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RESUMES (Francais et Arabe)

Dans ce travail, nous avons exploré ’utilisation d’une technique d’optimisation pour déterminer les
paramétres optimaux du correcteur PID et PL“D* fractionnaire, a savoir a, p, Kp, Ki et Kd, qui
minimisent une fonction objective définie en terme de I’erreur de régulation. On a utiliser un algorithme
d’optimisation par Essaims particulaires (PSO). Une comparaison entre les performances obtenus par la
correction PID et PI®DHfractionnaire nous démontre la supériorité de ce dernier, ainsi que les
performances du controleur fractionnaire. L’efficacité de I’algorithme PSO est illustrés par une
application d‘ une régulation de vitesse d’un moteur a courant continu.
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Reéesume

Ce travail porte essentiellement sur 1’identification d’un systéme d’ordre fractionnaire par la
méthode d’optimisation méta-heuristique des essaims particulaires (Particle Swarm
Optimization —PSO en anglais). L’algorithme utilisé est un algorithme d’optimisation des
essaims particulaires a poids d’inertie décroissant linéairement avec un mécanisme de
confinement sur la vitesse seulement. Cet algorithme optimise les ordres fractionnaires et les
coefficients d’un systéme a structure connue. Les résultats de simulation obtenus €taient tres

satisfaisants et ils ont montré I’efficacité de la technique utilisée.
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Introduction Générale

INTRODUCTION GENERALE

Durant les derniéres décennies, le domaine du contrdle et d’automatisation industriel a connu
une multiplicité d’effort de recherche en développement technologique et théorique [1-7].
Cela est di a cause de la concurrence et des besoins de plus en plus exigeants de point de vue
qualité et performances. Le progrés technologique est une conséquence du grand saut

qualitatif qu’a connu le domaine informatique au niveau de logiciel ou en matériel.

L'une des théories qui peut étre considérée aussi bien ancienne que nouvelle et qui connait
actuellement une grande popularité parmi les chercheurs dans les sciences fondamentales,
ingénierie et en particulier en automatique, est celle du Calcul Fractionnaire qui étend la
dérivation et I’intégration aux ordres fractionnaires. Au début c'était presque un jeu d'esprit
pour certains mathématiciens de renommée, qui voulaient généraliser la notion de
différentiation d'ordre entier par des opérateurs d'ordre fractionnaire, permettant le calcul de la

dérivée d’ordre réel ou complexe d'une fonction différentiable [8].

De nombreuses définitions ont été alors données sur la dérivation et ’intégrale d’ordre
fractionnaire [9-11], leur application dans le domaine des systetmes de commande
automatique remonte au début des années soixante [12]. Mais, ce n'est que dans les derniéres
décennies que les controleurs basés sur le calcul d’ordre fractionnaire gagnent de plus en plus
d’intéréts [13]. De nombreux procédés dans les systemes de physique et d'ingénierie peuvent
étre commandés et modélisés plus précisément par des dérivés/intégrales fractionnaires que
par les dérivées ou intégrales d'ordre entier traditionnel [14]. Miller et Ross, [15], ont
mentionné que presque tous les domaines de la science et de 1'ingénierie ont une application

des dérivés fractionnaires [16].

Le probléme d’identifier un systéme a partir de données réelles devient difficile lorsque
I’ordre fractionnaire est introduit. Pour un modele entier, une fois 1’ordre maximal du systéme
identifier est fixé, les paramétres du modele peuvent étres optimisés directement, alors, que
I’identification des systémes d’ordre fractionnaire nécessite le choix du nombre d’opérateurs
fractionnaire, la puissance fractionnaire de chaque opérateur et les coefficients des opérateurs

[17].

Aujourd’hui, I’optimisation joue un role important en automatique. Elle une discipline
mathématique qui concerne la découverte de minimale et de maximale de fonctions ou de

processus. La maximisation d’une fonction f équivaut a la minimisation de 1’opposé de cette
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fonction, I’optimisation, se compose de différentes techniques, est utilis¢ dans différents
domaines tels que la connaissance de I’ordinateur et I’IA et a également un grand effet sur

I’industrie et les entreprises.

Les méthodes d’optimisation méta-heuristiques sont des méthodes approchées qui traitent des
problémes d’optimisation difficile qui peuvent aider a résoudre le probléme de 1’optimisation
des parametres d’un systeme d’ordre fractionnaire. La méthode d’optimisation des essaims
particulaires (PSO : Particle Swarm Optimisation) est une méthode d’optimisation méta-

heuristique simple fondée sur le comportement coopératif de groupes d'individus [18].

Dans ce travail cette méthode est utilisée pour optimiser les ordres fractionnaires et les

coefficients des opérateurs fractionnaires dont le nombre est supposé connu.
Ce travail est structuré en 4 chapitres :

- Le premier chapitre présente une introduction aux notions de base théorique du calcul

fractionnaire, ainsi que les principales propriétés des opérateurs d’ordre fractionnaire.

- L’objet du deuxieme chapitre est ['utilisation et [’exploitation du concept de la
dérivation d’ordre fractionnaire dans un contexte d’identification paramétrique des systémes
fractionnaires. Au cours de laquelle certaines méthodes ont été expliquées bricvement dans

I’identification temporelle et fréquentielle.

- le troisieme chapitre présente des généralités sur I’optimisation et les méthodes
d’ optimisation ainsi que les détails sur D’algorithme utilisé qui est un algorithme

d’optimisation des essaims particulaires.

-le derni¢re chapitre est réservé a la simulation de I’identification d’un systeme d’ordre

fractionnaire  avec I’algorithme PSO, et les principaux résultats réalisés




Chapitre | : Concepts de Base d’un systeme d’ordre fractionnaire

| Chapitre |1: Concepts de base d'un systeme d’ordre

fractionnaire

I.1 Introduction :

Le calcul fractionnaire est une généralisation du calcul régulier (ordre entier). Il est considéré
comme un sujet ancien et encore nouveau. Durant les derniéres décennies, le calcul
fractionnaire s’est développé et a pris de I’importance aussi bien dans le domaine des
mathématiques que dans des applications scientifiques. Bien que le calcul d'ordre
fractionnaire soit un sujet ancien qui a apparu il y a trois siecles, le concept des opérateurs
d’ordre fractionnaire a été développé principalement au 19¢me siecle par Riemann et
Liouville dont le but était d’étendre la dérivation et I’intégration classique en employant non
seulement des ordres entiers mais également des ordres non entiers [19]. Beaucoup de travaux
de recherche scientifique ont montré I'importance de ces systémes d'ordre fractionnaire et leur
intérét dans différent domaines scientifiques. Les applications concernent des domaines tres
variés des sciences physiques, tels que la mécanique, 1'¢lectricité, la chimie, la biologie,
I'économie, la modélisation, l'identification aussi bien dans le domaine temporel que

fréquentiel et notamment la commande des processus, la mécatronique et la robotique [20].

I.1  Les opérateurs d’ordre fractionnaire

Le calcul fractionnaire est une généralisation de l'intégration et de la différentiation a
l'opérateur fondamental d'ordre non entier (a) noté, Df; ou to et t sont des limites de

I'opération. L'opérateur intégro-différentiel continue est défini comme [21] :

rd“
7t a>0
1 a=0
t,DE =1 ¢ (L1)
f(dt)‘“ a<0
\to

Ou o €R est l'ordre de l'opération. Il existe plusieurs définitions mathématiques pour

l'intégration et la dérivation d'ordre fractionnaire. Les plus connues sont la définition de
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Grundwald-Leitnikov, la définition de Riemann-Liouville et définition de Caputo. Ces
définitions ne donnent pas toujours des résultats identiques mais elles sont équivalentes pour

un large panel de fonctions.

[.L1.1  Définition de Grundwald-Leitnikov

Soit a € Y ;t, € Ret f une fonction localement intégrable définie sur [to, +o0]

La définition de Grundwald-Leitnikov, notée G-L, de la dérivée d’ordre fractionnaire o de la

fonction f de borne inférieur t, est donnée par [21] :

DEF(6) = lim— Z( ¥ () £t = kh) (12)

Ou [.] dénote la partie entiere, h est le temps d’échantillonnage et les coefﬁcients(Z) sont

données par :

(a) _ F(a + 1) (I 3)
K T'tk+DIl(a—k+1) '
Ou I'(.) estla fonction gamma d’Euler définit par :
F(a)=foo“1_ydy x>0 (14)
0

Avec'(a@+1) =al(a) et'(1/2) =m
La définition de I’intégration de G-L d’ordre fractionnaire est formulée comme suit :
o=
LISF(©) = LD (6) = lim h? Z( OF( ) fe—kly 09

[.1.2  Définition de Riemann-Liouville
.1.2.1  Définitionl1 :

L'intégrale d'ordre fractionnaire a de la fonction f de borne inférieure tyselon la définition de

Riemann-Liouville est donnée par [21] :

RLIE (1) = f (¢ - D% f(t)dr L6

1
I(a)

Avec t >ty.
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1.1.2.2  Définition2 :
La dérivée d'ordre fractionnaire o de la fonction f de borne inférieur toselon la définition de

Riemann-Liouville est définie par[21] :

1 dmn t
BDEFO) =ty g |, €= D" F @ a)
to

(

Ou le nombre n est un entier tel que n-1 <a<n.

[.1.3  Définition de Caputo :
La dérivée d'ordre fractionnaire o de la fonction f de borne inférieur t, introduite par Caputo
est définie par[3]:

t f(n)

1
Cna — Jn—ann —

Avec n est un entier positif vérifiant l'inégalité (n-1) <a< n. Cette définition peut étre

formulée également en fonction de la définition de Riemann-Liouville comme suit :

—-a

£ 0 (L9)

n-1

tk

UDEF(O) = EDEFO+ ) rem TS
k=0

Ce qui peut €tre écrit autrement par :

Remarque : Dans ce qui suit, pour simplifier I’écriture on notera D¢ pourtOD,ﬁZ et I
pour, I{.

.2  Quelques propriétés de la dérivée d’ordre fractionnaire :

Les propriétés fondamentales des opérateurs d'ordre fractionnaire sont les suivantes [21] :

e Si f(t) est une fonction analytique de t, alors sa dérivée d'ordre fractionnaire D* f (z)est
une fonction analytique de t et a.

e Pour a = n, tel que n un entier, l'opération D?f(z)donne le méme résultat que la
différentiation classique d'ordre entier n.

e Pour a =0, I’opération D°f (z) est I’opérateur d’identité :

D°f(2) = f(2)

e La différentiation et l'intégration d'ordres fractionnaire sont des opérations linéaires
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e D™af(2) +bg(2)} =aD™f(Z) + bD™g(z)

I.3  La transformation de Laplace des opérateurs d’ordre fractionnaire
Les définitions des opérateurs de dérivation et d’intégrale d’ordre fractionnaire définit
antérieurement dans le domaine temporelle se basent sur des formalismes un peu compliqués.

Dans le domaine de Laplace, elles sont caractérisées par une simplicité remarquable.

[.3.1 Latransformation de Laplace de l'intégral d’ordre fractionnaire
D’apres D’intégrale d’ordre fractionnaire de Riemann-Liouville d’ordre o>0, définie par

équation (I.5); qui peut écrite comme un produit de convolution de fonction g(t) =
1 a1 )
@ t* 21 et f(t) :

1

I £() = D™ f(8) = 5 Jo (6 = DF )T =567 5 £ (1) (L10)

I'(a)

La transformée de Laplace de la fonction t“! est donnée comme [21]:

G(s)=L {t* 1} =T(a)s™® (L11)
Donc la transformée de Laplace de l'intégrale d’ordre fractionnaire de Riemann-Liouville

est [19]:

L{*(f()} = s F(s) (1.12)
De la méme fagon la transformée de Laplace de 1’intégrale d’ordre fractionnaire défini par

Griindwald-Leitnikov ou par Caputo est aussi donnée par I’équation (I.15).

[.3.2  Transformée de Laplace de la dérivée d'ordre fractionnaire

1.3.2.1  Définition de Riemann-Liouville :
La transformée de Laplace de la dérivée d’ordre fractionnaire défini par Riemann-Liouville

est donnée par :

n-1

L{DF(£)} = 5% F(s) — Z sK[DEa1£(t)] £ = 0 (L13)
k=0

avec (n-1) < a <n ; mais ’applicabilité pratique de la transformée de Laplace de la dérivée de
Riemann-Liouville est limitée a cause de I'absence d'interprétation physique des valeurs

limites des dérivées d'ordre fractionnaire pour t = 0[21].

1.3.2.2  Définition de Caputo :
La transformée de Laplace de la dérivée d’ordre fractionnaire défini par Caputo est donnée

par :
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n—-1

LD} = s%F(s) = ) 5% £¥(0) (1.14)

k=0
Avec a >0. L’avantage principal de la définition de Caputo par rapport a celle de Riemann-
Liouville est qu'elle permet de considérer des conditions initiales conventionnelles faciles a
interpréter. En plus, la dérivée de Caputo d'une constante est zéro, alors que la dérivée de

Riemann-Liouville d'une constante est une fonction non bornée a t= 10, [21].

1.3.2.3  Définition de Grundwald-leitnikov :
La transformée de Laplace de la dérivée d’ordre fractionnaire défini par Grundwald-Leitnikov

est donnée par :

L{D* f(t)} = s* F(s) a>0 (L15)
1.4 Méthodes d’approximation des opérateurs d’ordre fractionnaire
En général, une approximation rationnelle de I’opérateur d’ordre fractionnaire H(s) = s%peut

étre obtenue en utilisant différentes méthodes [22], comme la méthode de Carlson, la méthode

de Matsudo, la méthode d’Oustaloup et la méthode de Charef.
l.4.1 Méthode de Carlson
La méthode proposée par Carlson [23] est basée sur 'hypothése suivante [8] :
1

(H(s))a — G(s) = 0 => H(s) = (6(s))" (116)
En définissant a = %,m = q/2,une fonction rationnelle d’approximation itérative
de(G(s))" = s* peut étre donnée par :
(q =m)(Hi(s))" + (g + m)G(s)

(q + m)(Hy(s))* + (g — m)G(s)

Ou la valeur initiale est Hy(s) = 1.

H;(s) = H;—4(s) (1.17)

l.4.2  Méthode de Matsudo
La méthode d’approximation proposée par [24], pour un ensemble de points sélectionnésW;,

i=0,1, 2..., M, ou M sont des fréquences reparties dans une bande [W,, W], prend la forme

8] :

H(s) = ag + ——0
S)=ay+——=—
0 a1+a:++t’2 (L.18)

az+:
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[.4.3 Méthode d’Oustaloup
La méthode d’Oustaloup [25] utilise une distribution récursive de zéros et podles d’ordre
entier, répartis dans une bande de fréquence limitée. Ainsi, I’approximation de I’opérateur s*

dans une bande de fréquence [W,, W}, ], est donnée par [8] :

G(s) = S ~ G(s) = C, 1_[ : Zi (L19)
i=0 +p_i

Avec les Z; et P; sont les poles et les zéros de I’approximation. N est le nombre de poles
d’approximation.

Zy =Wy P, = W,WN
Pi=ZA,i=12,...,N Z,=PA, i=1.2,..,,N

Sta>0:3 2 s N Sie<0p i — 1 N2
\ Wy, = PyWN \ Wy = ZyVN

. Wy
N = integer {log (—) /log(om)} (1.20)

Wy

AN Wiy 7
_ (Zr\Y —(Zn\ " (121)
* (Wb) 7 (Wb>

[.4.4  Méthode de Charef :

Cette méthode proposée ressemble a la méthode d'Oustaloup. Elle permet 1’approximation

d’une fonction de la forme [22] :

1

W (122)

Avec 0 < a <1, en une quotient polynomiale factorisée qui s’écrire comme suit[19] :

N-1 s
H(s) = ;a = lim = (1 i Zi)

O

H(s) =

(1.23)

Pt
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Ou N+1 est le nombre total des singularités qui peut étre déterminé par la bande fréquentielle
d’approximation. L'équation (I.27) peut étre tronquée a un nombre fini N, et 'approximation

devient [19] :

H(s) = 7~ 4
V) e

Dt

Les poles et les zéros de la fonction de singularités peuvent étre obtenus comme suit [19] :

Py = PpVb, Pi_Py(a.b),,  Z; = a.Py(a.b)! (1.25)
Avec

a= 10[10(i}—a)] bzlo[ﬁ] ab= 10[10‘1(31__‘1)]
’ o ' (1.26)

{4
N = Integer[log (%)/log(ab)] +1 1.27)
0

I.5 Représentation des systemes d’ordre fractionnaire
Le diagramme de classification des systemes Linéaires Invariants dans Temps (LIT) est donné

dans la figure (I.1).

Le comportement d’un systéme d’ordre fractionnaire est le plus souvent décrit par I’équation
différentielle ou des fonctions de transferts contenants des opérateurs d’ordre fractionnaire

[19].

[.5.1 Equation différentielle généralisé :
Dans le cas mono-variable, un modé¢le mathématique est généralement représenté par une

¢quation différentielle d’ordre fractionnaire suivante:

y(©) + z a; DYy(t) = zm b;DPlu(t) (1.28)
i=1

j=0
ou u(t) et y(t) désignent respectivement 1’entrée et la sortie du systéme, les coefficients ai et bj
sont des réels, les ordres de dérivation sont ordonnés pour des raisons d’identifiable : 0 < al<
a2<...<anet0<PO<PIl<...<Pmetnetm sont des nombres entiers. Comme dans le
cas d’une équation différentielle a dérivées entieres, les ordres de dérivation doivent vérifier

la contrainte an > Bm pour que le systéme soit strictement propre [26].
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[ Systéme (LIT) }

/_/\

[ fractionnaire ][ Entier ]

7

[ Commensurable }[ Non commensurable ]

[ rationnelle }[ Irrationnelle }

Figure 1.1 Classification des systemes linéaires invariants dans le temps.

Un systéme d’ordre fractionnaire est dit d’ordre commensurable lorsque tous les ordres de
dérivation al, a2, ..., an et B0, B1, ..., Pm sont multiples du méme nombre non entier o tel que

0 <a<1. Alors I’équation (I.32) peut se mettre sous la forme [27]:

n
m
y(6) + Z a; Dy(t) = z b;DI%u(t) (1.29)
i=1 J=0
Dans ce cas pour vérifier la contrainte an > fm on doit avoir n >m [19].

1.5.2  Fonction de Transfert d’Ordre Fractionnaire
La transformée de Laplace de 1’équation différentielle de I’équation (I1.32) permet de

déterminer la fonction de transfert du systéme d’ordre fractionnaire comme suit [27] :

Y(s)  Zfobshi

FO=056~ 17 Y ;s

(130)

Dans le cas des systemes fractionnaires d’ordre commensurable o de 1’équation (1.29), cette

fonction de transfert s’écrit sous la forme [19]:

YiZobjs’®

F -
(s) 1+Y5%, a;s@

(L31)
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Si I’ordre commensurable a est 1'inverse d'un nombre entier Q, F(s) de I’équation (I.28) s’€crit
comme suit [19]:

Yo bjs/?

F(s)=—F—+
) 1+ XL aist?

(132)

I.6 Identification des Systémes Linéaires d’Ordre fractionnaire

L’identification a pour but la détermination, généralement a partir de mesures physiques, des
parametres numériques d’un modele mathématique, de telle sorte que dans le domaine de
fonctionnement pour lequel il a été établi, ce modele présente un comportement aussi proche

que possible de celui du systéme réel [8].

Dans les derni¢res décennies, l'identification des systémes d'ordre fractionnaire a gagné
beaucoup d’intéréts de la communauté scientifique. Malgré que ce type de modele pose un
probléme d'identification plus difficile exigeant non seulement I'estimation des coefficients du
mode¢le mais également la détermination de ses ordres fractionnaires, 1'identification des
systémes d'ordre fractionnaire est devenue un théme de recherche trés actif. En plus,
I’évaluation numérique de la dérivation d’ordre fractionnaire est la manipulation des matrices
de données de dimension ¢élevée conduit aux problémes des singularités matricielles et par

conséquent au biais d’estimation da aux erreurs de calcul [19].

Deux classes d'identification des systémes d'ordre fractionnaire ont été développées ; la
premicre exige la connaissance a priori des ordres fractionnaires et estime seulement les
parametres du modele mais la seconde estime les paramétres ainsi que les ordres

fractionnaires des dérivés du modele a identifier en méme temps [19].

Dans la premicére classe des méthodes inspirées de quelques méthodes classiques
fréquentielles d’identification des systémes d’ordre entier a été propos€. Récemment, de
nouvelles méthodes temporelles et fréquentielles qui forment la deuxiéme classe ont été
développées. On peut citer entre autre les méthodes basé sur les variables instrumentales,
I’algorithme des moindres carrés récursives, les méthodes d’optimisation méta heuristiques

comme I’algorithme génétique, 1’algorithme des essaims particulaires.

1.7 Identification fréquentielle des systémes d’ordre fractionnaire :
L’identification des systémes d’ordre fractionnaire dans le domaine fréquentielle consiste a

estimer les paramétres du modele qui sont les coefficients du numérateur et le dénominateur
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de la fonction de transfert en minimisant la moyen des erreurs quadratiques entre la sortie du
modele et le systéme a identifié sur un ensemble de fréquence de mesure. Plusieurs méthodes
d’identification sont développées pour les systemes d’ordre fractionnel en se basant sur des
données de la réponse fréquentielle (amplitude et phase) sont citées et décrite bricvement dans

ce qui suit :

I.7.1 Méthode de Levy pour les modeles d’ordre fractionnaire

La méthode de Levy a été proposé pour la premicre fois pour identifier les coefficients de la
fonction de transfert d’ordre entier avec la connaissance a priori des ordres du numérateur et
du dénominateur. Cette méthode a ¢été adaptée par la suite pour les modéeles d’ordre

fractionnaire mais nécessitant la connaissance de 1’ordre commensurable [28].

[.7.2  Méthode de Vinagre
La méthode de Vinagre est une amélioration de la méthode de Levy. Elle introduit des poids
en fonction de la fréquence. Ces poids ont pour effet d’améliorer la qualité d’approximation

aux basses fréquences [28].

[.7.3 Meéthode itérative de Sanathanan et Korner
La méthode itérative de Sanathanan et Korner est une autre méthode améliorée de la méthode
de Levy qui utilise des poids qui dépend de la fréquence et de I’itération. Elle permet alors de

compenser le faible effet des données de basse fréquence dans le mode¢le final identifié¢ [28].

I.7.4  Méthode itérative de Lawrence et Rogers

La méthode de Lawrance et Roger a été proposée pour éviter la résolution du systéme si de
nouvelles données sont obtenues. C’est une méthode itérative et récursive qui consiste a
mettre a jour les paramétres du modele aprés chaque prise en compte d’une nouvelle donnée
fréquentielle. Pour assurer la convergence, cette méthode nécessite un trés grand nombre de

données [29].

I.7.5 Meéthode itérative de Hartley et Lorenzo
La méthode Hartley et Lorenzo permet d’obtenir un modele d’ordre fractionnaire sous la

forme :

G(s) = C,S™ + -+ + C,5%% + ;5% + C, (1.33)

Ou bien :
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1 (134)
G =
) = e T TG Cse T G,

Ou n est I’ordre du polyndme et a est I’ordre commensurable et tous deux doivent étre choisis
par I'utilisateur. Les coefficients Cy C; . C, du modéle d’équation (II.1) sont obtenus par la

résolution des équations suivantes :

GGw) 1 [ 1 GWDE WP e GWD™ G (135)
G(jw,) 1 Gw)®  (jWe)2% e (W) I[Cl]|
_ _ | |
GGwe] L1 Wrs ) W) e W)L

Ouw;w, ...wy,¢ sont les fréquences d’échantillonnage. Pour le cas du modéle de 1’équation
(I1.2) le coté gauche de I’équation (I1.3) sera I’inverse du comportement fréquentiel.

1.8 Identification temporelle des systémes d’ordre fractionnaire :
L'objectif de l'identification dans le domaine temporel est d'obtenir les paramétres d’un
modele donné a partir des données temporelles [19]. Pour I’identification des systémes

d’ordre fractionnaire le mode¢le utilisé est de la forme [27] :

n

Z aD%y(t) = Y b;DPiu(t) (1.36)
—0

i=0 i
Ou u(t) est I’entrée, y(t) est la sortie et les ordres de différentiation ai (0 <i<n)etPi (0<;)<

m) sont des nombres réels positives tels que a0<al<...<an ; BO<Bl<...<Pm et fm<an
La fonction de transfert de ce mod¢le est donnée comme [27] :

G(s) = by SPm + by SPm-1 ... +boSPo (137)
S + ap_1S%-1 4+ -0 +qpS%o '

Plusieurs méthodes d'identification sont disponibles, notamment les méthodes de l'erreur de

sortie [19].

1.8.1 Méthodes a erreur de sortie

Les méthodes a erreur de sortie regroupent trois approches d’identification par modele d’ordre
fractionnaire. Leur principe est illustré dans la figure (I1.1) [19]. Ces méthodes se different par
le mode d’utilisation du modele a identifier. La premicre approche utilise la forme développée
d’une fonction de transfert d’ordre fractionnaire [23]. La seconde est basée sur une
décomposition modale [24] et enfin, la derniére approche repose sur une décomposition en

fonctions orthogonales d’ordre fractionnaire [25].
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A 4

System

uil Critére J(0)

A 4
=
£
Ly

Algorithime d’Optimisation

Figure 1.2 Principe de la méthode a erreur de sortie
Apres discrétisation des données d’entrée/sortie, Le critére @ minimiser généralement utilisée

qui dépond de I’erreur de sortice (ty, 8), est donnée par [19] :

k-1

J(6) = %Z €2 (ty, 0) (1.38)

k=0
avec Sz(tkr 0) = y*(tk) - y(tkr 0)
Ou y*(ty) est la sortie du systéme bruité, y(t,, 8) est la sortie du mod¢le.

1.8.1.1 Meéthode Basée sur la Forme Développée du Modele [19] :
Cette approche consiste a estimer les paramétres du modele d’ordre fractionnaire dont la
fonction de transfert est donnée par [30] :

m .
Mo bisPi

1+ Z}‘zl a;s®

G(s) = (139)

Un algorithme de programmation non linéaire est nécessaire pour identifier les parametres du
systéme 6 (qui sont les coefficientsajet b; et les ordres fractionnaires a; etf;), car la sortie
estiméy(ty,8) est non linéaire par rapport a ces parametres. Cet algorithme peut étre
I’algorithme de Marquardt qui est utilisé pour déterminer itérativement les parameétres
optimales, soit [19] :

61 =6;— {[J + (1]_1],}9:@. (L40)
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= —2Y%1e(t,)S(ty, 0): gradient
‘ j=~2Yk15(t,,0)ST (ty, 0): Hessien
{ S(t,0) = % : fonction de sensibilite de la sortie

{:parametre de marquardt

les fonctions de sensibilité de la sortie sont obtenues comme suit [19] :

a9(t,0) Shi 9(t,0) 2"‘/4 b;SPitj
b 1rrasy g T z ()
l j=1%5 i (14 x4 aJS“J) (L41)
99(t,0) _ b;In(S) S 09(t,6) _ —gln (X4 biSP*e
w(o):
aB; af N e 2 (1.42)
Bi 1+ XT4 S a; (1 rym a]S“J)

Les deux premicres fonctions de sensibilité¢ équation (I1.9) peuvent étre calculées facilement.
Par contre, les deux autres, équation (II.10) sont plus problématiques en raison de la présence

du terme In(s) ; alors elles sont calculées numériquement plutot qu’analytiquement.

1.8.1.2 Meéthode de la Décomposition Modale d’une Fonction de Transfert [31] :
Cette méthode se base sur la décomposition modale de la fonction de transfert d’ordre

fractionnaire commensurable qui est donnée comme suit [19] :

Alq
G(s) = Z Z T (143)

Ou s; (pour 1 =1, ---, L) représentent les poles en s* de multiplicité @; . Quand ces pdles en

s%sont distincts la décomposition modale de la fonction de transfert, Figure 1.3, sera [19] :

L
G(S) = ;(Sa——Sl) (1.44)

0T = [A4, sy, ..., AL, 5., a]Test le vecteur de paramétres qui sera estimé par minimisation de la
norme quadratique de I’erreur de sortie £(ty, 0) = y*(tx) — V(tx, 0). En utilisant I’approche

d’optimisation de Marquadt, alors les fonctions de sensibilité sont données par [19] :
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39(t, 0) 1
04,  (s¥—s)) u® 143)
ay(t,0) A
35, (&g t® (1.46)
99(,0) < Ais%In(s) t
da LiGispz® (147)
1=
. Ay
1 se= S4
u(t) : Ay R y(r)‘
1 se—s, . "
1 se—s;

Figure 1.3 Décomposition modale d’une fonction de transfert.

1.8.1.3 Méthode de décomposition en fonctions orthogonales
Avec cette méthode la fonction de transfert du systéme d’ordre fractionnaire a identifier est

décomposée en fonctions orthogonales comme suit :

M
6()= D Gmbn(®) (148)

m=mg
Ou 0 = [gmo, ---» gulest le vecteur de paramétres, et G, (s) sont les fonctions orthogonales.
Trois formes de fonctions orthogonales peuvent étre utilisées : Les fonctions de Laguerre, Les
fonctions de Kautz et les fonctions issues de la Base Orthogonale Généralisée (BOG). Pour un
systéme stable ces fonctions orthogonales sont des fonctions connues. Alors, seuls les

coefficients g, seront identifi€s par minimisation de I’erreur quadratique de sortie.

[.8.2 Méthodes a erreur d’équation :
L’objectif de cette approche consiste a estimer les coefficients (ay, ..., a;, by, ..., by,) d’un

modele d’ordre fractionnaire défini par une équation différentielle généralisée de la forme

[8]:
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L

M
Z a;D"ay(t) = Z b, D™"mu(t) + e(t) (1.49)
m=0

1=0
ou u(t) est lentrée, y(t) est la sortie, e(t) représente un  bruit
stochastique,ng;, n, € R, Le[0...L],me[0...M],ay = 1. L'objectif de I'identification est
I’estimation paramétrique des coefficients a4, ..., a;, by, ..., b,en se basant sur des méthodes a

erreur d’équation avec une connaissance a priori des ordres de différentiation ng, ,ny, .

Une fois les ordres de dérivation fixés, 1’objectif principal consiste a estimer le vecteur des
parametres 8 = [bg, by, ..., b, a4, a5, ...,a;] , @ temps continu a partir de K couples

d’échantillons des signaux d’entrée/sortie

e(t)
+
u(t) - y(t) Y
1 » Systeme ¥ —
B(s) A(s)
+ -
e(t)

Figure 1.4 Modeéle a erreur d’équation.

La minimisation de I’erreur d’"équation & est donnée par:

£(t,0) =y*(t) —o*(t)T6 (L.50)
" (O = [uBo (D), .., ubm) (), —y* @ (D), .., —y* @ (£)] (151)
A(s) =1+ ) a;s¥ (1.52)

j=1

B(s) = Z byshi (153)
i=0
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Dans ce type de probléme d’identification, 1’estimation paramétrique des coefficients du
modele se décompose en trois phases bien distinctes. La premicre consiste a discrétiser le
modele d’ordre fractionnaire puis mettre le modéle discret ainsi obtenu sous une forme
linéaire avec de nouveaux paramétres par un changement de variables. La deuxiéme phase
consiste a estimer les nouveaux parameétres (paramétres du modele discrétisé) par une
méthode a erreur de prédiction en utilisant une de deux techniques d’optimisation des
moindres carrées linéaires : la technique non récursive ou récursive. Enfin, dans la troisieme

phase, les parametres du modeles originales a temps continu (coefficients ai et bj) seront

calculés a partir des parametres estimés dans la deuxiéme phase [8].

1.9 Conclusion :

Dans ce chapitre, on a présenté les trois définitions du calcul fractionnaire, la transformation
de Laplace des opérateurs différentiels et quelques propriétés du systeme d’ordre
fractionnaire.  Ensuite, on a présent¢ quelques méthodes d’approximation suivis des
représentations d’un systetme d’ordre fractionnaire. On a présenté aussi 1’objectif de
l'identification et les différentes méthodes d’identification des systémes d’ordre fractionnaire.
Selon le comportement du systtme d’ordre fractionnaire disponible (comportement
fréquentielle -fréquence, amplitude et phase- ou temporelle -échantillons de couples
entée/sortie-), plusieurs méthodes d’identification peuvent étre utilisées. La plus part d’entre
eux sont des extensions des méthodes utilisées dans 1’identification des systémes d’ordre
entier. Les méthodes d’identification présentées se différent de la forme de la représentation
du systtme d’ordre fractionnaire a identifi¢: a structure connue/inconnue ou

commensurable/non-commensurable.
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Il Chapitre |l L'optimisation et |’algorithme d’optimisation par essaims

particulaires

I[I.1 Introduction

L’algorithme d’optimisation fait partie des outils mathématiques de recherche de solution et
d’aide de discision, largement utilisé en informatique, disponible aux professionnels qui
souhaitent mettre en place une stratégie efficace pour ’amélioration de leurs résultats. Ce type
d’algorithmes est particulierement recommandé pour la conception de solutions sur mesure
destinées a des projets délicats dont les problématiques sont aussi nombreuses que complexes.
L’algorithme d’optimisation est adapté a tous les secteurs d’activité humaines que ce soit
scientifique, sociale, économique, technique, ...etc. Pour répondre au besoin de résoudre des
problémes complexes et/ou a grande échelle rencontrées dans ces secteurs, plusieurs
méthodes d’optimisations inspirées de la nature appelées méthodes méta-heuristiques ont été
proposées dans la littérature, et ont prouvé leur efficacité dans différents applications [32], par
exemple 1’optimisation d’un trajet, de la forme d’un objet, du rendement d’un appareil, du
choix d’investissements, ... etc. Ces méthodes se basent généralement sur des phénomenes
physiques, biologiques, socio-psychologiques et font appel au hasard. Parmi ces méthodes il
ya I’algorithme de recuit simulé, la recherche tabou, ’algorithme génétique, I’algorithme
¢volutionnaire différentielle, I’algorithme de colonies de fourmi. Nous nous intéressons dans
ce chapitre a un de ces méthodes, qui est ['optimisation pas essaim particulaire
(PSO).L’algorithme PSO est un algorithme méta-heuristique initialement proposé par

Kennedy et Eberhart [33].
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I1.2 Définition de I’optimisation

L’optimisation est une branche de la mathématique et de I’informatique en tant que discipline.
Elle consiste en la recherche du minimum (ou du maximum) d’une certaine quantité, appelée
colit ou objectif. on supposera que le cout dépend de N variables réelles, rassemblées en un
vecteur x = (x1, ..., xN ) € RN | et qui fournissent une valeur J(x) ou J est une fonction de
RN dans RN. En général, les variables x1, . . .,xN ne seront pas autorisées a prendre
n’importe quelle valeur, mais devront satisfaire des contraintes que I’on représentera par un
sous ensemble K € RN, On écrira les problémes d’optimisation sous la forme générale

suivante :

(P) infxex J(x) (IL1)
On dit que probléme (P) admet une solution s’il existe un choix de variables x0 € K tel que :

Vx € K J(xy) < J(x) (IL.2)
On dit alors que x0 est un minimiseur (ou point de minimum ou encore point optimal) de J

sur K, et que J(x0) est un minimum de J sur K[34].

La fonction J est appelée la fonction objectif ou fonction coiit. Le domaine K est appelé
I’espace de solution ou 1’espace de recherche et les ¢léments de K sont appelés les solutions

candidates.

Dans I’espace de recherche, il peut exister des solutions intermédiaires, qui sont ¢galement
des optimums, mais uniquement pour un sous-espace restreint de I’espace de recherche : on

parle alors d’optimums locaux. Cette notion est illustrée sur la Figure II.1.

7\
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Figure Il.1 Les optima locaux vs. L optimum global.
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I1.3 Types de problémes d’optimisation
11 existe plusieurs classes de probleme d’optimisation [35], dont nous citons les plus connues

dans ce qui suit, Figure I1.2.

[1.3.1 Optimisation Mono-variable et Multi-variable :

Les problémes d’optimisation mono-variable désignent habituellement tous les problemes
dont la fonction objectif ne dépend que d’une seule variable. Les problémes d’optimisation
multi-variable rassemblent les problemes dont la fonction objective est définie par plus d’une

variable.

[1.3.2 Optimisation Uni-modale et Multimodale
Un probléme dont la fonction objectif ne compte qu’un seul optimum est appelé probleme
uni-modale. Dans ce cas, un optimum local est aussi un optimum global. A I’inverse,

lorsqu’une fonction admet plusieurs optima locaux, elle est dite multimodale.

[1.3.3 Optimisation Mono-Objectif et Multi-Objectif
Les problémes d’optimisation mono-objectif regroupent les problémes n’ayant qu’un objectif
unique a optimiser. Les problémes d’optimisation multi-objectif possedent plus d’un objectif

a optimiser.

[1.3.4 Optimisation continue et discrete
A la différence de I’optimisation continue qui recherche une solution dans un ensemble infini
d’objets (ex : I’ensemble des nombres réels), I’optimisation discréte regroupe les probléemes

dont la solution recherchée est une combinaison d’éléments parmi un ensemble fini d’objets.

[1.3.5 Optimisation avec et sans contraintes

Les problémes d’optimisation sans contraintes sont des problemes pour lesquels toute
solutions appartenant a I’espace de recherche est considérée comme une solution faisable et
acceptable. Les problemes d’optimisation avec contraintes sont des problémes dont une
solution appartenant a I’espace de recherche ne peut étre considérée comme solution faisable

que si elle satisfait I’ensemble des contraintes prédéfinies.
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Problemes d'optimisation
Nombre de Nombre Fonction Type de Formulation
variable d'Optimum Objectif variable du probleme
| | I 1 l
‘Monovariable ‘Uni modale -Mono-0bj -Continue -Avec contraintes
-Multivariable -Multimodale Multi-Obj Discréte -Sans contraintes
I | |

Figure 1.2 Classification des problemes d optimisation.

I1.4 Classification des méthodes d’optimisation
Malgré 1’abondance de méthodes d’optimisation proposées dans la littérature, Elles peuvent
étre groupées en deux grandes classes. Les méthodes exactes (ou déterministes) et des

méthodes approchées (non-déterministes).

1.4.1 Les méthodes exactes

Ces méthodes ont tout d’abord été introduites pour résoudre de manicre exacte des problémes
particuliers comme par exemple les problémes continus et linéaires sous contraintes linéaires
(algorithme du simplexe de Dantzig). Ces méthodes ont aussi été ¢largies aux cas discrets et
mixtes mais uniquement dans le cas linéaire. La principale qualité¢ des méthodes déterministes
est qu’elles ne nécessitent pas de point de départ. Ces méthodes permettent de bien gérer les
contraintes, contrairement aux méthodes stochastiques et peuvent s’appliquer aux problémes

mixtes (variables réelles, enticres et de catégories).

Elles garantissent 1’obtention de la solution globale du probléme. Cependant, il faut savoir
que les méthodes déterministes globales restent utilisables tant que le nombre de variables ne
devient pas trop important. Au dela d’une vingtaine de variables, elles atteignent leurs limites.
Ces méthodes permettent d’obtenir, a la convergence, la solution exacte du probléme
d’optimisation considéré avec une garantie absolue. Les méthodes d’optimisation exactes les
plus réussis dans la littérature sont : la méthode de Branch-and-Bound, la méthode avec retour

arriére, la programmation dynamique et la programmation linéaire [34].
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I1.4.2 Les méthodes approchées

Les méthodes approchées ont pour but de trouver une solution admissible en temps
raisonnable, mais sans garantie de 1’optimalité de cette solution. L’avantage principal de ces
méthodes est qu’elles peuvent s’appliquer a n’importe qu’elle classe de problémes, faciles ou
tres difficiles. De plus, elles ont démontré leurs robustesses et efficacités face a plusieurs
probléme d’optimisation combinatoires. Elles regroupent deux classes: les méthodes

heuristiques et les méthodes méta-heuristiques.

11.4.2.1 Les méthodes heuristiques spécifiques:
Le terme heuristique, dérive du grec ancien ‘heuriskéin’ et signifie «trouver », est un terme

didactique qui signifie l'art d'inventer, de faire des découvertes..

Les méthodes heuristiques utilisent des régles empiriques simples basées sur I’expérience du
probléme a résoudre. Elles ne fournissant pas nécessairement une solution optimale. Il est a

souligner ici qu’une méthode heuristique peut étre déterministe ou stochastique.

Il y a une multitude d’heuristiques qui ont déja été proposé€es dans la littérature. Nous
pouvons citer des heuristiques trés simples telles que les algorithmes gloutons [36, 37] ou les
approches par amélioration itérative [38]. Le principe des méthodes gloutonnes est de faire
une succession de choix optimaux localement, jusqu’a ce que I’on ne puisse plus améliorer la
solution, et ce, sans retour en arrieére possible. Le fonctionnement d’une heuristique gloutonne
est similaire a celui d’un algorithme glouton exact. La différence réside dans le fait que nous
n’imposons plus que la solution obtenue soit optimale, nous obtenons donc un algorithme

d’approximation.

11.4.2.2 Meéthodes méta-heuristique
Des heuristiques plus poussées, adaptables a un grand nombre de problémes différents, sans
changements majeurs dans 1’algorithme, ont ét¢ mises au point et ont donné naissance a une
nouvelle famille d’algorithmes d’optimisation stochastiques : les méthodes d’optimisation
méta-heuristiques. Le terme méta-heuristique a été¢ inventé par Fred Glover en 1986, lors de la
conception de la méthode de recherche tabou. Les méthodes méta-heuristiques forment une
famille d’algorithmes d’optimisation visant a résoudre des problémes d’optimisation difficile,
pour lesquels nous ne connaissons pas des méthodes classiques plus efficaces. Elles sont
généralement utilisées comme des méthodes génériques pouvant optimiser une large gamme
de problémes différents, d’ou le qualificatif ‘méta’. Leur capacité a optimiser un probléme a

partir d’un nombre minimal d’informations est contrebalancée par le fait qu’elles n’offrent
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aucune garantie quant a I’optimalité de la meilleure solution trouvée. Cependant, du point de
vue de la recherche opérationnelle, ce constat n’est pas forcément un désavantage, puisque
I’on préfére toujours une approximation de 1’optimum global trouvée rapidement a une valeur
exacte trouvée dans un temps prohibitif. Il existe un grand nombre de méthodes méta-
heuristiques différentes, allant de la simple recherche locale a des algorithmes complexes de

recherche globale. Elles sont groupées en deux sous-classes :

e des méthodes a base de solutions simple comme la méthode de recherche locale
guidée, le recuit simulé et la recherche tabou, la méthode de descente, la méthode de
bruitage, ...etc ;

e des méthodes a base de population de solutions comme I’algorithme génétique,
I’algorithme PSO, I’algorithme de colonie des fourmis, 1’algorithme évolutionnaire

différentielle, ...etc,

La plupart des méthodes méta-heuristiques utilisent des processus aléatoires comme moyens
de récolter de I’information et de faire face a des problémes comme 1I’explosion combinatoire.
Les méthodes méta-heuristiques peuvent étre considérées comme des algorithmes
stochastiques itératifs, ou elles manipulent une ou plusieurs solutions a la recherche de
I’optimum. Les itérations successives doivent permettre de passer d’une solution de mauvaise
qualité¢ a la solution optimale. L’algorithme s’arréte aprés avoir atteint un critére d’arrét,
consistant généralement en I’atteinte du temps d’exécution imparti ou en une précision
demandée. Ces méthodes tirent leur intérét de leur capacité a éviter les optima locaux, soit en
acceptant des dégradations de la fonction objectif au cours du traitement, soit en utilisant une
population de points comme méthode de recherche. Les méthodes méta-heuristiques sont
souvent inspirées de processus naturels qui relevent de la physique (I’algorithme du recuit
simulé), de la biologie de I’évolution (les algorithmes génétiques) ou encore de 1’éthologie
(les algorithmes de colonies de fourmis ou I’optimisation par essaim particulaire).Les
méthodes méta-heuristiques se caractérisant par leur capacité a résoudre des problémes tres
divers, elles se prétent naturellement a des extensions pour des problémes optimisation multi

objectifs, multimodales, dynamique [39].
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Méthodes d’optimisation

M¢éthodes exactes Méthodes approchées
Branch & Programmation
Bound dynamique Méthodes Méthodes
heuristiques méta-heuristiques
spécifiques
Programmation
linéaire
Meéthodes Meéthodes
méta-heuristiques méta-heuristiques
a solution unique a une population
de solution
| I
Méthode de Recherche Recuit
descente tabou simulé
| | I
Algorithme Algorithme Algorithme Algorithme
génétique PSO de colonie évolutionnaire
de fourmi différentiel

Figure 11.3 Classification des méthodes d’optimisation.

IL.S Principe de méthodes méta-heuristiques

La popularit¢ des méthodes méta-heuristiques est due principalement aux mécanismes
d’exploration qui cherchent, dans 1’espace des solutions, des zones prometteuses ot pourrait
se trouver la solution. Cependant, 1’algorithme ne doit pas seulement explorer 1’espace, mais
aussi exploiter les candidats obtenus pour tenter de les améliorer. Exploitation et exploration
ne sont possibles qu’avec un mécanisme de mémorisation qui permet de conserver certaines

informations passées, Figure 11.4, [40].
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Figure 11.4 Les fonctions principales des méthodes d’optimisation méta-heuristiques.

I1.6 Optimisation par Essaim Particulaire (PSO):

Cet algorithme a été proposé par Russel Eberhart (ingénieur en électricité) et James Kennedy
(socio-psychologue) en 1995 [33]. L’origine de cette méthode vient des observations faites
lors des simulations informatiques de vols groupés d’oiseaux et de bancs de poissons
REYNOLD [41], HEPPNER et GRENANDER [42]. Les individus observés sont a la
recherche de sources de nourriture qui sont dispersés de facon aléatoire dans un espace de
recherche, et dés lors qu’un individu localise une source de nourriture, les autres individus
vont alors chercher a le reproduire. Ce comportement social basé sur 1’analyse de
I’environnement et du voisinage constitue alors une méthode de recherche d’optimum par

I’observation des tendances des individus voisins. Chaque individu cherche a optimiser ses

chances en suivant une tendance qu’il modére par ses propres vécus.

Current position

Figure I1.5 Structure schématique d'une particule dans [’algorithme PSO
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II.7 Principe de fonctionnement de PSO :

L’optimisation par essaim particulaire repose sur un ensemble d’individus originellement
disposés de facon aléatoire et homogene, , que nous appellerons des lors des particules, qui se
déplacent dans 1’espace de recherche et constituent, chacune, une solution potentielle. Chaque
particule est caractérisée par sa position dans 1’espace de recherche, la vitesse de déplacement
dans cet espace et sa meilleure solution visitée, Figure IL.5, ainsi que la capacité de

communiquer avec les particules constituant son entourage.

A partir de ces informations, la particule va suivre une tendance faite, d’une part, de sa
volonté a retourner vers sa solution optimal ; Est d’autre part, de son mimétisme par rapport
aux solutions trouvées dans son voisinage. La Figure I1.6 montre 1’agissement des particules
d’un essaim. A partir d’optimums locaux et empiriques, I’ensemble des particules va,
normalement, converger vers la solution optimale globale du probléme traité. Le déplacement

d’une particule est influencé par les trois composantes suivantes [43]:
¢ Une composante physique : la particule tend a suivre sa direction courante de déplacement ;

e Une composante cognitive : la particule tend a se diriger vers le meilleur site par lequel elle

est déja passée ;

e Une composante sociale : la particule tend a se fier a ’expérience de ses congénéres et,

ainsi, a se diriger vers le meilleur site déja atteint par ses voisins.

Vers ma
meilleure
performance
v Vers la meilleure
' performance de mes

Position _.*" informatrices

actuelle "'----...
\ -..-.-....
N %

-

S

@
\ Nouvelle
vitesse position

actuelle

Figure 1.6 schéma de principe du comportement des particules d 'un essaime
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Chaque particule maintient sa position, composée de la solution candidate et de son aptitude
¢valuée, et de son rapidité. En outre, il se souvient de la meilleure valeur de fitness qu'il a
obtenue jusqu'a présent pendant le fonctionnement de l'algorithme, appelé la meilleure
aptitude individuelle, et la solution candidate qui a atteint cette aptitude, désignée comme la
meilleure position individuelle ou la meilleure solution individuelle de candidat. Enfin,
l'algorithme PSO maintient la meilleure valeur de forme physique obtenue parmi toutes les
particules de 1'essaim, appelée meilleure forme physique mondiale, et la solution candidate
qui a atteint cette aptitude, appelée meilleure position mondiale ou meilleur candidat mondial

Solution [44]

Afin d'illustrer le contexte de la production et le développement de 1'algorithme PSO, nous
introduisons d'abord ici le modele simple précoce, a savoir le modele Boid (Bird-oid). Ce
mode¢le est congu pour simuler le comportement des oiseaux et est ¢galement une source

directe de l'algorithme PSO.

Meilleur
Boi

. i
LY I

“@-\eilleure-.-
Position

Figure 11.7 Exemple de modeéle de simulation du comportement de particule

Le modele le plus simple peut étre représenté comme suit. Chaque individu des oiseaux est
représenté par un point dans le systéme de coordonnées cartésien, attribué au hasard avec la
vitesse et la position initiales. Exécutez ensuite le programme conformément a «la régle de
correspondance de vitesse de proximité la plus proche », de sorte qu'un individu ait la méme

vitesse que son voisin le plus proche. Avec l'itération se déroulant de la méme maniere, tous
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les points auront rapidement la méme vitesse. Comme ce modele est trop simple et ¢loigné
des cas réels, une variable aléatoire est ajoutée a 1'élément de vitesse. C'est-a-dire qu'a chaque
itération, en plus de rencontrer «la correspondance de vitesse de proximité la plus proche »,
chaque vitesse sera ajoutée avec une variable aléatoire, ce qui fait que la simulation totale se

rapproche du cas réel.

Heppner a concu un «modéle de champ de mais » pour simuler le comportement
d'alimentation d'un troupeau d'oiseaux [42]. Supposons qu'il y avait un «modéle de champ de
mais » dans l'avion, c'est-a-dire l'emplacement de la nourriture, et les oiseaux dispersés au
hasard dans l'avion au début. Afin de trouver I'emplacement de la nourriture, ils se sont

déplacés selon les régles suivantes.

Premierement, nous supposons que la coordonnée de position du champ de mais est (x0, y0),
et que la coordonnée de position et la coordonnée de vitesse de chaque oiseau sont (X, y) et
(vx, vy), respectivement. La distance entre la position actuelle et le champ de mais est utilisée
pour mesurer les performances de la position et de la vitesse actuelles. Plus la distance par
rapport au «champ de mais» est grande, meilleures sont les performances, au contraire, les
performances sont pires. Supposons que chaque oiseau a la capacité de mémoire et peut
mémoriser la meilleure position qu'il ait jamais atteinte, notée pbest. ‘a’ est la constante
d'ajustement de la vitesse, rand désigne un nombre aléatoire dans [0,1], le changement de

I'¢lément de vitesse peut étre défini selon les régles suivantes:
Si x> pbestx, vx = vx —rand X a, sinon, vx = vxX +rand X a.
Si y> pbesty, vy = vy —rand X a, sinon, vy = vy + rand x a.

Supposons ensuite que l'essaim puisse communiquer d'une maniére ou d'une autre et que
chaque individu soit capable de connaitre et de mémoriser le meilleur emplacement (marqué
comme gbest) de l'essaim total jusqu'a présent. Et ‘b’ est la constante d'ajustement de la
vitesse ; puis, une fois que 1'élément de vitesse a été ajusté selon les régles ci-dessus, il doit

¢galement se mettre a jour selon les régles suivantes :
Si x> gbestx, vx = vx —rand X b, sinon, vx = vx +rand X b.

Si y> gbesty, vy = vy —rand X b, sinon, vy = vy + rand x b.
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En ¢étudiant le comportement des animaux sociaux avec la théorie de la vie artificielle, pour
savoir comment construire les systémes de vie artificielle en essaim avec un comportement

coopératif par ordinateur, Millonas a proposé cinq principes de base:

e Proximité : I'essaim doit étre capable d'effectuer de simples calculs spatiaux et
temporels.

e Qualité : l'essaim doit étre capable de ressentir le changement de qualit¢ de
'environnement et d'y réagir.

e Ré¢éponse diversifiée : l'essaim ne doit pas limiter son chemin pour obtenir les
ressources dans un périmétre étroit.

e Stabilit¢ : I'essaim ne doit pas changer de mode de comportement a chaque
changement environnemental.

e Adaptabilité : I'essaim doit changer de mode de comportement lorsque ce changement

est valable.

Sur cette base, 1'algorithme PSO peut étre résumé comme suit : 1'algorithme PSO est une sorte
de processus de recherche basé sur un essaim, dans lequel chaque individu est appelé une
particule définie comme une solution potentielle du probléme optimisé dans l'espace de
recherche D-dimensionnel, et il peut mémoriser la position optimale de I'essaim et celle du
sien, ainsi que la vitesse. A chaque génération, les informations sur les particules sont
combinées pour ajuster la vitesse de chaque dimension, qui est utilisée pour calculer la
nouvelle position de la particule. Les particules changent constamment d'état dans 1'espace de
recherche multidimensionnel, jusqu'a ce qu'elles atteignent 1'équilibre ou 1'état optimal, ou au-
dela des limites de calcul. Une connexion unique entre différentes dimensions de 1'espace du

probléme est introduite via les fonctions objectives.

De nombreuses preuves empiriques ont montré que cet algorithme est un outil d'optimisation

efficace. L'organigramme de 1'algorithme PSO est illustré a la Figure I1.8 :
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Figure 11.8 Organigramme général de la méthode PSO
Dans un espace de recherche de dimension D la particule i de 1’essaim est modélisée par son
vecteur position X;; = (X;1X;z ... X;p)7et par son vecteur vitesse Vi; = (Vi1Viy ....Vip) La
qualité de sa position est déterminée par la valeur de la fonction objective (colt) en ce point.
Cette particule garde en mémoire la meilleure position par laquelle elle est déja passée, que

I’on P;; = (PP, ... Pip)"La meilleure position atteinte par ses particules voisines est notée

gij = (Py Py ....Pp)”
Le vecteur vitesse est calculé a partir de I’équation suivante [45]

La position a I’itération de la particule est s’obtient, Figure I1.9, par :
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Figure 11.9 Schéma d'itération des particules

Aveci=1,2,3..., N,,j=1.,2,3...,Ng, k=1,2, 3, ..., kjpqaxet sachant que :

Ny,: nombre de particules de l'essaim ;

N,;: nombre de variables du probléme (c-a-d la dimension d'une particule) ;

Kmax: nombre maximal d'itération ;

Vij(k): la i composante de vitesse de la i™ particule de I’essaim, & la k™™ itération

P;; @ la j"™ composante de la meilleure position occupée par la i™ particule de 1’essaim

enregistrée dans les itérations précédentes (local best) ;

gij:laj ieme Composante de la meilleure position occupée par la i™ particule globale de

I’essaim (global best) ;
Xij(k):j éme Coordonnée de la position actuelle de particule i a la k*™¢ itération ;

W : constante appelée coefficient d’inertie, ¢ etc, : sont deux constantes appelées coefficients
d’accélération,r; ety : sont deux nombres aléatoires tirés uniformément dans[0,1] a chaque

itération et pour chaque dimension.

Les gammes appropriées de valeur pour cl et c2 sont de 1 a 2, mais 2 est le plus approprié

dans beaucoup de cas [46].
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I1.8 Algorithme de base de PSO :
L’algorithme de base le plus simple est donné sur la Figure II.10, [47], ou g la meilleure

position connue de I’essaim et f(x) la fonction qui le critére de la position courante x.

Début
Pour chaque particule :
On initialise sa position
On initialise sa meilleure position p connue comme étant sa position initiale
Si f(p) < f(g),
On met a jour la meilleure position de I’essaim
Fin si
On initialise la vitesse de la particule.
Fin pour
Tant que (I’on n’a pas atteint 1’itération maximale ou une certaine valeur du critére) :
Pour chaque particule i :
On tire aléatoire r1 et 12
On met a jour la vitesse de la particule selon 1’équation (3.3)
On met a jour la position xi selon I’équation (3.4)
Si f(xi) < f(pi),
On met a jour la meilleure position de la particule
Fin si
Si f(p1) < {(g),
On met a jour la meilleure position de I’essaim
Fin si
Fin pour
g est I’optimum.

Fin

Figure 11.10 L algorithme PSO de base.
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I1.9 Configuration des parametres

[1.9.1 Nombre de particules

Le nombre de particule utilisé pour la résolution du probléme dépend essentiellement de deux
facteurs, la taille de 1’espace de recherche et le rapport entre les capacités de calcul de la
machine et le temps maximum de recherche. Il n’y a pas de régle pour déterminer ce
parametre, faire de nombreux essais permet de se doter de 1’expérience nécessaire a

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

[&] P

v

{a) Etoile (b) Annean (c) Rayon

Figure I1.11 Topologies du voisinage les plus utilisées.

[1.9.2 Taille et topologie de voisinage
La topologie du voisinage constitue la structure du réseau social et définit avec qui chacune
des particules va pouvoir communiquer. Il existe de nombreuses combinaisons dont les

suivantes sont les plus utilisées, Figure I1.11.

a) Topologie en étoile : chaque particule est reliée a toutes les autres, I’optimum du voisinage

est I’optimum global.

b) Topologie en anneau: chaque particule est reliée a n particules (n = 3 en général), c’est lala

plus utilisée.
c¢) Topologie en rayon : les particules ne communiquent qu’avec une seule particule centrale.

11.9.3 Coefficients de confiance et coefficient d’inertie
Les coefficients cl et ¢2 de 1’équation (I1.3) sont appelés coefficients de confiance, ils
permettent de pondérer les tendances des particules a suivre leur instinct de conservation ou

leur panurgisme. Les coefficients rl, r2 sont des variables aléatoires évaluées a chaque
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itération suivant une loi uniforme sur le domaine [0 1] et c1, c2 sont des constantes définies
par la relation c1+ ¢2< 4. Le coefficient d’inertie w permet de définir la capacité d’exploration
de chaque particule en vue d’améliorer la convergence de la méthode. Fixer ce paramétre
revient a trouver un compromis entre une exploration globale ( > 1) et une exploration locale (

< 1). Il représente I’instinct aventureux de la particule.

I1.10 Amélioration des algorithmes PSO
Malgré la simplicité et la facilité de I'utilisation de 1’algorithme PSO, il présente un risque de
divergence ou de convergence rapide qui permet de stagner dans un optimum local, de ce fait

plusieurs améliorations ont été apportées a I’algorithme de base [39].

/(\7 - 7/?(_)
,” X1+1 /r’ X’t+1 //" Xf“"l
Xt i = Xt i -7 X1 o d
[ ] Ps g [ 3
a) Annulation de vitesse b) vitesse déterministe c) vitesse aléatoire

Figure 11.12 Confinement de position par absorption.

Figure I1.13 Confinement de position par réflexion.
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Figure I1.14 Confinement de position par retour aléatoire.

[1.L10.1 Confinement des particules

Pour éviter que le déplacement des particules soit trop rapide, ce qui conduit a sortir de
I’espace de recherche, nous pouvons introduire un nouveau parametre Vmax, qui permet de
limiter la vitesse sur chaque dimension et ainsi de contrdler les particules. Notons que cela ne
restreint pas les valeurs de xi a I’intervalle [ Vimin, Vimax], mais limite seulement la distance
maximale qu’une particule va parcourir au cours d’une itération. Cette méthode permet de
controler la divergence de I’algorithme et de réaliser ainsi un compromis efficace entre
intensification et diversification. De plus, une stratégie de confinement des particules peut étre
introduite. Une telle stratégie permet de ramener une particule sortie de I’espace de recherche

a I’intérieur de celui-ci, [39]. Dans ce cadre, plusieurs méthodes peuvent étre employées :

e La particule est laissée a I’extérieur de I’espace de recherche, mais on n’évalue pas sa
fonction objective. Ainsi, elle ne pourra pas attirer les autres particules en dehors de 1’espace

de recherche.

e La particule est arrétée a la frontiére et les composantes associées a sa vitesse sont soit
annulées ou multipliées par un coefficient tiré aléatoirement dans I’intervalle [-1,0],

multipliées par un coefficient bien spécifique, Figure I1.12.

e La particule rebondit sur la frontiére, vers I’intérieur de I’espace de recherche par symétrie

par apport a la frontic¢re, Figure I1.13.
e La particule est retournée a 1’espace de recherche avec une position aléatoire, Figure 11.14.

11.10.2 Coefficient de constriction
L'é¢tude de la dynamique des particules au sein de l'essaim a conduit a la recherche de

solutions pour éviter la divergence de l'algorithme, comme par exemple I’introduction du
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parametre Vmax que nous avons vu dans le paragraphe précédent et qui permet de limiter la
divergence des particules. De nombreuses études ont ét¢ menées sur la dynamique des

particules concernant 1’analyse des conditions de convergence de I’essaim.

La combinaison des parameétres w, cl et c2 permet de régler I’équilibre entre les phases de
diversification et d’intensification du processus de recherche. L’utilisation d’un coefficient de
constriction y (ou facteur de constriction) permet de mieux contréler la divergence de I’essaim

et de s’affranchir de la définition de Vmax.

Cette variante de PSO, qui a été largement utilisée dans la littérature, est connue sous le nom
de I’algorithme PSO canonique. En utilisant le coefficient de constriction, 1’équation (I1.3)

devient :

Vij = x (Vi = 1) + ¢y (Pyyk = 1) = Xy = 1)) + pma (g5 (k = DXk — 1)) (D)

Avec

2
To-ar -4
Ol = by + o, > 4

Les valeurs optimales de ¢; et ¢, se déterminent, en effectuant de nombreux tests. En
général, les valeurs utilisées sont ¢ = 4,1 et ¢p;=¢,, ce qui donne un coefficient y =

0,7298844.

Dans plusieurs études de recherche, Il s’est avéré que 1’utilisation d’un coefficient de
constriction donne généralement un meilleur taux de convergence, sans avoir a fixer de

vitesse maximale.

11.10.3 Coefficient d’inertie

Le coefficient d’inertie w, introduit par Y.Shi et Eberhart [48], contréle I’influence de la
direction de la particule sur le déplacement futur. Le but de I’introduction de ce parametre est
de réaliser un équilibre entre la recherche locale (exploitation) et la recherche globale
(exploration). L’intensité de 1’exploration de I’espace de recherche dépend de la valeur du
poids d’inertie, une grande valeur de w facilite ’exploration globale, alors qu’une petite
valeur facilite I’exploration locale. Du fait de son influence sur les performances de
I’algorithme PSO, le poids d’inertie a suscité un grand intérét de la part de la communauté des

chercheurs. Dans [48], les auteurs ont proposé un coefficient d’inertie dynamique qui varie au
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cours du temps. Il commence par une valeur proche de 0,9 et descend lin¢airement pour
arriver a 0,4. Cette stratégie a beaucoup amélioré les performances du PSO dans plusieurs
problémes d’optimisation. Le coefficient d’inertie w décroit linéairement avec le temps selon
la formule suivante :

t (I1.6)
Tmax

W = Winax = Wimax = Wimin) -
ou t est I'itération courante et Tmax est le nombre maximal d’itérations. Les coefficients
Winax € Wmin désignent respectivement les valeurs maximum et minimum du coefficient
d’inertie. Dans une autre variante Y.Shi et Eberhart ont proposé une valeur du coefficient

d’inertie choisie au hasard selon une distribution uniforme dans I’intervalle [0.5 1], [39]..

[1.10.4 Strateges FIBS

Kennedy et Mendes [49] ont proposé une nouvelle manic¢re d’utiliser la topologie Gbest,
appelée FIPS (Fully Informed Particle Swarm). FIPS utilise une partie des informations de
chaque voisine, au lieu de se baser seulement sur les informations de la meilleure voisine et la
meilleure expérience propre a la particule. Par conséquent, 1’utilisation d’une topologie
enticrement connectée ne signifie pas que I’information utilisée soit seulement la meilleure
solution trouvée par I’essaim. En effet, dans FIPS, elle est toujours utilisée, mais elle n’est pas
la seule. Pour les algorithmes basés sur le principe de la topologie FIPS, I’information utilisée
pour déplacer les particules est issue de toutes les autres particules. Ainsi, toutes les voisines

contribuent a I’ajustement de la vitesse d’une particule :

N;
~ U, @)D"y — X1
v = x [ vt +Z ;br(n) : (L7)
n=1 ‘

Ou Ni est le nombre de voisins de la particule i, nbr(n) est la n iéme particule voisine de la
particule i et @ est la constante d’accélération, qui permet de contrdler la convergence des

particules [39].

11.L10.5 Algorithme TRIBES

TRIBES est un algorithme d’optimisation par essaim particulaire sans parameétres de controle,
qui a été proposé par Clerc [50]. Cet algorithme présente la particularité d’étre totalement
adaptatif, c’est-a-dire que tous les parameétres de contrdle sont calculés de manic¢re autonome
par I’algorithme. En effet, TRIBES est défini comme une boite noire, pour laquelle
I’utilisateur n’a plus aucun parametre a régler. Il doit seulement définir le probléme a résoudre

(i.e. la fonction objectif, I’espace de recherche, les contraintes), ainsi que son criteére d’arrét.
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Cependant, il est a signaler que TRIBES ne peut pas résoudre tous les problémes. De plus, ses
résultats sont probabilistes a cause de son caractére stochastique. Le but de TRIBES, d’apres
son auteur, est d’étre efficace dans la plupart des cas et de permettre a ses utilisateurs de

gagner du temps, en évitant 1’étape de réglage de la méta-heuristique, [39].

Dans I’algorithme TRIBES, 1’essaim particulaire est divisé en plusieurs sous-essaims appelés
«tribus ». Les tribus sont de tailles différentes, qui évoluent au cours du temps. Le but est
d’explorer simultanément plusieurs régions de l’espace de recherche, généralement des
optima locaux, avant de prendre une décision globale. Dans le but de prendre une telle
décision, les tribus échangent leurs résultats tout au long du traitement. Deux types de
communications sont donc a définir : la communication intra-tribu et la communication inter-
tribus. Chaque tribu est composée d’un nombre variable de particules. En effet, une tribu qui
peine a améliorer ses résultats génére des particules plus «exploratrices ». Les particules
générées par les différentes tribus forment une nouvelle tribu, qui reste en communication
avec ses génitrices. Inversement, une tribu efficace tendra a supprimer celles de ses particules

qui n’ont pas contribué a sa bonne performance.

TRIBES est un algorithme compétitif, qui permet de trouver rapidement des optima locaux
(tres utile pour I’optimisation dynamique). Cependant, les particules ont tendance a rester

dans ces optima locaux et ont du mal a en sortir.

La thése de Yann Cooren [51] s’attache particulicrement a 1’algorithme TRIBES, qui est en
détail. C’est ainsi que Cooren a propos¢ deux idées qui permettent d’améliorer les

performances de cet algorithme :

— La premicre idée consiste a utiliser un nouveau mode d’initialisation (initialisation
réguliere) pour assurer une couverture plus uniforme de 1’espace de recherche par les
particules. En pratique, les particules sont initialisées de manicre a €tre les plus €loignées
possible les unes des autres et les plus €loignées possible des frontiéres de 1’espace de

recherche.

— La deuxiéme idée consiste a utiliser une nouvelle stratégie de déplacement, basée sur une
hybridation avec un algorithme a estimation de distribution, pour maintenir la diversité au

sein de I’essaim, tout au long du traitement [39].
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[1.10.6 PSO et hybridation

Ces derni¢res années, I’hybridation des algorithmes a attiré [’attention de nombreux
chercheurs afin d’améliorer leurs performances. L’objectif de I’hybridation est de combiner
les caractéristiques de plusieurs algorithmes pour tirer profit de leurs avantages [52]. Mais
I’algorithme résultant risque d’hériter également de leurs faiblesses. De plus, un algorithme
résultant de I’hybridation de plusieurs algorithmes peut avoir une complexité importante.
Comme pour toutes les méta-heuristiques, I’hybridation a aussi touché le domaine de PSO

dans le but d’améliorer ses performances.

Dans ce qui suit, nous présentons quelques exemples d’hybridations entre PSO et d’autres
algorithmes. Dans [Ange 98], Angeline a proposé¢ la premiere hybridation d’un algorithme
PSO. 1l introduit un processus de sélection et un processus de mutation inspirés des
algorithmes évolutionnaires. Le processus de sélection est utilisé pour choisir des «bonnes »

particules qui vont subir une mutation, et des «mauvaises » particules qui sont éliminées.

Dans [53], une approche originale d’hybridation, qui est une combinaison de PSO et DE (DE-
PSO), est proposée. Cette approche consiste a définir une stratégie de déplacement aléatoire
pour accroitre la capacit¢ d’exploration et en méme temps accélérer la convergence de
I’algorithme, en utilisant des opérateurs de 1’algorithme DE. Dans cette approche, trois
stratégies de mise a jour de la particule ont été utilisées : DE Updating Strategy (DEUS),
Random Updating Strategy (RUS) et PSO Updating Strategy (PSOUS). Dans [Mira 02], une
hybridation entre PSO et les stratégies évolutionnaires est proposée. Les parametres chi, @1 et
@2, ainsi que ~g, sont perturbés selon une distribution gaussienne. La variance de cette

distribution est déterminée a 1’aide d’un processus de sélection [39].

11.L10.7 Autres variantes de PSO
Hsieh et al. proposent un algorithme (EPU-PSO) basé sur une population de taille variable qui

utilise trois idées principales pour améliorer les performances de PSO.

e La premicre idée introduit un gestionnaire de la population ou, selon 1’état de la
recherche, 1’algorithme ajoute ou supprime des particules. Cette dynamique affecte
considérablement les performances et augmente la capacit¢ a trouver 1’optimum
global.

e La deuxieme idée est basée sur la stratégie dite stratégie de partage de solution, qui
permet aux meilleures particules de partager leurs informations et de mettre a jour

leurs vitesses.
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e La troisieme idée porte sur la technique dite searching range sharing (SRS), qui
empéche les particules de tomber dans un optimum local. En outre, SRS étend

I’exploration de 1’espace de recherche a des zones inexplorées.

CLPSO est une variante de PSO qui utilise une nouvelle stratégie d’apprentissage (learning
strategy) pour mettre a jour les vitesses des particules utilisant des informations historiques.
UPSO est un algorithme de PSO qui regroupe les variantes globale et locale de PSO, en

combinant leurs capacités d’exploration et d’exploitation [39].

[1.10.8 Optimisation par essaim de particules a convergence rapides

L’optimisation par essaim de particules rapide (FCPSO : fast convergence particle swarm
optimization en anglais) est basée sur 1'équilibre entre la diversité du lieu de la particule
individuelle en introduisant un nouveau parametre qui est la dimension particulaire moyenne

(PMD) de toutes les particules qui peut améliorer les performances du PSO.
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Figure I1.15 Calcul de la dimension particulaire moyenne pour N particules [54]

Apres les mises a jour de l'essaim de particules, a partir de la génération de t a t + 1 en dehors
de la suite de la xpi et g, la particule pourrait suivre qui choisir parmi I'essaim de particules.
Le troisieme parametre PMDi de particules 1 -eéme et 1'équation de vitesse sont générés par les

€quations suivantes:

PMDi = (xil + Xi2 + - eee cee e 0. xiD) /D (IL.8)
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vi(t + 1) = wvi(t) + clrlfxpi(t) + xi(t)] + c2r2[g(t) + xi(t)] + c3r3[PMDi(t) (I1.9)
+ xi(t)]
Ou c3 est un coefficient constant fix¢é par l'utilisateur tel que : ¢l + ¢2 +c3 > 4. 13 est un
nombre aléatoire dans la plage [0 1] tiré a chaque itération. Aprés I’implantation du PMDi a la
formule de vitesse, xpi, g et PMDi fournissent des informations a la prochaine génération et
augmentent ainsi la quantit¢ d'informations. Par conséquent, il est possible de trouver la
solution optimum rapidement. La position de g est utilisée pour améliorer le taux de
convergence, mais réduit la diversité de la population qui meéne a un optimum local. Dans le
méme temps le nouveau parametre ajouté PMDi peut déplacer les particules a un meilleur

emplacement et affaiblir 'attraction de g vers les optimums locaux [39].

II.11 Avantages et inconvénient de I’algorithme PSO :
[1.L11.1 Avantages

ePeut converger rapidement vers des bonnes solutions.
eImplémentations simples, avec peu de parametres.
e Versatilité : peut résoudre beaucoup de différents problemes.

[1.L11.2 Les inconvénients

¢ Tendance a une convergence rapide et prématurée en milieu Optimum
e Convergence lente en phase de recherche détaillée (faible capacité de recherche locale)

e Choix des parametres d’optimisation, ces derniers sont le plus souvent spécifiques pour

chaque type de probleme.

I1.12 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté des généralités sur de I’optimisation et les méthodes
méta-heuristiques. On a détaillé ensuit le principe de ’algorithme PSO et ses variantes ainsi
que ces avantages et ces inconvénients. L’algorithme PSO est un algorithme d'optimisation
stochastique bas¢ sur la population motivée par le comportement collectif intelligent de
certains animaux tels que des troupeaux d'oiseaux ou des bancs de poissons. Depuis sa
présentation en 1995, elle a connu une multitude d'améliorations. Au fur et 8 mesure que les
chercheurs ont découvert la technique, ils ont dérivé de nouvelles versions visant différentes

demandes, développé de nouvelles applications dans une foule de domaines, publi¢ des études
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théoriques sur les effets des différents paramétres et proposé de nombreuses variantes de

l'algorithme.
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Il Chapitre Ill: Algorithme PSO pour lidentification d’'un systéme

fractionnaire

III.1 Introduction

L’identification d’un systéme d’ordre fractionnaire est plus difficile que I’identification d’un
systeme d’ordre entier car elle nécessite la détermination simultanée du nombre d’opérateurs
fractionnaires, leurs ordres fractionnaires et leurs coefficients. La plupart des méthodes
d’identification classiques ne peuvent pas s’appliquer sur ce probléme complexe. Dans les
deux derniéres décennies, les méthodes d’optimisation méta heuristiques ont suscité beaucoup
d’intérét pour optimiser les parametres des systeémes d’ordre fractionnaire. Parmi ces
méthodes, ’algorithme PSO est considéré le plus simple avec le moins de parameétres de
controle a spécifier. Dans ce chapitre on va investiguer 1’application d’un algorithme PSO
pour identifier les ordres fractionnaires et les coefficients d’un systéme d’ordre fractionnaire a
structure connue. Ce probléme d’identification est formulé alors en un probléme

d’optimisation des ordres fractionnaires et leurs coefficients simultanément.

ITII.2 Le systéme d’ordre fractionnaire a identifier
On suppose que la structure du systeme d’ordre fractionnaire a identifier est connue. La
fonction de transfert de ce systéme est donnée par :
Y(s) 1
X(s)  a45% 4 azs® + a,s® + a;s* + a,

Oua; €[0,100], a;,a, € [12]as, € [23]; a, € [34];

G(s) = (IIL1)

Les simulations dans ce travail utilisent le systéme ayant la fonction de transfert suivante :

Y(s) 1

G = =
(S) X(S) 2 3501 4 236242 1 2 651798 L 25131 4 1§

(I11.2)

IIL.3 Principe d’identification d’un systéme fractionnaire a base d’un algorithme PSO

La Figure III.1montre le schéma de principe d’identification paramétrique proposée qui inclut
I’algorithme PSO, le mod¢le a optimiser ses parameétres et la base de données d’identification
qui contient I’entrée/sortie du systéme réel. L algorithme PSO crée et évolue des solutions
potentielles (qui sont les parametres du systéme). Pour chacune de ces parametres, la sortie de
ce modele est celui du systeme réel sont comparé¢ suite a une méme entrée. L’erreur de

comparaison est utilisée pour évaluer la solution en question. Ensuite la valeur de la fonction
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objective est transmise a 1’algorithme PSO qui continue le processus d’optimisation jusqu'a la

satisfaction du critére d’arrét.

La base de données d’identification est générée a partir de la fonction de transfert de

I’équation (II1.2) pour une entrée échelon.

Base de données d’identification
(E/S du systeme réel)

Entrée

ST 4] Evaluation
> M//déle
Algorithme PSO |e¢
Parametres du systeme Valeur de la fonction cotit

Figure III.1 Schéma de principe d’identification paramétrique par 1’algorithme PSO.

I11.4 L’algorithme de particule d’essaim (PSO)

L'algorithme d’optimisation utilis¢ est un algorithme PSO a poids d'inertie décroissant
linéairement. Il manipule des ¢éléments de traitement appelés particules. Chaque particule, a
une position spécifique dans l'espace de recherche et se déplace a une certaine vitesse. La
position des particules représente les parameétres du systéme d’ordre fractionnaire a identifier
(les ordres fractionnaires et les coefficients). Dans un premier temps, l'algorithme PSO
génere au hasard la position initiale et la vitesse des particules. Ces positions sont utilisées
pour calculer les fonctions objectives associées, c'est-a-dire évaluer les particules. En mettant
a jour la position et la vitesse de chaque particule en fonction de la meilleure position trouvée
par la particule elle-méme et de la meilleure position globale trouvée dans 1'essaim, un nouvel
ensemble de particules est obtenu puis évalué. Ce processus est répété jusqu'a la satisfaction
du critére de terminaison. Dans notre travail, ce critére est l'expiration d'un nombre spécifié

d'itérations. L’organigramme sur la Figure III.3donne le principe de cet algorithme PSO.
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La position y;, la vitesse v; de la i éme particule et le coefficient d'inertie w sont mises a jour

comme suit :
vi=a-vi+crand- (p; —y;) + ¢, - rand - (pg - yl-) (111.3)
Yi=yi v At (I11.4)
t (11L5)

W = Wiax = Winax = Wimin) " 7
Ou c; et ¢, sont des constantes qui mesurent respectivement les comportements cognitifs et
sociaux, c'est-a-dire les tendances a se rapprocher des meilleures positions atteintes
personnellement par la i"™ particule (pi) et I'ensemble de l'essaim (pg), respectivement; rand
est un nombre aléatoire uniforme compris entre 0,0 et 1,0; At est la taille du pas de temps

généralement égale a l'unité par souci de simplicité; w;, €t Wyinsont respectivement les

valeurs de maximale et minimale du coefficient d'inertiew.
L’algorithme PSO utilisé¢ peut-étre décrit dans les étapes suivantes :

& Etape | : Initialisation aléatoire de 1’essaim de particules : Les valeurs de la vitesse et la
position de toutes les particules de 1’essaim sont générées de facon aléatoire a l'intérieur de

I’intervalle de recherche prédéterminé.

« Etape 2 : Mise a jour de la vitesse : A chaque itération, les vitesses de toutes les particules

sont mises a jour selon 1’équation (II1.3).

« Etape 3 : confinement/cantonnement de la vitesse : Si la nouvelle valeur de vitesse de
particule excede les limites prédéterminées, appliquer la stratégie de confinement de la

vitesse.

& Etape 4 : Mise a jour de la position : A chaque itération, les positions de toutes les

particules sont mises a jour selon 1’équation (I11.4).

« Etape 5 : Mise a jour du coefficient d’inertie : A chaque itération, le coefficient d’inertie est

mis a jour selon une loi décroissant de 1’équation (IIL.5).

& Etape 6 : Mise a jour des meilleures particules : A chaque itération, mettre a jour la
meilleure position atteinte personnellement (pbest) et la meilleure position atteinte par

I’essaim (gbest) lorsque la condition est remplie.

e Etape 7 : Vérifier le critere d'arrét : Répéter les étapes 2 a 6 jusqu'a ce que le critére d'arrét

(nombre maximum d'itérations atteint) soit satisfait.
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Vv VvV

min

max

A

A Y; Y. - Yma)(
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Y
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Region Faisable
Etendu de la nouvelle position

Figure I11.2. Stratégie de confinement de vitesse.

[11.4.1 La stratégie de confinement de la vitesse
La particularité de I’algorithme de PSO utilisé est que la vitesse de chaque particule (i) est

controlée dans un intervalle [V; min, V;max] par I’algorithme suivant :
If (v; < V;min) ou (v; > Vymax)alors v; = rand * (V;max — V;min)
Ou Vimin = X;min—x;
Vimax = X;max—x;

Donc I’intervalle de contrdle de vitesse [V; min, V;max] dépond de I’intervalle de contrdle
de position [X; min, X;max] . De la sorte, la position de particule sera toujours confinée dans

son espace de recherche, Figure I11.2.




Chapitre lll : Algorithme PSO pour I'identification d’un systéme fractionnaire

Initialisation aléatoire de position et
de vitesse des particules

LY

A

Evaluation des particules

Déeterminer la meilleure particule personnelle

h 4

Déterminer la meilleure particule globale

v

Mettre a jour la vitesse des particules

h 4

Confiner la vitesse des particules

Y
Mettre a jour la position des particules

h 4
Mettre a jour le coefficient d’inertie

Critére
d’'arrét?

A 4

Meilleurs paramétres

Figure I11.3. Organigramme du PSO utilisé.
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[11.4.2 Les parametres a identifiés
L’algorithme PSO proposé a pour role I’identification des parametres du systéme
fractionnaire décrit par 1’équation (II1.2). Plus précisément, il optimise simultanément les

ordres fractionnaires et les coefficients du dénominateur : «ay, a;, a;, a3, a4 ; 0, 0y, 03, O4 ».

[11.4.3 L’espace de recherche

L’espace de recherche représente ’espace de variation des parameétres a optimiser. Il est
déterminé par les valeurs maximales et minimales de ces paramétres. Le nombre de ces
parametres constitue la dimension de I’espace de recherche. Dans ce travail, I’espace de
recherche est de dimension «9 » et I’espace de recherche est définit par les intervalles de

recherche suivants :
a; €[0,100]telquei =0...4
ay,a, € [12]as, €[23]; a, € [34];

[11.4.4 Fonction d’objectif
La fonction objectif (J) & minimiser par I’algorithme PSO proposé est la racine de la moyenne
des erreurs carrées (RMSE : Root Mean square error) entre la sortie du systéme réel et celle

du systeme identifié.

Elle est définie par :

YN i — )2
N

-
Il

Ou y; est la sortie du systéme identifié et y, est la sortie du systéme réel. Nest le nombre des

échantillons.

II1.5 Simulation et discussions :
Dans ce qui suit les simulations sont menées pour investiguer 1’efficacité de I’algorithme PSO

proposé dans I’identification des systémes fractionnaires.

Les programmes de simulation sont réalisés par le I’outil de développement Matlab version

R2018b.
Les valeurs des paramétres de controle de 1’algorithme PSO utilisés dans la simulation sont :

e Le nombre maximum des itérations est 400.
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e La taille de population est 30.
e Coefficients d’accélération rl et 12 = 2.

e La valeur maximale du poids d’inertie (wmax) est 1 et sa valeur minimale (wmin) est

0.

A cause de la nature stochastique de 1’algorithme utilisé, 1I’exécution de ’algorithme utilisé
est répétée 10 fois avec des populations initiales différentes ce qui assure sa fiabilité. Ces
exécutions fournissent donc 10 ensembles de parameétres du systéme fractionnaire. On choisit
parmi eux I’ensemble de parameétres avec la plus faible valeur de la fonction objectif pour
représenter la solution finale qui correspond aux paramétres du systéme fractionnaire
considéré.

Le temps de simulation est de 30 sec et le pas d’échantillonnage est 0.01 sec donc le nombre

d’échantillons est 3000.

[11.5.1 Analyse de I’évolution de recherche :
L’évolution de la meilleure valeur de la fonction objectif au cours des itérations dans les 10

exécutions est illustrée sur la Figure I11.4. La meilleure entre eux est représentée en gras.

10%

Meilleur valeur de la fonction objectif

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Nombre des itérations

Figure I11.4 courbes de convergence de I’algorithme PSO avec des essaims initiaux différentes.
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Sur cette figure on remarque que ’algorithme PSO a réussi a converger dans presque toutes
les exécutions. Dans une seule exécution 1’algorithme est tombé dans un minimum local. Ceci
est di a Dlaspect multimodal complexe du probléme d’identification des systémes
fractionnaires. Dans la meilleure exécution, la convergence a commencé a partir de 2401me

1tération.

Le Tableau III-1 présente les parametres de systeme optimisés par le PSO proposé pour des
essaims de particules initiales différents avec leurs valeurs réelles ainsi que la meilleure valeur

de la fonction objectif (J) correspondante.

Tableau IlI-1. Les parametres du modeéle optimisés par [’algorithme PSO proposé dans les 10 exécutions.

Valeurs optimisées

Valeurs

réels

Runl Run2 Run3 Run4 Run5 Run6 Run7 Run8 Run9 Runl0

Ay 2 330026 | 1.01751 | 3.71922 | 1.84916 | 4.38616 | 1.50327 | 2.71790 | 7.57353 | 6.10526 | 2.89696

as 3.8 2.60602 | 2.07615 | 2.38286 | 4.52571 | 2.13812 | 5.52252 | 2.53458 | 6.86777 1.24529 | 0.43597

A 2.6 3.20097 | 3.01735 | 3.13854 | 1.64905 | 0.44860 | 0.29780 | 2.87791 9.64161 2.99049 | 5.97956

a 2.5 1.51490 | 4.79142 | 0.95470 | 2.45842 | 3.56695 | 3.42932 | 2.34222 | 18.02243 | 0.58785 | 2.25012

) 1.5 1.49955 | 1.49464 | 1.50327 | 1.49986 | 1.50165 | 1.49467 | 1.50225 1.61120 1.49101 1.49740

(041 1.3 1.31063 | 1.21611 | 1.43092 | 1.25694 | 1.29703 | 1.15088 | 1.35528 1.00239 1.07720 | 1.33070

(05) 1.79 1.99978 | 1.99738 | 1.96526 | 1.82332 | 1.85019 | 1.87983 | 1.79950 | 1.99667 1.86625 | 1.33398

(07 2.42 2.01055 | 2.00058 | 2.77493 | 2.63702 | 2.90284 | 2.00307 | 2.39627 | 2.32473 | 2.81650 | 2.27957

Ol 3.50 3.13615 3.28674 | 3.08511 3.13875 | 3.59290 | 3.15643 | 3.20290 | 3.67173 | 3.25277 | 3.73908

J 1.35e-03 | 1.57¢-03 | 3.62e-03 | 1.90e-03 | 2-11€-03 | 133¢-03 | 2.07¢-03 | 2.26e-01 | 2.05¢-03 | 3.52e-03

Les meilleures valeurs des paramétres du modele qui on donné la meilleure valeur de la
fonction objective sont celles de I’exécution ‘Run6’. L’algorithme PSO a réussi de minimiser
la valeur de la fonction objective a une valeur acceptable mais il n’a pas trouvé les valeurs
exactes du modele a cause des effets de couplage entre les ordres fractionnaires et leurs

coefficients
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I11.5.2  Performance d’identification :

En utilisant les meilleurs parameétres optimisés du modele du systéme fractionnaire, la réponse
indicielle du modele et celle synthétisée du systeéme réel sont représenté sur la Figure IIL5.
Cette figure montre que les réponses du modele optimisé par 1’algorithme PSO et le systéme

réel sont presque identique.

systeme real
= = =gysteme identifié

0.8~

la sortie
f=3
(=1
T

0.4 —

| | | | |
0 5 10 15 20 25 0
temps[sec]

Figure II1.5 La réponse indicielle du modele identifié et du systeme réel.

[11.5.3 Validation du modele optimisé
Pour valider le modele optimisé par I’algorithme PSO proposé, on a utilisé trois signaux
d’entrée : un signal sinusoidal, un signal rampe et un signal pseudo aléatoire binaire (PRBS :

Pseudo Random Binary Sequence) Figure II1.8.

Les sorties du modele optimisé et celles du systeme réel pour ces entrée sont illustrées sur les

figures : Figure I11.6, Figure I11.7 et Figure IIL.9.
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la sortie

0.

-0.6

la sortie

6 T

——— sysieme real
= = =sysleme identifie

0 5 10 15 20 25 30
temps[sec]

Figure I11.6 La réponse du modeéle identifié et du systeme réel a un signal d’entrée sinusoidal.

20 ‘

~——— sysleme real
= = =systeme identifie

=)
T

|
0 5 10 15 20 25 30
femps|sec]

Figure I11.7 La réponse du modeéle identifié et du systeme réel a un signal d’entrée rampe.




Chapitre lll : Algorithme PSO pour I'identification d’un systéme fractionnaire

La sortie

Entrée

05

-0.5

0.6

0.4

0.2

-0.2

-0.4

-0.6

1]

TR

I AT

2 JuuLiy uu U Ju LU L
|
5 10 15 20 25 30
Temps|[sec]
Figure I11.8. Signal d’entrée PRBS.
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Figure I11.9 La réponse du modele identifié et du systéme réel a un signal d’entrée PRBS.
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Interprétations :

La sortie du modele optimisé et celle du systeme réel pour un signal d’entrée sinusoidal
illustrés sur la Figure II1.6, montre des performances d’identification trés satisfaisante. En
effet, la racine de la valeur moyenne de I’erreur quadratique était RMSE= 4.10e -3 qui est

une valeur tres acceptable.

La Figure II1.7 compare la sortie du modele optimisé et celle du systéme réel pour un signal
d’entrée rampe. On peut observer que les deux réponses sont trés proches et la racine de la
valeur moyenne de I’erreur quadratique a atteint la valeur RMSE=6.13e-3 qui est toujours une

valeur trés acceptable.

La Figure II1.9 présente la sortie du modele optimisé et celle du systéme réel pour un signal
non canonique qui le signal pseudo aléatoire binaire —PRBS—. Malgré les différentes
dynamiques excitées par ce signal d’entrée, il est clair que le modéle identifié¢ reproduit ces
dynamiques avec des erreurs trés acceptables. La valeur de la racine de la moyenne de

I’erreur quadratique dans ce cas est RMSE= 3.39¢-3.

On remarque que la valeur moyenne de I’erreur quadratique atteinte avec 1’entrée rampe
(RMSE=6.13¢-3) est relativement grande par rapport aux autres signaux. Cela est due au fait

que I’amplitude du signal de sortie est élevée mais 1’erreur reste trés satisfaisante.

II1.6 Conclusion :

Dans ce chapitre, une méthode d’identification méta heuristique basé sur 1’algorithme de PSO
est présentée. Les résultats des simulations menées sur un systéme d’ordre fractionnaires a
structure connue ont montré que les performances de convergence de 1’algorithme proposé est
assez bonne vue la difficulté du probléme traité. Nous avons montré aussi que malgré que les
parametres du modele obtenu ne soient pas les méme que le systeme réel, cette technique a
réussie a identifier les dynamiques du systéme fractionnaire avec une précision tres

satisfaisante pour différentes entrées : entrée sinusoidal, entrés rampe et une entrée PRBS.
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Conclusion générale

Le concept de la différentiation et 1’intégration non-entiere appelé ‘calcul fractionnaire’ est
une généralisation de la différentiation et I’intégration entiére a un ordre réel ou complexe. Il
a permis de donner un autre horizon dans la communauté scientifique et d’ingénierie pour

mieux décrire, identifier et controler les systémes réels.

Le travail présenté dans ce mémoire porte sur I’identification des systemes d’ordres
fractionnaires a partir des mesures d’entrée/sortie du systéme. Nous avons présenté une
approche de I’identification paramétrique d’un systéme d’ordre fractionnaire a structure
connue. Afin de déterminer les parameétres de ce systeme, nous avons fait appel a une
méthode d’optimisation méta heuristique : 1’algorithme d’optimisation par essaim

particulaires (PSO).

Nous avons utilis¢ un algorithme PSO a poids d’inertie décroissant linéairement avec un
mécanisme de confinement sur la vitesse seulement. Cet algorithme optimise simultanément

les ordres fractionnaires et les coefficients d’un systéme fractionnaire a structure connue.

Les résultats obtenus en termes de convergence et de performances d’identification sont tres
encourageants en considérant la complexité de ce probléme optimisation. Ils ont bien
démontré que la technique d’identification a base de I’algorithme PSO utilis¢ permet de

converger vers le modele optimal et assurer les meilleures performances du systéme identifié.
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Perspectives

On ce qui concerne la poursuite de ce travail et les perspectives envisagées, on propose les

points suivants :
Pour améliorer les performances d’identification :

e Investiguer d’autres choix d’entrée pour générer la base de données.
e Utiliser d’autres méthodes d’optimisation caractérisée par une capacité de recherche
globale, peut étre la version TRIBE du PSO et I’algorithme évolutionnaire différentiel

constitue des candidats intéressants pour ce probléme.
Pour améliorer les performances de convergence de 1’algorithme PSO :

e FEtudier I’influence des stratégies de confinement pour faire face au probleme d’effets
de couplage entres les ordres et les coefficients des systémes fractionnaires.

e FEtudier I’influence d’autres lois d’adaptation de coefficient d’inertie.
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