexpérimentales d’entrée/so avant de passer a brocédured'identification. A
chaque itération de l'algorithmeidentification nous faisons une simulation compléete
modele et a la fin nous calculons l'erreur de sati comparant les sorties du modeée
celles du systeme régli ont été au préalable enretrées. Dautres valeurs de paramet
sont proposées dans le | de se rapprocher des valeurs optimauboucle recomment
en lancant une nouvelle simulation avec les nouw@anametres. Ce type d'identificati
peut prendre beaucoup de temps a cae l'obligation de resimuler le modele a chaq
itération. Pour une identification en temps difféeréous utilisons normalement c

techniques basées sur I'erreur de sortie ou le lmedéa chaque fois simull13].
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[1.10. Identification en temps réel-(On-line) :
Le principe de l'identification en temps réel caetesia calculer a chaque instant, le

vecteur des parameétres du modele recherché endormds parameétres estimés a l'instant

précédent et des nouvelles informations entréegsactjuise sur le systeme.

Ce type d’identification utilise des paramétres temps réel. lls sont basés sur
I'erreur de prédiction et n'utilisant que des édquat récursives. Pour les systemes non
linéaires, ces méthodes nécessitent d'une linéiansdu probléme a chaque instant (filtre
de Kalman étendu), ce qui impligue une perte deigigh dans l'estimation paramétrique.

L'identification en temps réel est tres intéressguur plusieurs raisons. La premiére
est l'obtention des parameétres a chaque instamhgbelfélaboration une commande
adaptativeNous pouvons aussi vouloir suivre I'évolution dasametres du systeme pour

nous assurer que les variations restent normai@gn@stique en temps réel). [13]

[1.11. Limitation des méthodes classiques :
Les méthodes citées dans précédent possedent uralbement quelques

inconveénients qui les rendent difficilement apghieadans quelque situations pratiques:

- La grande majorité des méthodes classiques tfidation ont été développées pour des
systemes mono variable. Il est théoriquement plesslb les appliquer a des procédés
multi variables. Cependant lorsque le nombre destret de sorties devient grand alors,

l'utilisation de représentation polynomiales nfest évidente.

- Ces méthodes ne permettent pas d'avoir un @bt a des variables telles que I'état
du systeme, variables particulierement utiles dmafie (Luenberger, Kalman) ou en

commande optimale

- De nombreuses techniques récursives ont été geepopour fonctionner sur une
structure de modeéle de procédé et de bruit bieaifspée. |l est donc fondamental d'avoir
une bonne connaissance a priori du systeme a giadrécorrectement choisir I'algorithme

récursif a appliquer.

Ces difficultés sont principalement liees a la duite du modéle utilisé pour I'approche
entrée-sortie: la fonction de transfert. Il semid@c important de développer de nouveaux

algorithmes d'identifications basés sur des noasd#chniques intelligentd$]
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[1.12. Conclusion :
Au cours de ce chapitre nous avons effectué undeénon exhaustive sur

I'identification en introduisant les notions de t&me, de modélisation, étapes

d’identification, les techniques classique, et ¢dimitations.
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l1I.1 Introduction
Les algorithmes évolutionnaires (AEs) samé extension des algorithmes génétiques

classiques (AGSs). lls représentent un outil impurtgaour la résolution des problemes
d'optimisation. D'ailleurs, ils sont de plus ensplutilisés dans de multiples domaines. lls
sont faciles a mettre en ceuvre et fournissent ellextes performances a de faibles codts.
Les algorithmes génétiques font partie eltecfamille, ils permettent d'explorer des
domaines possédant de tres nombreuses solutiolesir effficacité pratique a été prouvee
bien avant que les résultats de convergence thé&osgient établis. Toutefois le choix des
nombreux opérateurs génétiques, intervenant damsska en place de l'algorithme reste a
I'appréciation de I'utilisateur, c'est pour cela'\qu domaine de recherche tres actif est
consacré a I'étude de ces derniers et a la migdage de nouvelles techniques. Surtout
que l'utilisation de ces algorithmes est souveniiteose en temps de calculs et les
performances de ces algorithmes dépendent beadesutifférents opérateurs génétiques.
Dans ce chapitre nous commencons par userigiéon détaillée des algorithmes
évolutionnaires. Ainsi que nous introduirons lefédéentes étapes d’algorithme génétique

simple et leurs mécanismes de fonctionnement.

[11.2. Les algorithmes évolutionnaires :
Les algorithmes évolutionnistes (AEs) samé extension des algorithmes génétiques

classiques (AGs). lls permettent de modéliser lecgssus d’apprentissage d’une
population d’individus pour <s’adapter aux difféeenttypes de problemes
d’ordonnancement. Malgré leur souplesse, et lepacté a converger assez rapidement
vers I'optimum global, les AGs sont inadéquats dauesolution d’une grande partie des
problemes réels, en particulier les, problemesddionancement. Ceci a donné naissance

aux algorithmes évolutionnistes, appelés aussridihgoes a stratégie d’évolution. [24]

[11.2.1. Définition :
Les algorithmes évolutionnaires (AEs), ialddment proposes par  Hollande

[Hollande, 1975], sont une famille algorithmiqueaay donnée un tres grand nombre de
méthodes depuis les années 90 et notamment, I'geivid. E.Goldberg [Goldberg, 1991].

Il s’agit de techniques d'optimisation inspirées ld théorie Darwinienne des populations.
Ce sont des algorithmes stochastiques, car ilsseril itérativement des processus

aléatoires.
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lIs consistent a faire évaluer artificiellent un ensemble de solutions potentielles a un
probleme donne. Cette évaluation qui a pour bdgkouverte des optima de la fonction a
optimisé.

Aujourd’hui les algorithmes évolutionnairesnt trés utilises pour la résolution de
probleme d’optimisation. lls sont reconnus commes dritils tres efficaces, plus
particulierement lorsque les problémes a résoudné sompliques et que la fonction a
optimiser n’est pas réguliére ou que ses dériv@iesisinaccessibles, mal conditionnées ou
complexes a calculer, et que les méthodes d’ogditioin classique soient totalement
inadaptés. [18], [22].

lIl. 3. Application des algorithmes évolutionnaires :
Les algorithmes évolutionnaires sont dgsridhmes d’optimisations stochastiques,

qui consistent a faire évoluer artificiellement emsemble de solutions potentielles a un
probleme donné. Cette évolution qui a pour butdeodverte des optima de la fonction a
optimiser. Le principe général de ces algorithmesnsiste donc a faire évoluer
artificiellement un ensemble de solutions potelgsetie maniére a favorisé les meilleures
solutions; ce qui correspond a la recherche du mamxi d'une fonction. Aujourd'hui les
algorithmes évolutionnaires sont tres utilisés dawésolution de probléeme d'optimisation
ils sont reconnus comme des outils tres efficaphss particulierement lorsque les
problemes a résoudre sont compliqués et que ldidona optimiser n’est pas réguliére ou
que ses dérivées soient inaccessibles, mal condées ou complexes a calculer, et que les
méthodes d’optimisation classiques soient totalenmaadaptes. [18]

Malgré l'attirante simplicité d’'un processévolutionnaire, fabriquer un algorithme
évolutionnaire efficace est une tache difficiler t&s processus évolutionnaires sont tres
sensibles aux choix algorithmiques et paramétriquesk choix des représentations
notamment. Le design d’un algorithme évolutionnaiifecace est difficile, et I'expérience
prouve que les plus belles réussites sont fondéesirse trés bonne connaissance du
probleme a traiter, sur beaucoup de créativitéswet une compréhension fine des
mécanismes évolutionnaires. L'emploi de ces tealesgen “boite noire,” comme un
“optimiseur universel,” est a proscrire d’embléx][

Le champ d'application des algorithmes évolutistas (AES) couvre, de nos jours,
un spectre trés large : d'applications réelles d¢exes comme le contréle du flux
de pipelines de gaz, le design de profils d'ailagidn, le routage aérien ou la planification

de trajectoires de robots, la conception d'anteeh&sconception de filtres électroniques a
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des problémes plus théoriques et combinatoires,mmnen théorie des jeux et en
modélisation économique ou financiere en commande ptocessus et pour

I'apprentissage .[16R0]

[11.4. Principes généraux :
Les algorithmes évolutionnistes (AEs) empent un vocabulaire quelque peu

différent des méthodes d'optimisation classig@esnt de décrire les différents principes
de ces algorithmes, il semble nécessaire de défirgilgues notions :

1Définition 1 (génotype) : Le génotypecorrespond a la partie d'un individu (parent)
transmise lors de la création d'un nouvel indivighnfant) et sur laquelle agissent

directement les opérateurs de mutation et de enaise

Définition 2 (phénotype) : Le phénotypeest généré a partir du génotype et correspond
aux caracteres observables et testables de lthdivi

Définition 3 (fitness) : La fonction d'adaptation, souvent appeféiness” fournit une
évaluation de la performance des individus et a unfleence sur la sélection et la

reproduction des individus.

Définition 4 (population) : La populationest I'ensemble des solutions potentielles,

chacune définie par un génotype et un phénotype.

Définition 5 (croisement): Le croisementest un opérateur permettant de générer un

nouveau génotype par combinaisomaédgénotypes parents.

Définition 6 (mutation) : La mutation est un opérateur permettant de générer un nouvel

individu a partir d'un individu parent dont certénparties ont été modifiées aléatoirement
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Figure (111.1) : lllustration des opérateurs de mutation et de croisaent utilisés dans
un algorithme évolutionniste, ainsi que des phénomes biologiques dont ils sor
inspirés.
» Tous les AEs présentent les points communs suivants manipulent un
population d'individus, un individu peut subir dewdifications aléatoires, L
processus de sélection permet de déterminer godigidus conserver et que

individus rejeter.

» Un individu se caractérise par son génotype quit pavoir différentes
représentations : "binaireG = 0, 1), "réelle" G = [0, 1]} ou R"), ou sous forme
de graphe. C'est dans cet espace génotypique aueagpliqués les différen

opérateurs deariabilité : les mécanismes de recombinaisong ehdtation:

» Les algorithmes évolutionnistes utilisent princgrakent la mutation ponctuel
comme illustré sur la figu (Ill.1). Par exemple, en supposant que le génotyps
une chaine de bits, on peut définir pour chaqueiret probabilité d'inversion :
génotype de l'indidu muté peut alors différer de celui de l'individuginal de

plusieurs bits.

» L'opérateur de croisement dépend essentiellementadiage utilisé. Certair
travaux semblent indiquer que lutilisation d'unégteur de croisement re
I'algorithme plus efcace vis-asis de, mais il demeure parfois difficile de défi

un opérateur de croisement qui ait un sens pocwdage utilisé, par exemple d
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le cas d'évolution de graphes. Certains travauknsiéeent a ne définir que des

opérateurs de mutation.

» Le génotype est ensuite décodé en phénotype d&fire ddvalué. Par exemple, un
graphe, représentant le génotype, peut étre consertin réseau de neurones,
représentant le phénotype. [7]

[11.5. Le squelette :

La pression de I'environnement est simaldaide de la fonction d’adaptation F, est
le principe darwinien les plus adaptes survivensetreproduisent, est implante de la
maniére suivante :

* Initialisation de la population en choisissant P individus dans W,

généralement par tirage aléatoire avec une pilgbainiforme sur W.

« Evaluation des individus deqi.e. calcul des valeurs de F pour tous les
individus).
» La génération construit la population;R partir de la population.P:

0 Sélectiondes individus les plus performants (au sens def);.

0 Application (avec une  probabilité = donnée)  desgrateurs
génétiquesaux parents sélectionnés, ce qui génere de noxivedividus,
les enfants ; on parlera de mutation pour les opéra unaires, et
de croisement pour les opérateurs binaires (ouasaj

o Evaluation des enfants.

0 Remplacementdes parents au moyen d'une sélection darwiniearmei pes
enfants, avec participation éventuelle des parents.

» L'évolution stoppe quand le niveau de performarmenaité est atteint, ou qu'un
nombre fixé de générations s'est écoulé sans amelitindividu le plus

performant.
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Figure (l11.2) : squelette d’'un algorithme évolutionnaire

ll. 6. Catégories algorithme évolutionnaire :
Depuis une quarantaine d’années, de nmusbs méthodes de résolution de

problemes, d’optimisation stochastique, ont étéetigppées a partir de ces principes, pour
constituer ce que l'on nomme maintenant le “Darsnme artificiel.” Le terme
“algorithmes évolutionnaires” couvre en fait un emble de techniques, nommées

algorithmes génétiques, programmation génétiquatésies d’évolution, programmation

évolutionnaire, suivant la fagon dont les principaswiniens [20]

Les algorithmes génétiques [AG]

A 4

Programmation génétique [PG]

Algorithmes
evolutionnaire N Stratégies d’évolution [SE]

Programmation évolutionnaifBE]

Figure (111.3) : les différentes branches des algathmes évolutionnaires

[11.6.1. Les algorithmes génétiques [AG] :
Développés par (J. Holland 1975, Goldb#8g9, L. Davis 1991 et Michalewicz

1992). lls ont été imaginés comme outils de modttia de l'adaptation. C'est les plus

connus des algorithmes évolutionnaires; ils faenmtid'utilisation du croisement comme
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principal opérateur de recherche. Il utilise cependla mutation avec un faible
pourcentage de probabilité, et une méthode deta#iete type probabiliste dans laquelle
la probabilité de sélection est proportionnell@ddnction d’adaptation de l'individu. La
représentation des individus génotype, qui esbrégine de type binaire, a été par la suite

développée a de nombreuses autres formes de nefatdse. [18]

Il .6.2. Programmation génétique [PG] :
La programmation génétique est tres proghefonctionnement des algorithmes

génétiques, elle en est une version spécialisée priogrammation génétique a été
développée par Koza an 1992, avec comme objeetil@velopper des algorithmes
capables de fabriquer des programmes informatidieprogrammation génétique est une
forme de programmation automatique.

Une population d’individus évolue au codes générations. Ces individus sont
initialement générés aléatoirement, puis ils seatu@s et les parents sont sélectionnés en
fonction de leur fitness. Des enfants sont constrpar croisements et mutations et ces

derniers remplacent tout ou partie de la populgti@tédente. [23]

[11.6.3. Stratégies d’évolution [SE] :
La stratégie évolutionnaire a été développée &anklgne dans les années 1960 par

Bienert, Rechenberg et Schwefel. Les algorithmesti@dgégies évolutionnaires travaillent
sur I'espace du phénotype plutét que sur celui@hotype, et traite donc du comportement
plutdt que du génome (Rennard 2002). A l'origing $tratégies évolutionnaires utilisent
seulement deux individus, un parent et un enfdnt’yl a donc pas de mécanisme de
croisement. Seule une caractéristique du pareng potr engendrer un individu enfant,
celui-ci est évalué, et si son fitness est supe@ecelui du parent, I'enfant est conservé
pour constituer le parent de la génération suivaBieon, I'enfant est abandonné et le
parent subit une nouvelle mutation pour engendnenauvel enfant. Cette procédure, qui
n'integre pas de parallélisassions, a l'inconvéniaajeur d’engendrer des stagnations et
de rester bloquée a des optimums locaux.

La particularité des stratégies évolutionemirepose sur l'association a chaque allele
d’'un « facteur de variation », représentant I'atoplé potentielle de variation du paramétre
lors d’'une mutation. Rechenberg parle de « mutaidaptative ». Cette approche repose

sur le fait que dans la nature les mutations d@dampleur sont les plus répandues. [23]
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ll. 6.4. Programmation évolutionnaire [PE] :
Les premiéeres versions de programmatiordutionnaires (crée par Lawrence

Fogel) sont utilisées pour faire évoluer des aatesfinis « finite state machime sorte
de programme informatique, sous classe des machiee¥uring. La programmation
évolutionnaire travaille sur I'espace phénotypioglée ne modifie pas les caractéristiques
génétiques, mais fait évoluer le comportementiddilvidu.

Phénotype et génotype sont confondus. La progrdimmaéavolutionnaire manipule
les variables de décision du probleme. Durant asehd’initialisation, les variables sont
construites aléatoirement, souvent a partir d’'useerble de valeurs limites prédéfinies.

Les solutions sont évaluées par exécution du pnomgea et comparaison des
éléments de sortie avec la séquence objectivepdients sont sélectionnés par la méthode
du tournoi, « tournement sélectionll n’y a généralement pas d’opérateurs de cnoese.

Un enfant est généré par mutation des genes parents

Les enfants constituent la nouvelle popoatjusqu’au doublement de I'effectif
initial. Tous les nouveaux individus sont alorslaes, et ceux dont le fitnesst le
plus faible, sont supprimés. L’évolution se termime fois un certain nombre de

générations produites. [23].

lIl. 7. Les algorithmes génétiques :
L’algorithme génétique est probablemenpllzs connue des méthodes de recherche

évolutionnaires. Les algorithmes génétiques uhtiseeux espaces distincts, I'espace de
recherche et I'espace des solutions. L’espace cieerehe est un ensemble de solutions
codées et I'espace des solutions est I'ensemblesdigions actuelles. Les solutions
codées sont appelées génotypes et doivent étretesghour fournir le phénotype. [23]

[11.7.1. Le principe des algorithmes génétiques :
Les algorithmes génétiques ont été déypélspar Holland en 1975 [Holland 1975].

Baseés sur la théorie de I'évolution naturelle dgseees énoncée par Darwin, ils présentent
des qualités intéressantes pour la résolution deblgmes d’ordonnancement. Les
individus ou chromosomes d’un algorithme génétigoat des codages des solutions
possibles du probleme. Comme dans la nature, desdaos forment une population qui va
évoluer dans le temps selon des lois de sélectiomant favoriser les mieux adaptés a se
croiser entre eux en produisant des populationdlemes. L’évolution des individus

d’'une population a une autre se fait a I'aide deef@oduction. Les individus parents vont
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se reproduire pour donner des individus enfantserant, aprés avoir subis des opérations
génétiques de croisement et de mutation, plus feéiats.

Comme dans la nature, ces reproductiorfergeavec une part de hasard. En effet,
les parents candidats a la reproduction sont chodsune maniere probabiliste
proportionnelle a leurs aptitudes et I'étape deraepction est choisie d’'une facon
totalement aléatoire. Finalement, passant d’'uneérgéion a une autre, les individus
forment une progéniture plus performante qui s’appe au mieux de la solution optimale.
[21]

Probléme Codage Population Sélection

A

Croisement et

A

Mutation

Figure (111.4) : Le principe des algorithmes évolutonnaires
[11.7.2. Application des algorithmes génétiques :

Leurs champs d’application sont trés \&east@utre I'économie, ils sont utilisés pour
I'optimisation de fonctions numeériques difficiledigcontinues, multimodales, bruitées...),
traitement d'image (alignement de photos satelltesonnaissance de
suspects...), optimisation d’emplois du temps, oation de design, contrdle de
systémes industriels, apprentissage des réseanpugenes etc. La raison de ce grand
nombre d’application est claire c’est la simplicité leurs mécanismes, la facilité de leur
mise en application et leur efficacitt méme pous geoblémes complexes, 1eAQ)
peuvent étre utilisés pour contrdler un systemeluégwd dans le temps (chaine de
production, centrale nucléaire...) car la populapent s’adapter a des conditions
changeantes. [18].

De plus, IefAG) utilisent deux stratégies importantes poureswne solution
ou un ensemble de solutions. Ces stratégies $erploration et I'exploitation. Elles
permettent de trouver le maximum global (solutiarpdobleme) du fait qu’elles sont
complémentaires. Si I'exploration investigue I'eméde des solutions de l'espace de

recherche, la phase d’exploitation quant a ellgesede la connaissance des solutions
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pour aider a trouver de meilleures solutions. Lenloimaison de ces deux stratégies peut

étre tout a fait efficace. [18]

[11.7.3. Les outils évolutionnaires de base d'un (&) :
Les algorithmes génétiques sont basés sur trois élénpeimicipaux : la sélection, le

croisement et la mutation. Dans la littérature’algg d’opérateurs de reproduction. Leur
principe est simple, comporte trois phases :
1- la genése (l'initialisation aléatoire d’individusoyr former la population de la
premiére génération).
2- la reproduction (I'évolution des individus de langéation courante vers la
suivante) :
» la sélection des individus reproducteurs.
» le croisement génétiqgue de ces individus poucrkation de nouveaux
individus.
e la mutation de certains individus pour que la codatgénétique ne
s’affaiblisse pas.
» ['évaluation des individus par le calcul de leundton d'adaptation.
3- Recherche de l'individu le plus adapédon les criteres souhaités. La solution
sera représentée par le meilleur individu de laidez génération.
Pour résumer, L’AG est fondé sur [18]:
* Une représentation chromosomique des solutionsahléme.
» Une méthode pour générer une population initialeadetions.
* Une fonction d’évaluation (fitness) pour classerdelutions en fonction
de leurs dispositions.
» Des opérateurs géenétiques qui définissent la mad@nt les
caractéristiques génétiques des pasamit transmis aux enfants.

* Les valeurs des parametres utilisés par I'AG.

[11.7.4. Optimisation par les algorithmes génétiqus :
Les(AG), utilisent un vocabulaire similaire a celui dedénétique, cependant, les

processus auxquels ils font référence sont beayglospcomplexes. En imitant ce
principe, les algorithmes génétiques appliqués robleme d’optimisation font évoluer
un ensemble de solutions utilisent un mécanisneetion naturelle. Ainsi, les AG ne se
basent pas sur uimdividu, mais sur ungopulation d'individus qui vont évoluer de

génération en génération pour obtenir un résuttahgprochant de la solution optimale.
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Pour un probleme d'optimisation donnéjndividu représente un point de l'espace
d'état ou une solution possible du probléme dohest composé d'un ou
plusieurs chromosomes. Les chromosomes sont eweméomstitués de génes qui
contiennent les caracteres héréditaires de l'iddivh chaque individu est attribué un
"fitness' qui mesure la qualité de la solution qu’il représesouvent c'est la valeur de la
fonction a optimiser. Ensuite, une nouvelle popafates solutions possibles est produite
en sélectionnant les parents parmi les meilleuda igénératiorf actuelle pour effectuer
descroisementset desnutations.

La sélection a pour but de favoriser leslleurs éléments de la population, tandis
gue le croisement et la mutation assurent une eatibo efficace de I'espace d'état. Les
meilleurs individus d'une génération vont créer noavelle génération plus adaptée au
probleme dont la nouvelle population contient unkispgrande proportion de
caractéristiques des meilleurs individus de la ggian précédente.

L’organigramme fonctionnel présenté dangure (I11.5), illustre la structure
générale de l'algorithme génétique. Nous détaitlerdans la suite les diverses phases qui

le constituent et les mécanismes associés a chdtemtee elles. [18]
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Figure (II1.5) : La description d’un dgorithme génétique standard

. 7.5. Les méthodes de codage :

On a vu que parmi les caractéristiqgues dgarithmes génétiques, est la manipulation

de codage des parameétres a optimiser en une atieicaracteres alphabet et de longueur

finie, les méthodes de codage sont trés nombrelesgsius utilisées sont :

Identification paramétrique d’un pendule inversépe

Page 31



Chapitrelll Les algorithmes génétiques

[11.7.5.1. Le codage binaire :
Le principe de ce codage est de représkngslution selon une chaine de bits égaux

a 0 ou 1. Ce codage a été utilisé lors des prenmaraux de Holland pour I'élaboration de
ses théories. D'apres Holland, ce codage est ffica@ que les autres et il le démontre de
maniére assez simple. En effet, coder une sol@michaine de bits permet d’avoir des
individus plus longs que ceux codés autrement eir ainsi beaucoup plus de possibilité
de croisements. Le brassage génétiqgue sur legpekeel'efficacité des algorithmes

génétiques sera donc plus important dans le preragif21].

Exemple :

Chromosome A:

Chromosome B:

ll. 7.5.2. Le codage réel :
Davis, Janikow et Michalewicz ont effectu®e comparaison entre la représentation

binaire et la représentation réelle. Ces auteursroavé que la représentation réelle donne
de meilleurs résultats d’apres leur probleme audso Dans ce codage le génome est un
vecteur réel et I'espace de recherche est un smevble déR.

Cette représentation est aujourd’hui trés utilidéas les problémes d’optimisation
car dans de nombreuses applications du monde aéelproblemes sont naturellement
formulés sous forme paramétrique i.e. Les prentiergaux qui ont utilisé ce type de
représentation ont été ceux de Rechenberg et deeSdhquand ils ont introduit les

stratégies d’évolution. [18]
Le codage réel peut-étre utile notammemsde cas ou l'on recherche le maximum

d'une fonction réelle.
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Exemple :

chromosome
.-/ -

./‘

géne 1 oane 2, géne 3

10010011 | 11101011 | 00011010 |

o]

x=2.256  5,-0,658  x,-10,26

[11.7.6. La sélection :
La sélection des parents a pour but de devinentigidus de la population courante qui

seront autorisés a se reproduire (Iparénts’). La sélection est fondée sur la qualité des
individus, estimée a l'aide de fonction d'adaptatiGette opération est peut-étre la plus
importante puisqu’elle permet aux individus d’urgpplation de survivre, de se reproduire
ou de mourir. En regle générale, la probabilitésdevie d’'un individu sera directement
reliée a son efficacité relative au sein de la petjn. Il existe plusieurs méthodes pour la
reproduction. , on citera a titre d'exemple:

» La sélection par roulette ou proportionnelle.

* La sélection par tournoi.

» La sélection a reste stochastique.

» La sélection stochastique a reste stochastique.

* La sélection par le rang.

* La sélection uniforme.
Parmi ces différents types de sélection la méthagdus connue et la plus utilisée reste la

roulette biaisée, proposée par Goldberg (1989).

[11.7.6.1. La sélection par roulette :
La phase de sélection spécifie les individieiga population qui doivent survivre.

La méthode de base, appelée roue de loterie atdbthaque individu une probabilité de
survie proportionnelle a son adaptation dans laufadion. Lors de la phase de sélection,
les individus sont sélectionnés aléatoirement epaetant les probabilit§s associées
pour former la population de la nouvelle génération

Cette méthode consiste a dupliquer chaque vithdi de la population
proportionnellement a son milieu. Ainsi, les indiws ayant la plus grande valeur de

fitness auront plus de chance d'étre choisis. Daagpopulation d#&l individus, la
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fonction de sélection est la suive :
F(x;)
]N=1 F(x;)

En utilisant cette probabilité de reproduction, peut créer une roue de loterie biais

Ps(x;) =

Chaque individu de la population occupe une seaia roue proportionnellement a ¢
adaptation et qui indique aléatoirement quel irdlivpeut se reproduire. Cette méth
n'assure pas la sélection des meilleurs individyseet étre une cause deconvergence

prématurée. [18].

selection par roulette

Hindividul ®individu2 ®individu3 M®individu4 mindididu5

Figure (1116) : Exemple de sélection par roulett

lIl. 7.7.Les operateurs de croiseme! :
On va examiner les différents operateurs de amese qui sont utilises dans |

algorithmesgénétiques, certain d’entre eux sont utilises pwucodage binaire et d’autr

pour un codage réel.
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[11.7.7.1. Croisement binaire :
* Croisement a un point :Dans le chromosome, un point de croisement essicho

La premiere partie du chromosome de I'individugditentl est alors copiée sur un
individu de la prochaine génération, enfantl, celleparent2 est copie sur un
enfant2. Pour la deuxieme partie du chromosome,plents échangent leur
enfants, ainsi le parentl est copie sur I'enfabt2 parent2 sur I'enfantl [17]

* Croisement multiple points : La version la plus simple de ce croisement est a
deux points. Le croisement en deux points est lmengu’un point sauf au lieu de
choisir un seul point de croisement on choisit deoixts et on échange I'ensemble
de caractéres existant entre ces deux points. [15]

* Croisement uniforme : On associe a chaque bit de parentsl une probadiiité
échanger avec le bit qui correspond dans le parémf@robabilité de croisement
doit étre assez grande pour assurer la différente éa nouvelle et précédente

génération.

[11.7.7.2.Croisement réel : [15]
« Croisement simple : Chaque nombre réel de vecteur des paramétres aiist tr

comme bit de codage binaire, il peut étre écharagéd avec I'élément qui lui
correspond dans l'autre parent. Comme le cas dsetnent binaire, le croisement
simple peut étre un point, a deux points ou mialfgwint.

* Croisement réel : Croisement aléatoire combine deux parents selonchame
binaire générée aléatoirement. Chaque nombre egladentl échange avec le
nombre réel qui correspond dans parent2 si le Gamae la chaine aléatoire
est « 1 », si le caractére est « 0 » aucun changeraese produire.

Exemple :I'operateur de croisement aléatoire

Parentl :

Parent? :

La chaine aléatoire :

Enfant 1 :
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Enfant 2 :

Y([Y Y| x| x| Y [Y]|Y |[x]|x]|Y

» Croisement arithmétique : Dans les nouveaux chromosomes (enfantl et enfant2)
sont obtenus par la combinaison linéaire des vecgarentl et parent2.
Enfantl=c1 parentlpe2ent2
Enfant2=c2 parentl+cl parent2
Les coefficients c1 et c2 peuvent étre constantgémere aléatoirement a chaque
croisement. Mais la condition c1+c2=1 doit étrepexse.

[11.7.8. La mutation :
La mutation prend une place de plus en phaportante dans les algorithmes

géneétiques, alors qu'il y a encore quelques ans@esole était encore considéré comme
accessoire. Comme les individus les mieux adaptdislas plus susceptibles d’étre choisis
lors de la sélection, la perte de certains genem@gtable avec le temps. La mutation est
I'opérateur qui permet d’éviter la dégénéresceredadpopulation. Cette dégénérescence
peut se traduire par une convergence des indivikrs un optimum local, d’ou
'importance de la mutation. Ce phénoméne génétdjaeparition de "mutants” est rare
mais permet d'expliquer les changements dans lphotmgie des espéces, toujours dans le
sens d'une meilleure adaptation au milieu naturel.

Classiquement, la mutation modifie aléatoiretpen petit nombre de genes, avec
un faible taux de probabilité, ceci revient & migdifiléatoirement la valeur d’un parametre
du dispositif. Les individus de la population isglis croisement vont ensuite subir un
processus de mutation avec une probaliitéut qui est exécuté bit a bit. Comme pour le
croisement, la mutation dépend du probleme pogs#jraipale
différence se situe dans le taux de mutation qugéséralement faible et se situe entre
0.5% et 1% de la population totale. Ce taux fag#emet d'éviter une dispersion aléatoire
de la population et n'entraine que quelques madiifics sur un nombre limité d'individus

Comme pour les croisements, de nombreugdsodes de mutation ont été

développées dans la littérature mais l'une des gliicaces est celle qui consiste a muter
chaque paramétre de la fonction a optimiser aveguobabilité dépendant des
informations contenues dans les genes des individlrss le cas du codage binaire,
chaque bit est remplacé selon une probalilitéut par son inverse. C’est ce qu'illustre la
figure (l11.7)
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Figure (111.7) : Mutation dans unchromosome.

[11.7.9.Critéere d’arrét :
Les étapes d’évaluation reproduction/sélectiont appliquées d’'une maniére itérative

sur la population, jusqu’a satisfaction d’'une caindi Fin ; cette condition est soit un
nombre maximum de générations, soit une valeur itteesE minimale, soit une
convergence vers la meilleure solution.

Au cours de son évaluation, la population tancbnverger, c.-a-d., que les individus
tendent a se ressembler de plus en plus. Quanaplagtion s’est uniformisée en grande
partie, les individus fournissent une bonne appnation d’'un optimum du probléme. Si
cet optimum n’est pas toujours I'optimum globalest’ généralement un optimum local

proche (en qualité) de celui-ci. [19]

[11.8. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons donné desrgéas sur les algorithmes
évolutionnaires. Nous allons d’abord, introduit nappel sur I'évolution des algorithmes
évolutionnaires. Puis nous avons fait un rappellesidifférents types de ces algorithmes
et leurs domaines d'application. Ainsi que ce dhraphous a permis d’avoir une vue
générale sur les concepts des AG, leurs appliGatieh leurs mécanismes de
fonctionnement. Une de ces applications est I'aptitton. Nous pouvons conclure que es
AG sont des algorithmes simples de conception etgrg résoudre des problémes assez
complexes. La résolution de ces problemes est obtegrace aux opérateurs de

reproduction.
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VI.1. Introduction
La biologie moderne a fiun saut extraordinaire dans la compréhensio

meécanismes biologiques intervenant dans le mondévduat. Cette connaissance ot
actuellement un champ d’investigation tres intéaesgui permet de met en ceuvre les
méthodes expérimentales et théoriques pour I'obsiervet la modélisation des systér

Dans ce chapitre, on présenter I'approche proposgaur identifier leparametres
du systeme classiqumn linéaire «le pendule inversé ». L’approche est basé«
I'optimisation par un algorithmgénétique.

L’algorithme génétique propc utilise le codage réeet on va justifier ce choix

travers la comparaison entre les paramétres raedgsdeme t les parametres optimise

I'algorithme génétique.

VI.2. Le modéle du systern :
Le systeme &adentifier est le pendule inverse simple sur urrichanobile comme

indique dans la figure suiva :

Figure (VI.1) : 8hémade I'ensemble pendule inversezhariot

Le systeme utilise est le systéme de pendule sév@mple. Les paramétres électrique

meécaniques de ce systéeme sont illustres dansléatatVl.1)
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Symbole Explication Valeurs
m La masse du pendule 0.2 kg
M La masse du chariot 2.3 kg
Km Constant mécanique 0.05Nm
Kb Constant électrique du moteur 0.05N/A
d Le frottement du chariot 0.005Nsm/rad
I Demi-longueur du pendule 0.3m
Ra Résistance de l'induit 2.5 hom
r le rayon de la poulie 0,027m

Tableau (VI.1) : Les parameétres électriques et mécéques d’'un pendule inversé

VI.3. Le codage réel:
Les premieres techniques d'utilisation de I'AG ig@iient un codage binaire pour

code les individus. Mais le codage binaire entraiegains problemes. Pour cela on a
proposé dans notre travail le codage réel qu'ipkst précis. En plus le codage réel permet
une plus grande marge de valeurs possible de paearn®®n principe est de prendre les
valeurs réelles des parametres selon une chaiflelea en fait ces alleles représente les

chiffres réel de chromosome qui forment les valel@s parameétres a optimisé.

VI.4. Les opérateurs génétiques :
L’algorithme génétique propose utilise :

e Un opérateur de sélection par roulette de Ieteri

* Un opérateur de croisement hybride. Son prin@ped'utiliser différent types
d’opérateurs de croisement pour produire diverargefde méme parent. Dans
notre travail on a utilisé le croisement arithmegcpt le croisement discret, le choix
entre les deux croisements c’est aléatoire.

* Un opérateur de mutation consiste un changemeatioalé du gene dans

I'intervalle associe.
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VI.5. Fonction objectif :
La fonction objectif est la racine derlayenne des erreurs quadratiques entre la

réponse du systéme ayant les parametres donnkesquanstructeur et celle du systéme

ayant les parametres optimisés par l'algorithmeétigue.

VI.6. Le signale d’entrée :
Le signale d’entrée du systeme qui represla tension de commande du moteur a

courant continu est un signale sinusoidale d’annbdi [-24 24].

La tension d’alimentation de I'induit

|

|

4

|

:

L

8 10 12 14 16 18 20
|

(Espace_réserve?2)

Figure (VI.2) : Le signale d’entrée du systeme

VI.7. L’identification paramétrique par I'AG :
L'organigramme de [l'algorithme génétique utiliséand I'identification

paramétrique est donne sur figure (VI1.4). Le ppacde I'algorithme proposé est le méme
gu’'un algorithme génétique simple décrit dans lepdine 11l. Sa particularité réside dans
I'utilisation du codage réel qui impose I'utilisati de 'opérateur de croisement hybride et

de mutation réel.
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» Systéme réel X
Entrée £
Ve Evaluation
/
> Modéle
Xm
Paramétres
Algorithme Fonction objectif
génétique a

Figure (VI1.3) : Scheme synoptique de la méthode dientification paramétrique par
I'algorithme génétique
La figure (VI.3) montre le schéma de la méthodaldtitification paramétrique
proposée qui inclut 'AG, le systeme réel et led@le a optimiser ses parameétres. En
utilisant les operateurs génétiques, I'AG crée cl@®mosomes codant les parametres a
utilisé dans le modéle. La sortie de ce modelea@si du systéeme réel sont comparé suit a
une méme entrée. Cette comparaison permet I'évatudti chromosome en question et la
transmission de la valeur de la fonction objectif& qui continue le processus génétique

jusqu'a la vérification du critere d’arrét.

VI.8. L’organigramme de I'algorithme génétique :
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Nombre de génération maximale (maxgen=1
Taille de population 50

Initialisation aléatoire de la population P(0)

gen =gen +1

La sélection par (roue de loterie) des individus
P (gen)

Appliquer I'operateur de croisement arithmétigile
uniforme et 'operateur de mutation réel sur | i
individus de la population P (gen)

Figure (VI.4) : L'organigramme de l'algaithme génétique proposeé
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VI.9. La simulation :
Les parametres de controle de I'AG utilisées dansimulation sont : la taille de

population, la probabilité de mutation, la probiébilde croisement qui sont égale
respectivement a 50, 0. 1, 0.7. L’exécution de I'ABpose est faite 150 fois avec des
valeurs différentes de « randomseed» (donne dadaimns initiales différentes).

La simulation est réalisée dans le langage VidOak (2008). Le temps
d’échantillonnage est fixé a 0.004s. La résolutigquation différentielle du modéle du

systeme a identifier est faite par la méthode aleg_Kutta d’ordre 4.

L’évolution de I'AG propose est effectuée, pourdéntification des parametres
mécaniques « M : La masse du chariot, m : La endsspendule, | : Demi-longueur du
pendule, d: Le frottement du chariot » et des rpatees électrigues « km : Constant
mécanique, kb : Constant électrique du moteur, Résistance de l'induit, r : le rayon de

la poulie ».

VI.9.1. Identification des parameétres « M, m, kmkb,d, |, Ra, r » :
Dans notre étude, on va optimiser les paramededs du systeme pour monter

I'efficacité du AG propose.

La figure (VI.5) présente I'évolution de la meillewaleur de la fonction objectif au
cours des générations pour les parameétres « Mk, d, |, Ra, ». On remarque que
I'AG a convergé vers le voisinage de meilleureseued rapidement (environ la 51éme

générations).

la fonction objectif

0 50 100 150
nombre de generation

Figure (VL.5) : L’évolution de la meilleure valeur de fonction objectif au cours des
générations
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Les figures (VI.6) - (VI.13) presentent I'évolutiodes meilleures valeurs des
parameétres a optimisés : la masse du chariot Mndase du pendule m, la constante
meécanique du moteur km, la constante électriqumabeur kb, le coefficient de frottement
du chariot d, la demi longueur du pendule |, lsis@nce de l'induit Ra, le rayon de

I'induit r, respectivement.

On remarque, parmi tous les parametres, la valeda demi-longueur de pendule a
convergé la premiére vers sa valeur réelle, envdeots la 14éme génération.

Les valeurs de la masse du pendule et la masseadiotcont convergé dans environ
la 29éme génération.

Les parametres « constant mécanique du moteusiadse de l'induit, rayon de la
poulie, frottement du chariot » ont convergé vessrs valeurs réelles dans environ la
54eme génération.

Finalement la constant électrique du moteur agurieemps pour converger vers sa
valeur réelle (dans la 111éme génération).

D’aprés les observations faites sur I'évolution deslleurs paramétres au cours des
générations, on peut déduire que la demi-longueyresthdule est indépendante des autres
parameétres. La masse du chariot et la masse dwleesmht dépendantes. Ra, r, km, kb et
le frottement du chariot sont trés dépendantesfaiin, cette dépendance est reliee a
I'identifiabilité des parametres. Comme le penduolerse est un systéme non linéaire, il

est difficile de savoir quelles sont les parangtdentifiables et ceux non identifiables.
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Figure (VI.6) : Evolution des paramétres (la massdu chariot réel, la masse du
chariot optimise « AG ») au cours des générations
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Figure (VI.7) : Evolution des paramétres (la massdu pendule réel, la masse du
pendule optimise « AG ») au cours des générations
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Figure (VI.8) : Evolution des paramétres (Constantenécanique réelconstante
mécanique optimise « AG ») au cours des générations
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Figure (VI.9) : Evolution des paramétres (Constanglectrique du moteur réel,

nombre de generations
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Constant électrique du moteur optimise « AG ») auaurs des générations
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Figure (VI.10) : Evolution des parametres (le frotement du chariot réel le frottement
du chariot optimise « AG ») au cours des génératien
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Figure (VI.11) : Evolution des paramétres (Demi-logueur du pendule réelDemi-
longueur du pendule optimise « AG ») au cours desggérations
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Résistance de I'induit
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Figure (VI.12) : Evolution des paramétres (Résistare de I'induit réel, Résistance de

le rayon de la poulie

l'induit optimise « AG ») au cours des générations

150
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Figure (VI.13) : Evolution des parametres (le rayorde la poulie réelle rayon de la

poulie optimise « AG ») au cours des générations
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VI1.9.2. L'erreur relative :

Parametre Parametre réel Parametre optimise | L’erreur relative

M 2.300 2.35 2.17%

m 0.200 0.192 4%
km 0.050 0.0512 2.4%

kb 0.050 0.0504 0.8%

I 0.300 0.282 6 %
Ra 2.500 2.64 3%

d 0.005 0.0045 9.2%

r 0.027 0.026 2%

Tableau (VI.2) : Les valeurs de I'erreur relative ces parametres réel et les parameétres
optimisé.
Le tableau (VI.2) présente les erreurs relativey ¢Es parametres identifiés qui sont

évaluées a partir de I'expression suivante:

_ Pr-PG

Pr

Er * 100

(VI.1)

Pr : Paramétre réel.
PG : Parametre génétique

Malgré la dépendance des parametres entre euypomeoir des erreurs relatives
inferieure a 9.2%.

En comparant les erreurs relatives au seuil misanpratique pour les méthodes
d’identification paramétrique qui est 5%, on peoir® que quelque parametres ne vérifient

pas ce critere, ces parametres sont d (9.2%), B&Yd, | (6%).

A notre avis cela n'est pas a cause de ['utilisatie I'algorithme génétique car cette

technique a prouver ces capacités dans d'autrécapph d’identification.
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On revient ce fait & la nature du systeme et afiiiabilite de ces parametres.

VI.10. Conclusion :

Nous avons présentée dans ce chapitre un algorgémétique pour identifier les
parametres du systéme éclectiques et mécaniquasndiule inversé. Les composants de
cet algorithme génétique a étais détaille « le gedkes operateurs génétigue et la fonction
objectif ».

A partir des résultats de simulation obtenu ogduit que quelque paramétres sont
dépendant entre eux et non identifiable malgr@agd'dlgorithme génétique a pu converge
ver les valeurs réelles avec une erreur relati9e2%.

On propose comme perspective d’ajouter une phasa optimise la variation des
parameétres trouvés dans la phase précédant dansd&améliorés encore plus.
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Conclusion général

L'identification des systemes consiste a obtenirsteucture et les parametres
inconnues d’'un modele du systeme a partir desrrdtions des entrées /sorties. Si les
équations dynamiques du systeme sont aprioris colenprobleme d’identification devient
un probléme de détermination des parameétres ingomhu systeme, c’est le cas du
probléme de lidentification d’'un pendule inverdgéngle. Le probleme de détermination
des parametres peut étre résolu par l'utilisates méthodes d’optimisation.

La résolution d’'un probleme d’optimisation consisieexplorer un espace de
recherche afin de maximiser ou minimiser une famctidonnée. Les algorithmes
génétiques sont des procédures assez robustesgsoudre un probléme d’optimisation.
Néanmoins elles présentent certaines limites dicdlifiés qui influent fortement sur la
convergence de l'algorithme. Ces difficultés repbser le choix des bons parametres tels
que : la taille de la population, le nombre de gétién, les probabilités de croisement et
de mutation et les méthodes des opérateurs desareig et de mutation. Ces parameétres
dépendent du probleme a résoudre et nécessiteuguielig plusieurs essais préalables pour
les fixer.

Nous avons abordé dans ce mémoire le problémendiidation paramétrique par
les algorithmes génétiques. Ce dernier est utgisér optimiser les parametres d’un
pendule inversé simple.

La stratégie de codage choisi est réelle, egde tle croisement est un croisement
hybride.

Des simulations ont été menées et les résultagnhobtmontrent que I'utilisation de
I'algorithme génétique a donner des résultatszabsa a cause de la nature non linéaire

du systeme et lidentifiabilité des parametres.
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