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« Contexte & objectifs

« Etat de I'art sur les méthodes de réglage de la MPC

et sur les méthodes d’apprentissage des RNA
- Méthode de réglage proposée

- Application de [Il'algorithme proposé sur des

systemes issus de la littérature

« Travaux en cours et a venir
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* Description du groupe :

O SEGULA

TECHNOLOGIES

- Groupe d’ingénierie présent mondialement au service de la
compétitivité des grands secteurs:

=  Automobile,

= Aéronautique,

= Energie,

=" Ferroviaire,
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Description du groupe :

O SEGULA

TECHNOLOGIES
SEGULA Technologies place I'innovation au cceur de sa stratégie.

Les nombreux travaux de Recherche & Innovation du Groupe
s‘articulent autour des problématiques industrielles d’avenir de ses
clients :

E SENSE EFO1 Hagora

*#SEGULA % SEGULA

Eolienne offshore autonome

OSEGULA

% SEGULA

Urban Starc Drone industriel autonome - Atlas

OSEGUER
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Problématique :

Consigne r

&
-

Prédiction de la sortie y

Commande optimale

Horizon de prédiction

- >

Horizon de commande
5 F

» Temps

s Lit1 s N b,

FiGuRrE 1.1 — Principe de la commande prédictive [Cazy, 2016]

Np Nc¢
] = ek+)?+2 ) ulk+))?
J'ZO J'ZO

Np: Horizon de prédiction
Nc: Horizon de commande
At Facteur de pondération
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Influence des parameétres de réglage de la MPC
sur les performances du systéme :

Nc: Horizon de commande
Np: Horizon de prédiction
A : facteur de pondération

15 151
mmmm Setpoint -
s N =15 _:lectzrg)lnt
e Np=35 Nees
Npmas e N =10

> 0t . f "i e Nc=15

0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60

A e e

Time (s) Time (s)
Influence de I’horizon de prédiction Influence de I’horizon de commande
[Benkhoud and bouallegue, 2016] [Benkhoud and boualléegue, 2016]
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Travaux liant la MPC aux RNA :

Controle d’un systeme pneumatique basé sur un modele ARMAX
optimisé a l'aide d’'un RNA

ISES

* Qiang Song, Fang Liu, Raymond D. Findlay (2006) (International Conference
on Computational Intelligence for Modelling Control and Automation). IEEE

Controle d’un systeme de combustion modélisé a I'aide d’'un RNA

* Ning Du, XiuHong Long, Li Zhao (2014). (Chinese Control and Decision
Conference). IEEE

Utilisation des RNA pour une approximation stochastique
de la MPC

* Na Dong, Derong Liu and Zengqgiang Chen (2011). (International
Conference on Modelling, Identification and Control, Shanghai, China,). IEEE
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 Etat de I’art sur les approches de réglages :

1/ Approches analytiques -

=  Optimisation des parameétres de la DMC selon une approche exacte [Shridhar et
Cooper, 1997b],
=  Optimisation des parametres de la MPC [Turki 2017],

2/ Approches heuristiques :

= Les approches a base du logique floue [Mamboundou 2011],
= Les approches a base d’algorithmes génétiques [Haber et al., 2004]
= Les approches a partir d’équations de sensibilité [Al-Ghazzawi et al., 2001a]

3/ Approches empiriques .

» Réglage des parameétres en se basant sur les performances de stabilité en boucle ouverte du
systeme [Dumur, 1996]

* Réglage des parametres en reformulant la fonction colt de la MPC comme celle d’un régulateur
linéaire quadratique [Wang, 2009]
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Avantages et limites des diftérentes approches:

Avantages et limitations

l

N

Approches Approches Approches
analytiques heuristiques empiriques
++ Applicables aux L Le\ choix des , Simple et
A cor s poformances | | IMuitive
variables. - :
+ Caloul des du systéme. btParametres
parametres optimaux. - Bgsées sur des 0 fenus pas_
. Temps de calcul techmques tOUjOUI‘S Optlmaux.

importants.

-- Calcul non
adaptatif des
parametres.

statistiques
-- exigeantes en
termes de calcul.

-- Nécessitent un
banc de test
accessible.
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e Programmation de la MPC::

8 Limitation des outils existants .
N q) Toolbox MPC Matlab :
o m
ma K
dmv  MPC  reffl ~ Nc, Np et A constants

14 MATLAB

MPC Controller

Programmation de la MPC en utilisant le mod¢le d’état augmenté .

Np Nc
J = Ze(k + j)? +)IZu(k + j)?
=0 =0
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Programmation de la MPC:

V)
N,
Formulation de la MPC
Vo)
¢
\ (D / \
- MPC sans MPC avec
>< contrainte contraintes
O , v
> Formule analytique de la séquence 4 )
de commande - YALMIP
C - IPOPT
- AU = (@7 (k) (k) + R)" ®7 (Y, - F(k)x, (k)). - Fonction Matlab
|_ fmincon
\ J

12 1Iwrseem



Utilisation des RNA :

Formulation de la MPC a base d'éta>

1

Calcul des parameétres de réglage
de la MPC

|

Réseaux de neurones
artificiels (RNA)

ISES

Algorithme
d’apprentissage

Base de données
d’apprentissage
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Construction de la base de données d’apprentissage :

e Calcul des parametres de réglage par PSO :

- Calcul des parameétres de réglage de la MPC en utilisant une méthode
de réglage paramétrique méta-heuristique par PSO pour 1200
systémes afin de remplir le vecteur de sortie du RNA [Turki,
Benkhoud et Langlois 2017].

ISES

e Criteres de performances considérés :

1. Temps de montée (RT)
2. Temps de réponse (ST)
3. Dépassement (OV)
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st —  RNA |—ne
oV —— —> Np
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Apprentissage des RNA :

Il existe trois paradigmes d’apprentissage (A. |. Galushkin, 2007) :

- Apprentissage par renforcement : I'apprentissage d'une base de données
d'entrées-sorties est exécuté par une interaction continue avec
I'environnement pour minimiser un critere de performance.

ISES

- Apprentissage non supervisé : quand on ne dispose pas des données de
sorties. Le but est d’avoir une généralisation sur les données d’entrée.

- Apprentissage supervisé : I'apprentissage supervisé peut avoir lieu quand
on dispose de toutes les données des variables d’entrées (X) et de sorties (Y).

Apprentissage des réseaux de neurones

- Apprentissage en ligne.
- Apprentissage hors ligne.
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Apprentissage du Réseau de Neurones Artificiels :

Algorithme On-line Extreme Learning Machine :

* Nécessite une seule couche cachée.

ISES

1) Initialisation aléatoire des poids w;; entre les neurones de la couche
d’entrée et de la couche cachée,

2) Initialisation aléatoire des biais b des neurones de la couche cachée,

3) Imposer un critere d’arrét sur I'erreur ou le nombre de présentations
d’exemples,

4)  Calcul des poids f8;; entre les neurones de la couche cachée et ceux de
la couche de sortie par la méthode des moindres carrés (YibinYe, 2015 ).
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Apprentissage du Réseau de Neurones Artificiels :

M
y; = Z”" f(wix;+b;),  je[1,N]| (YibinYe, 2015)
i=1

f: la fonction d’activation

ISES

Léquation précédente peut se présenter sous forme vectorielle :
HBE =Y
H est la matrice de sortie de la couche cachée définie par :

f(W1X1 + bl) v e s f( WuXg + bM)
. f(wix, +by) ... ... ... f(wpx, + by)
lf(W1XN + b1).... v f(WyXN + by)
B = (ﬁl ......... ﬂM)T et Yy = (yl ......... yN)T

La détermination du vecteur [ est faite analytiquement par la résolution de l'erreur
guadratique selon la méthode des moindres carrés :

S=IHB-YI*=0
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B=(HTH) HxY=H*xY
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Méthode de réglage proposée :

Début
v

Calculer le modele d’état augmenté du systeme pour obtenir A,B,C,H,® and F

v

Choisir les critéres de performances considérés

L 1

Calculer N, N, A avec la méthode par PSO pour un systeme de second-
ordre pour construire la base d’apprentissage (1200 éléments)

P ~
Input Data : Output Data :
performance N, Np, A

N L

ELM pour apprentissage du RNA
A

Utiliser le RNA pour le calcul des paramétres N, N, et 4

v
Fin
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e Structure de commande associée :

ISES

. RT:Rise Time
Vaes (k) e(k) | Artificial neural | OV: OVershoot Performance |,
network ) ST: Setling Time estimation

A
NP .': 1 | yrealh(k)
N, MPC " »  System >

x(k)
Vdes (k) Jreal (k)
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* Application numérique 1 :

Ve Systéme considéré :
N\ q) Un moteur électrique avec transmission flexible modélisé par une
W fonction de transfert de deuxieme ordre (Dumur, Boucher 2000) :
¢ 5 K
G{S) — 'q :) — - n
V(s) J.s“+[f,s5+C,
K,= 2Nm.rad/s/V
n = 0.002K g.m? G 1 . Jn
avec {fn = 0.006Nm /rad/s et w,= ‘/;:n = 31623 rad.s™ o =57
C,= 2Nm
Contraintes sur la commande : U . —_sp
T
[Umr:[.r = +5V

Parametres de réglage de la MPC :

B N S TS
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Dumur 2000 0,42
Turki 2017 2 10 0,02
Approche proposée 4 39 5
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Résultats de simulation :

T T T T 6 T T T T T T T
I
[
) N
¢ = '|‘1
5 o
jo
: :
o o
i Turki 2017
— — —.Degi ‘ Proposed approach
Desired output o Dumur 2000
e Dumur 2000 1 Ar ; ,
H Umin,Umax
Proposed approach ]
-04 Turrki 2017
1 1 1 i i L 1 _6 1 1 1 Il 1 1 Il
0 05 1 15 2 25 3 35 4 0 0.5 1 15 2 2.5 3 3.5 4
Time(s) Time(s)

Comparaison en performances :

_ Dumur 2000 Approche proposée Turki 2017

Dépassement (%)
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Temps de montée (s) 0,29 0,41 0,26
Temps de réponse (s) 0,69 0,47 0,61
Erreur de poursuite 0,87 0,009 0,48
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* Application numérique 2 :

Systéme considéré :
Un systeme du premier ordre avec retard (Schwarz and al., 2010) :

)

G (S)_ 1+0,5s €

Contraintes sur la commande :
Um!'ﬂ — D
[Um =25

Parametres de réglage de la MPC :

IS S T

Schridar and cooper 1997 1,134
Iglesias and sunjuan 2006 18 61 2,166
Approche proposée 5 35 3,148
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Résultats de simulation :

1.2 . : . : : . . 4
1 SIS I S P I 3
|
\ £ -4
|
08 | 2+
|
| =
F | g
5 0.6 : s 1
o] | ()
|
041 : (V] ey eincn et fonemests Gt o sueciies Racac e wacsegs
| Proposed approach
! — — — - Desired output Iglesias and Sunjuan 2016
0.2 | Proposed approach 1 -1 Shridar and Cooper 1996 |1
| Shridar and Cooper 1996 — = — - Umin
| Iglesias and Sunjuan 2016 — — — -Umax
0 L : . . . . 3 | | | T I I I
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
Time(s) Time(s)

Comparaison en performances :

Schridar and cooper Approche proposée Iglesias and sunjuan
1997 2006

Dépassement (%) 11,76 10,55
Temps de montée (s) 0,127 0,249 0,152
Temps de réponse (s) 0,65 0,39 0,53

Erreur de poursuite 0,58 0,209 0,47
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e ‘Travaux en cours :

* Prise en compte des contraintes (sur la sortie et sur les variables
d’état) au niveau de la MPC.

* Robustesse en performances de I'approche proposée face a des
perturbations et sur des systemes variant dans le temps.

e Application de I'approche proposée sur des systemes MIMO
découplables.

N\

a venlir

e Travaux a venir:

* Construction d’'une base de données d’apprentissage a partir de
systemes MIMO.

* Programmation de la commande prédictive avec les réseaux de
neurones sur un systeme MIMO.

e Application a un systeme proposé par Segula Technologies.
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