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MOHAMED M'SAAD (rapporteur)
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SHEM TEBBANI (co-directeur de these)
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2001 /2002 Diplome d’Etudes Approfondies « Automatique et Traitement du
Signal », Université Paris Sud XI.

1999 / 2002 Diplome d’ingénieur Supélec,Gif-sur-Yvette, option Automatique et
Conception de Systémes

1996 / 1999 Classe Préparatoire Scientifique filiere MP* - Lycée Carnot, Dijon
1996 BAC S - mention Tres Bien

1.1.3.Expérience professionnelle

2010/ ... Professeur adjointau Département Automatique de Supélec.

Equipe de recherche : E3S, Supélec Science ddentys (directrice :
Y OLAINE BOURDA), EA 4454

Groupe de recherche: SyDICO, Systemes Dynamidunesrtains,
Commande et Optimisation (CoordinateuATRCK BOUCHER)

2010/ ... Chercheur associé équipe-projet INRIA

Equipe-projet : DISCO (INRIA-Saclay / CNRS Labaia¢ des Signaux
et Systemes / Supélec)

Responsable d’équipe ACHERINE BONNET

2002/ 2010 Professeur assistanau Département Automatique de Supélec.
Equipe de recherche : EA 1399 (directeusTHRCK BOUCHER)
Groupe de recherche : Commande robuste multivariab

2002 (5 mois)Stage de rechercheCEA, Centre de Fontenay-aux-Roses (92ktude
d’une colonne de direction virtuelle pilotée paore d'effort.

2001 (2 mois)Stage de rechercheSagem, Centre de R&D de Massy (91)Etude et
conception d’algorithmes de traitement d’images rpamn zoom
électronique a échantillonnage temporel.

1.2. Activités d’enseignement

1.2.1.Activités d’enseignement actuelles a Supélec

97 heures de Cours Magistraux (CM), 37,5 heure§rdeaux Dirigés (TD) et 156
heures de Travaux Pratiques (TP), soit 287 heuygisa@ent TD par an.

1 1h CM = 1,5 heure équivalent TD ; 1h TD = 1 heégivalent TD ; 1h TP = 2/3
heure équivalent TD
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1.2.1.1.Cours magistraux

Cours de Signaux et Systémes 2 (SS2 — premiére effin€e cours se focalise sur les
systemes linéaires et les signaux qu'ils traitdhtaborde les deux principales
représentations de ces systémes, a savoir la egpaésn d'état et les fonctions de
transfert. Les transformées de Laplace et en zdmmt deux outils fondamentaux qui
sont étudiés dans ce cours. La derniere partie m@oimment traiter des signaux au
moyen de filtres linéaires, et comment les calcalpartir d'objectifs spécifiés. Tous les
concepts sont présentés en temps continu et ers tdisgret.

Cours de Rappels mathématiques et initiation a MNdul(filiere apprentissage —

premiere année)Ce cours a pour double objectif de donner auxigbis, issus de

filieres technologiques, de solides bases d’algéiméaire et d’autre part de leur
inculquer les réflexes nécessaires a l'utilisatienlogiciels de calcul matriciel comme
Matlab.

Cours de Modélisation analytique, représentationd etabilité des systemes
dynamiques (troisieme annéefCe cours s’adresse aux étudiants de troisieme aeée
Supélec suivant I'enseignement de la majeure «rAatimue et Systemes ». Ayant pour
pré-requis I'enseignement de l'automatique fréqgediatclassique, le cours présente un
certain nombre de concepts avancés pour I'étudia ebanipulation des systemes
dynamiques. J'assure pour ma part les cours comeelas représentations analytiques
des systemes, le calcul des péles et des zérodadaas de systemes multivariables, la
paramétrisation de Youla ainsi que I'étude de dbitité des systémes par les méthodes
de Lyapunov.

Cours de Controle Commande des centrales (troisieanaée).Ce cours fait partie de
la mineure «Automatique pour la production d’énergiproposée aux étudiants de
troisieme année de Supélec. Ce module est dispenseéllaboration avec EDF dont un
certain nombre d’'ingénieurs de recherche partieipenseignement. Je présente dans
ce cours les techniques de commande avanceée (len@amadratique, commande, )1
ainsi que les méthodes d’optimisation combinatoimésessaires a la gestion de la
production (Branch and Bound, programmation dynamjgnétaheuristiques).

Cours d’optimisation (troisieme année)lCe cours s’'adresse aux éléves de I'option
« Energie » de troisieme année commune avec I'ECaletrale Paris. Il aborde les
méthodes d’optimisation en insistant sur les proee présentant des contraintes et sur
les aspects pratiques de la résolution. Ce coudiggensé également, dans une version
allégée, dans le cadre d’'une mineure de troisigmeea

Cours de méthodes numeériques en énergétiques (Eoie année)Ce cours de
mineure en troisieme année se propose de donneftadiants une vue d’ensemble des
meéthodes d’optimisation. L'accent est mis sur ledécapplicatif des techniques
présentées en utilisant de nombreux exemples désgsllaborations industrielles dans
le domaine de I'énergie.

Cours de Commande avancée (troisieme annd&ed. cours de mineure présente un
cadre d'étude permettant d'analyser la robustéssesygsteme vis-a-vis de différentes
incertitudes de modélisation, et de calculer desecteurs en prenant en compte

2 Jusqu'a I'année scolaire 2010-2011, ce cours daihé en filire « apprentissage ».
Depuis I'année scolaire 2011-2012, il est dispamskngue anglaise dans le cadre de la
filiere classique.



8 Chapitre 1 — Curriculum Vitae détaillé

certains objectifs de performance et de robusteSsesi, la commande K et la p-
analyse sont-elles exposées et illustrées de atigyoes.

Cours de Commande des réseaux d’énergie (troisi@meée).Ce cours est dispensé
dans le cadre de I'option Energie, commune avedr@lerParis. Il s’agit de donner un
apercu des méthodes de commande couramment ilisés le domaine de I'énergie
(régulation PID, régulation cascade, commande padehe interne, régulation

numeérique...)

Cours de métaheuristique pour I'optimisation diffle (troisieme année)Ce cours de
mineure expose des méthodes d’optimisation sougléade la gestion de complexité.
Face a des problemes trop complexes pour étreusgedel maniére exacte, le recours a
des techniques stochastiques permet d’envisageretherche de «bons sous
optimaux ».

Cours de représentation des system@s cours dispensé dans le cadre de la formation
continue de Supélec présente les bases mathéngfigaesformée de Laplace, en z et
échantillonnage) permettant d’aborder la commanoieénique des systemes.

Cours d’identification et commande adaptativeSe cours est également dispensé dans
le cadre de la Formation Continue de Supélec.

1.2.1.2.Travaux Dirigés

J'assure également un certain nombre de Travaugésirregroupés dans le tableau
1.1. ci-dessous.

TABLE 1.1- Travaux Dirigés a Supélec

Theme Année Niveau Depuis
Signaux et Systémes 1% année L3 2004
Automatique 2°M™ année M1 2004
Méthodes 2°M™ année M1 2004
numérigues et
optimisation
Compléments 3°M™ année M2 2009
d’Automatique

1.2.1.3.Etudes de Laboratoire et projets

Etude de Laboratoire de Signaux et Systémes 2 (peeenannée) Ces études de
Laboratoire abordent la modélisation et I'identfion d’'un systéme de pont roulant.
Elles permettent de mettre en application les quisca&lu cours, notamment la
linéarisation, la transformée de Laplace et l'iifazdtion harmonique.

Etude de Laboratoire d’Automatique (deuxiéeme anné€es études de laboratoire
permettent de mettre en ceuvre les techniques délisetibn et de correction vues en
deuxieme année (synthése de correcteurs par adamqugase, PID, commande modale)
a Supélec. Les systemes utilisés sont un assanessede position d'un moteur a

courant continu et une maquette de suspension rqgee
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Encadrement de projets de premiére et deuxieme &nhés projets de premiére (deux
par an) et deuxieme année (deux par an) correspbadies études d’environ 50 heures
effectués en binbme par les étudiants de Supékex.themes abordés sont ceux des
cours de Signaux et Systemes, d’Automatique et dithddles Numériques et
Optimisation.

Encadrement de Contrats d’Etude Industrielle (CEILe type de projet est réalisé par
un binbme d’étudiants de troisieme année en caiddlom avec un industriel. Ces
projets correspondent a des volumes horaires ddh@m@s et permettent aux étudiants,
sous la direction d’'un enseignant chercheur, den@ a une problématique apportée
par un industriel.

1.2.1.4.Responsabilités en matiére d’enseignement

* Responsable pédagogique du module «Modélisatiolytanee, représentations
et stabilité des systemes dynamiques » de la neajgutomatique et Systemes
(3°™année).

* Responsable pédagogique du module de mineure «matitgue pour la
production d’énergie » (3'°année).

* Représentant élu des enseignants-chercheurs ddeSupé Comité d’Ecole
(2005-2011, mandat renouvelable de 2 ans). Cettarine de Supélec regroupe
des représentants élus des étudiants, des refétsealus des enseignants, et la
Direction des Etudes. Elle aborde tous les probdenpédagogiques et
logistiques liés a I'enseignement.

1.2.1.5.Bilan chiffré des activités d’enseignement a Supgle

Ce bilan est présenté sur le tableau 1.2. ci-dessou

1.2.2.Activités d’enseignement en tant que vacataire

54 heures de CM, 34,5 heures de TD, soit 115 hé&gpgisalent TD par an.

1.2.2.1 Activités d’enseignement a I'Ecole des Mines de &m

Automatique et Optimisation (CM)Je suis chargé depuis 2005 d’'un cours magistral
intitulé « Automatique et Optimisation » en optigkutomatique et Informatique
Industrielle (All). Ce cours aborde plus spécifiment les méthodes d’analyse des
systemes, et notamment les techniques d’analyserobestesse (u-analyse en
particulier). L'objectif principal du cours conssta faire prendre conscience des
différences existant entre un systeme et son madataématique et de la nécessité de
garantir la robustesse de la stabilité et des pmdnces en présence d’incertitudes
paramétriques et dynamiques. L’accent est égalemensur le nécessaire compromis
entre conservatisme du domaine de stabilité gaeactiarge de calcul.
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TABLE 1.2— Bilan chiffré des activités d’enseignement aéep

Théme Niveau h.CM| h.TD h. TP
Signaux et Systemes 2 ““Jannée / L3 18 12 36
Initiation a Matlab et rappels 1 année / L3 18
mathématiques
Modélisation analytique ' année / M2 9 7,5
Contr6le Commande des 3*M™année / M2 4,5
centrales
Optimisation &M année / M2 9 3
Méthodes numériques en 3*M™année / M2 6 1,5
énergétiques
Commande avancée *“% année / M2
Métaheuristiques 'F* année / M2
Commande des réseaux d’énergie “"3année / M2 15
Automatique 2™ année / M1 7,5 72
Méthodes numériques et 2°M année / M1 6
optimisation
Projets et *™ année / 18’
L3 et M1
Contrats d’Etude Industrielle B¢ année / M2 30
Représentation Formation 2
Continue
Identification et commande Formation 3,5
adaptatives Continue
Total Supélec 97 37,5 156

Systemes non linéaires (CMJe dispense ce cours depuis 2010. Il s'agit deemter
aux étudiants de I'option All I'étude des systemes linéaires : méthodes du plan de
phase, de Lyapunov, du premier harmonique et liggt#on par bouclage et
difffomorphisme. Compte tenu du volume horairecdémt est mis sur I'étude du
premier harmonique et des principales non linéafgaturation, seuil, hystérésis...).

1.2.2.2 Activités d’enseignement a I'Ecole Nationale Supgwie de Techniques
Avancées (ENSTA)

Identification pour I’Automatique (CM et TD) Je suis chargé depuis 2010 de ce cours
de troisieme année a I'ENSTA. Ce cours se focadise les grands principes de

3 Equivalent (4 projets de 50h par an)
* Equivalent (1 étude de 250h par an)



Chapitre 1 — Curriculum Vitae détaillé 11

l'identification (notion de modéle, d’information g@riori, de principe de richesse des
conditions expérimentales) et explore différentehodes d’identification telles que
l'identification de réponses temporelles ou frédiedies, les méthodes par corrélation,
les méthodes basées sur I'analyse spectrale oueslesomoindres carrés.

1.2.2.3.Activités d’enseignement a I'Ecole Centrale de Pari

Systemes Embarqués (TDLe module de cours a lieu en premiere année GoblEE
Centrale. Il regroupe des enseignements d’Automatef d’Electronique. Je suis pour
ma part chargé des travaux dirigés sur la partienaatique. Les notions abordées sont
la représentation d’état, I'étude de la stabilieds dystemes, la correction par PID ou
encore la réduction de modeles par perturbatiomgibéres.

Automatique (TD) Ce module de cours est un module électif de @ésnxiannée. Il
s’agit de compléments au module de Systemes Emémrgans le domaine de
I’Automatique.

1.2.2.4 Activités d’enseignement a I'Université d’Evry-VdlEssonne

Automatique avancée (CM)Je dispense dans ce cours des enseignements sur |
représentation d’état et la commande Linéaire Qaiaplre, ainsi que sur la commande
H.. Les étudiants appartiennent au master « Réalitéelle et Systemes Intelligents »
(niveau M2).

1.2.2.5.Activités d’enseignement a I'Ecole Militaire

Mise a niveau en traitement du signal (CMJ)e dispense ce cours depuis 2010. Il s’agit
de remettre a niveau des officiers de 'Armée deelalestinés a reprendre un cursus
universitaire en M1 et M2, afin de leur permetttabdrder leurs formations mieux
préparés. Ce cours aborde les notions de transéowheé Fourier, transformées de
Laplace et en z, ainsi que la théorie de I'échiamtilage et de la reconstitution de
signaux.

1.2.2.6.Bilan chiffré des activités d’enseignement en tanie vacataire

Ce bilan est présenté sur le tableau 1.3. ci-dessou

1.2.3.Activités d’enseignement passees

Mes activités d’enseignement antérieures a Supéletlistées dans le tableau 1.4.
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TABLE 1.3- Bilan chiffré des activités d’enseignement et tpie vacataire.

Théme Etablissement,  Niveau h. CM h. TD
Systémes embarqués ECP e année 7.5
/L3
Automatique ECP ‘2" année 15
/ M1
Identification pour ENSTA 3*M™ année 9 12
I’Automatique /| M2
Automatique et Ecole des 3eme 15
optimisation Mines de annee,
Nantes option All
Systémes non Ecole des 3eme 7,5
linéaires Mines de année,
Nantes option All
Traitement du signall  Ecole Militaire  Formation 15
continue
Automatique avancée Université| Master 7,5
d’Evry-Val RVSI/
d’Essonne M2
Total hors Supélec 54 34,5
TABLE 1.4— Activités d’enseignement antérieures.
Théme Niveau h. CM h. TD h. TP Période
Systémes non 3*™année / 3 2005-2010
Linéaires M2
Commande robuste| 3°™ année / 9 2007-2010
multivariable M2
Signaux et Systemes 1°° année / L3 33 2008-201
2 (voie par
apprentissage)
Etudes de Laboratoire 3°™ année / 36 2005-2011
d’approfondissement M2
en Automatique
Initiation a la 1 année / L3 3 2007-200¢
recherche
documentaire
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1.3. Activités de recherche

1.3.1.Introduction et motivations

Mes activités de recherche concernent principaléniatilisation de I'optimisation
pour I'Automatique. L'optimisation est en effet outil omniprésent (quoique parfois
caché) de lautomaticien, que ce soit au moment lalemodélisation ou de
I'identification d’un systéme, ou au moment deyathéese de lois de commande (citons
par exemple la commande prédictive, la commandenajd, la commande t...).

Ces activités se déclinent selon trois axes pranoip la modélisation et I'optimisation
de systemes industriels, le développement de méshgéinériques pour I’Automatique
fondées sur les métaheuristiques et le transfaméatbodologies vers l'industrie.

La motivation de ces themes de recherche trouves@@ses dans I'histoire méme de
I’Automatique. Dans I'approche « classique », #gst souvent d’utiliser des modéles et
des fonctions de colts et de contraintes ayant stesctures mathématiques
particulieres. Typiquement, l'ingénieur linéarisdea systeme autour d’'un point de
fonctionnement et négligera les dynamiques hawésgiénces pour obtenir un modéle
linéaire de faible dimension. Parallelement, léms utilisés sont souvent des criteres
guadratiques pondérant par exemple le suivi deenéf@ et I'énergie de commande, ou
encore une norme de systeme. L'immense avantageeite approche est que les
problemes d’optimisation obtenus peuvent étre ussale maniére exacte, voire
explicite. C’est le cas de la commande prédictivecaa reformulation du probleme
sous forme d’équations diophantiennes, ou encotfa signthese Ket la reformulation
sous forme de problémes d’optimisation °Ndu d’équations de Riccati. Il ne faut pas
croire pour autant que la mise en ceuvre de cesongshsoit simple. Le probleme a
simplement été déporté vers un probleme de motélisdu systeme. Il s’agit en effet
de trouver un modéle suffisamment simple pour gaiesdlution soit calculable
rapidement et exactement, mais suffisamment repiatifedu systéme a piloter. Ce
constat justifie pleinement ce premier theme dehemthe intitulé « modélisation,
optimisation et commande de systemes industriels ».

Si cette approche « classique » ne peut et ngdsiétre remise en cause, une approche
complémentaire peut étre mise en avant, et cegdasieurs raisons :

* Les systéemes a piloter sont de plus en plus coraplex interconnectés. Dés
lors, il nest plus si immédiat de déterminer undele simple et de faible
dimension permettant de décrire le fonctionnemeardysteme ;

» L’'approche classique entraine souvent une alteendehases de synthéses et
d'analyses. En effet, la nécessité d'utiliser dagems et des contraintes de
structure mathématique particuliere conduit a rafder les spécifications du
cahier des charges. Cela n’est pas toujours pessblbien souvent certaines

® Linear Matrix Inequalities
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contraintes sont « oubliées » durant la phase mkhése et vérifiées a posteriori.
Prendre en compte ces contraintes des la phasmttese permet de diminuer
le temps de mise au point au prix d’'une compleaifan du probleme
d’optimisation a résoudre ;

e Dans un contexte économique de plus en plus caartigl, il ne s’agit pas
simplement de satisfaire des spécifications, maigtidniser le fonctionnement
du systeme. Ainsi, méme si, a parametres de réglagaés, le probleme de

synthese est facile a résoudre, I'optimisation dasametres de réglage est
beaucoup plus délicate.

Dans ce cadre, il est tres intéressant d'étudies deethodes d’optimisation
stochastiques, les métaheuristiques, qui permatteptimiser tout type de codts et de
contraintes sans préjuger de leurs structures mafgues. Il y a bien sOr une
contrepartie : c’est la perte de la garantie diogtité locale et la non reproductibilité
des résultats. L'utilisation de tels algorithmesi:i@a néanmoins permis de proposer un
certain nombre de méthodologies d’identificationd&iptimisation des systemes et
constitue notre deuxieme theme de recherche, arsalodéveloppement de méthodes
géneériques pour ’Automatique basées sur les metestigues ».

Enfin, un troisieme theme de recherche essaie e R jonction entre les deux
premiers en s’attachant au transfert de ces mékbgids nouvelles dans I'industrie. Les
industriels sont en effet tout a fait sensibles avantages que procurent les méthodes
d’optimisation stochastique, notamment en ce quceme I'absence de reformulation
des spécifications dans un cadre mathématique @dapt méthodes de résolution
classique. Ce théme de recherche fait égalemetié phas perspectives a court terme
des travaux de recherche, la finalité des méthguedodéveloppées étant toujours leur
application a des cas concrets.

1.3.2.Modélisation, optimisation et commande de systemasdustriels

Le Département Automatique de Supélec est fortertmnné vers les applications
industrielles. Dans ce cadre, nombre de mes trawaixecherche concernent la
modélisation, l'optimisation et la commande de &yss industriels. Il s’agit
généralement de collaborations industrielles, smits la forme de financement de thése
de doctorat CIFRE, soit sous la forme de contraretderche entre Supélec et un
industriel.

1.3.2.1.Domaine de I'énergie

Ma these de doctorat portait sur la modélisatioptimisation et la commande de parcs
de production multi-énergies complexes et s’esbulée en collaboration avec le
Département STEP d’EDF. Il s'agissait ainsi de difer sur un benchmark de réseau
de chauffage urbain fourni par EDF et de développes méthodes permettant la
gestion de I'énergie dans le réseau en incluaptdduction, la distribution, le stockage
et la consommation. Les travaux ont permis d’établi modéle de simulation du
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systeme complet, et de définir des méthodes d’ogdition adaptées a la complexité du
probléme. Ces résultats d’optimisation ont été diendans un contexte de boucle
fermée en utilisant le principe de I'horizon fuyald la commande prédictive afin de
tenir compte des nombreuses incertitudes pesarée |ystéme, notamment en termes
de demande des consommateurs.

Les contacts noués au cours de cette these ontspgendémarrer quelques études avec
la méme équipe d’EDF sur le pilotage de centralgrdélectriques. Une premiére
partie a porté sur la répartition optimale d’'unensigne de puissance/deébit sur les
groupes turbines d'une méme centrale hydroéledrigiors qu'une deuxiéme étude
s’est intéressée a la régulation coordonnée deamiwd de puissance électrique de
plusieurs usines hydroélectriques au fil de I'eau.

Enfin, une autre étude dans le domaine de I'énelgjast orientée vers le
dimensionnement et la régulation d’'une chaine devewsion de puissance pour
panneau solaire. Cette étude a été menée en aaleimoavec la Fondation Océan Vital
et le Département Energie de Supélec. L'applicatigée était un avion solaire. Les
résultats ont porté sur les éléments de choix duertisseur liant les panneaux solaires
a la batterie, ainsi que sur les algorithmes de typximum Power Tracking permettant
de tirer le maximum de puissance des panneaux gesiiconditions d’ensoleillement
données.

1.3.2.2.Domaine automobile

Le domaine automobile est une composante forteplelcations effectuées au sein du
Département Automatique de Supélec. Dans ce cadreso-encadré deux théses de
doctorat dans le domaine automobile @R ReYss et NOELLE JANIAUD) réalisées en
partenariat avec Renault.

La premiére these s’est intéressée aux stratégiesmirole embarquables d’'un groupe
motopropulseur hybride de type bi-mode. Les réwultprincipaux ont été le
développement d’'un modele relativement génériquetrdesmission hybride et la
synthése de correcteurs multivariables pour letage des différents moteurs (deux
électriques et un thermique) ainsi que de la batteaute tension a 'aide de techniques
H.. Les résultats ont été jusqu'a limplantation jga¢ de la commande sur un
prototype de véhicule hybride.

La deuxieme thése s’est attachée a la modélisdti@ysteme de puissance du véhicule
électrique en régime transitoire en vue de l'opetibn de Il'autonomie, des

performances et des colts associés. La thesedgexrilée selon deux axes principaux.
Le premier a consisté en I'élaboration d’'une plaiee de simulation permettant

d’étudier le comportement du systeme pour plusiencgles de fonctionnement et

plusieurs types de composants. Plusieurs niveauxnddélisation ont été définis

permettant de simuler les transitoires rapideséectronique de puissance ou bien le
comportement du véhicule lors de cycles de rouldge.second axe a permis

d’optimiser certaines caractéristiques de fonctemnent du systeme, notamment au
niveau du pilotage de la machine électrique.
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1.3.2.3.Domaine aéronautique

L’aéronautique est un autre domaine d’applicatiowmilpgiée de I’Automatique. Dans
ce cadre, une these est actuellement en courgllabaration avec 'ESA, Astrium et
'Université de Stuttgart, sur I'analyse de la dithdes systemes multi-variables non
linéaires avec application au pilotage de lanceapatiaux en phase balistique. La
premiere étape des travaux a consisté en une ti@iimie benchmarks a 1 et 3 degrés
de libertés permettant d'évaluer et comparer difitgs méthodes d’étude de la
robustesse. En particulier, I'accent sera mis ®iude de la robustesse a partir de
contraintes intégrales quadratiques (IQC) qui péene de prendre en compte non
seulement des incertitudes mais également desnéarites.

En parallele, une these a également déemarré en @0dant sur les méthodes de
commande avancées appliquées aux viseurs, en aaltan avec la Sagem. Cette
these est en rapport avec l'aéronautique car ijits'de piloter des boules gyro-

stabilisées qui peuvent étre implantés sur descdpiires. Parmi les objectifs de
commande se trouvent la nécessité de rejeter lagripations dues au mouvement des
pales de I'hélicoptere et la recherche de correstdiordre réduit. Les méthodes de
commande utilisées reposent sur une approch@dtamment par loop shaping.

1.3.2.4.Activités « inclassables »

A c6té des domaines incontournables que sont Egmefautomobile et 'aéronautique,
le Département automatique est amené a travaitlar ges applications tres variées.
Dans ce cadre, plusieurs applications ont été &bsdi

Une premiere application concerne le domaine degyés pétroliers. Une collaboration
avec Schlumberger a ainsi permis d’étudier et tbquiun engin forant.

Une seconde étude, réalisée avec Spectracom,&@quurtasservissement en fréquence
d’'un systéme de synchronisation. Il s’agissaité@diser une boucle de phase avec des
précisions de I'ordre de T8seconde.

Enfin, une derniére application a porté sur I'étdédaisabilité d’'un systéme de mesure
pour la DGA. L'objectif était de réaliser un syse&mermettant de connaitre avec
précision Il'attitude du canon d’'un char a des filessécurité. En effet, il s’agit lors
d’essais de n’autoriser le tir qu'a coup sdar.

1.3.2.5.Bilan méthodologique

Il est relativement délicat de faire une synthesetités relativement diverses qui
s’apparentent a des applications de méthodes mtdstan des exemples industriels.
Cependant, plusieurs aspects se dégagent.

Premierement, il apparait que dans bon nombre likappns, la problématique de
pilotage des systemes est avant tout une problgueatie modélisation. En effet, la
complexité des systemes est telle (équations auxwéds partielles, équations
algébriques, équations implicites, nombreuses biaga..) qu'il s'agit essentiellement
de reformuler et organiser les équations sous ommeef adéquate et structurée pour en
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déduire un modele suffisamment représentatif mamt dla complexité reste
raisonnable. Ce compromis dépend bien évidemmetiutiuecherché (élaboration de
schémas de simulation viables, optimisation, contean).

Deuxiemement, cette démarche trés classique rétutlé de la robustesse de la loi de
commande indispensable. Outre les inévitables tiodes paramétriques, cette
reformulation et les approximations associées wrar&n effet des incertitudes de
modélisation.

Enfin, les systemes étudiés sont bien souventyd#arses multi-variables. Le recours a
des méthodes de commande de typeaHbien souvent permis de prendre en compte les
couplages correspondants.

1.3.3.Développement de méthodes génériques pour I'Autonigtie
fondées sur les métaheuristiques

Ce théme de recherche s’intéresse a [utilisatian rmdéthodes d’optimisation,
appartenant essentiellement a la classe de méthamesnétaheuristiques, pour la
résolution de problémes d’Automatique.

1.3.3.1.Identification de systemes

De nombreuses techniques d’identification des sys$eexistent et sont pour la plupart
fondées sur un probleme d’optimisation, le pluglogd étant le probleme de moindres
carrés. Ces méthodes présupposent néanmoins giieidture du modele est connue
(forme générale dont seule les parameétres sontnmus). Nous avons défini un
algorithme basé sur I'optimisation par colonie darfis permettant d’identifier a la
fois la structure du modeéle et ses parametresgstad@ANCA MINODORA HEIMAN). Ce
type de problématique fait référence a la régressymbolique dans la littérature.

1.3.3.2.0ptimisation de correcteurs.

Un des premiers résultats de recherche concerpénfisation de correcteurs structurés
tels que les correcteurs PIRn tenant compte des spécifications « naturellds »
systeme. Ainsi, si on cherche a minimiser le teohpséponse d’'un systéme en jouant
sur les paramétres du correcteur PID, la fonctionirdmiser est non linéaire et méme
non analytique (il n’existe pas dans le cas gémfdpression analytique donnant le
temps de réponse en fonction des parametres du P) est de méme de toutes les
contraintes telles que I'énergie de commande odélgassement. Pour résoudre ce
probleme directement, nous avons proposé une tpohrd’ optimisation par essaim
particulaire permettant d’obtenir des résultatd totait satisfaisants (stages der8IU
DUMITRESCU et GABRIELA RADUINEA).

® Proportionnel Intégral Dérivé
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Plus récemment, une extension sous la forme degmebd optimisation multi-objectif,
toujours a base d’optimisation par essaim partiejla été proposée (stage d&DS
IGHOBRIOUEN).

1.3.3.3.Synthése B,

Optimisation des filtres de pondération

Cette méme méthode d’optimisation par essaim pdatie a été utilisée pour le réglage
des filtres de pondération de la synthése IHest en effet bien connu que le probléme
de synthese H peut se résoudre facilement, soit par LMI soit patermédiaire
d’équations de Riccati lorsque les filtres de poatiéns sont fixés. Cela suppose
néanmoins que les filtres de pondération aient@téectement choisis afin de traduire
les spécifications du cahier des charges. Noussagamposé d’optimiser le réglage de
ces filtres de pondérations afin de tenir comptéodées les contraintes du probleme, et
ce sans aucune reformulation des contraintes.

Synthése H, d’ordre réduit

D’autre part, la synthese Hournit un correcteur dont l'ordre est égal a diar du
modele de synthese (modéle du systeme plus fitteepondérations). La synthése a
ordre réduit se traduit par des contraintes de sangles matrices, lesquelles font perdre
la convexité du probleme LMI. Nous avons proposélisation de la synthese a ordre
réduit par essaim particulaire. Les résultats algemotamment pour la synthése de
retours de sortie statiques, sont tout a fait coaipas a ceux obtenus par les méthodes
« standard » de la littérature telles que le sal&EOO.

1.3.4.Transfert de méthodologies vers I'industrie

Il est a noter que la finalité recherchée estdadfert de ces méthodes vers I'industrie
Cet axe de recherche se trouve ainsi a la frontiésedeux précédents dont il essaie de
faire le lien. Il s’agit en effet d'utiliser les nddologies génériques pour
I’Automatique basées sur I'optimisation dans lereatk problémes industriels concrets.

Comme expliqué précédemment, l'utilisation de lopsation pour résoudre des

problemes d’Automatique présente en effet plusi@wantages pour les industriels :

'amélioration des performances, la prise en cong#s contraintes dés la phase de
synthese, I'absence de reformulation des spédiiesidu cahier des charges.

1.3.4.1.0ptimisation de I'affectation d’unités

Cette problématique est un prolongement directadihése de doctorat. Il s’agit de la
résolution de problemes d’affectation d’'unités @tlCommitment » en anglais). Nous
avons proposé plusieurs méthodes de résolutionebaser les métaheuristiques,
notamment les algorithmes génétiques avec la pitiposde nouveaux opérateurs
spécifigues au probléme posé, et les colonies demis (stage d'AA-TALIDA

SERBAN), dans leur version discréte ou mixte. Plus récenmtmles travaux de these
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d’HENRI BORSENBERGERONt permis d’introduire des contraintes de rolasgedans la
gestion optimale de I'énergie, permettant de prendn compte notamment des
incertitudes sur la demande du consommateur, stadacité de production maximale,
ou encore sur les codts de production.

1.3.4.2.Utilisation d’algorithmes d’optimisation métaheurigues

Dans ce cadre, I'optimisation des filtres de poatiéns de la synthese.Hh trouvé un
écho tres favorable chez Renault pour la régulation moteur a combustion interne.

De la méme fagon, nous avons utilisé I'optimisatpgar essaim particulaire dans le
cadre d’'une étude avec MBDA. L'un des objectifscatte étude étant de définir un
correcteur par interpolation de correcteurs lirgsipour un engin volant, il est
nécessaire de calculer des correcteurs pour chamoede fonctionnement. Ce travail
peut rapidement devenir fastidieux lorsqu’on coasddune large enveloppe de vol car
alors le nombre de points de fonctionnement dewviapidement important. Dés lors,
nous avons opté pour une méthodologie de réglagematique et générique, l'idée
étant d’optimiser le correcteur en chaque pointoshetionnement afin d’avoir le temps
de réponse minimal tout en garantissant des malgjesbustesse satisfaisantes. Chaque
correcteur est calculé a partir d'un régulateurébine Quadratique initial puis d’'une
robustification a posteriori par Loop Shaping. hemiables d’optimisation sont les
coefficients des matrices de pondération du réguidtinéaire Quadratique.

Cet axe de recherche sera concrétisé a partirndeeja2012 avec le démarrage de la
théese de RLIPPE FEYEL en collaboration avec la Sagem sur [utilisatioe d
meétaheuristiques pour la synthese de correcteexsapplication aux viseurs.

1.3.4.3.Commande prédictive

La commande prédictive et le principe de I'horiZimyant permettent d’étendre les
résultats d’optimisation dans un contexte de boferimée. Dans ce cadre, nous avons
etudié plusieurs applications parmi lesquelles enchmark d’ABB portant sur la
ventilation miniére et le pilotage de réseaux dedpction d’énergie. Dans ce dernier
cas, nous avons proposeé l'utilisation d’optimisatgar essaim particulaire dans le cas
de réseaux de distribution d'eau chaude (les medséleus-jacents sont a base
d’équations aux dérivées partielles) et par colai@dourmis dans le cas de production
d’énergie électrigue (modeles faisant intervenindmbreuses variables binaires).
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1.4. Participation a la vie scientifique

1.4.1.Au sein de Supélec

Coordinateur scientifique de I'équipe E3S Supélecié&hces des Systemes

Supélec était structurée jusqu’au ler janvier 28a(plusieurs équipes d’'accueil qui
correspondaient a peu prés aux Départements digreseent et de recherche. Depuis
cette date, ces entités ont été regroupées auwl’'smia seule équipe d’accueil, Supélec
Sciences des Systemes (E3S — EA 4454). Cette cstation, initi€ée en partie par une
recommandation ministérielle, a pour but de fawsriBaspect pluridisciplinaire et
transverse de la recherche. Afin d’encourager \eld@pement d’actions communes a
plusieurs entités de recherche, trois théemes gloload été définis « modélisation »,
« analyse » et «conception ». Trois coordinategigntifigues ont été choisis afin
d’assurer I'animation scientifique de chacun detogis thémes. Je suis responsable du
theme « conception ».

Participation au projet fédérateur €nergie

L’'ouverture progressive du marché de I'énergie télpoe a tous les pays de la
communauté européenne engendre de profondes nmstatour les consommateurs et
les acteurs industriels du secteur de I'énergie. @atations complexifient de plus en
plus le fonctionnement et la gestion du réseautréee. Les solutions dépassent le
cadre de [Iélectrotechnique pour faire interveniesdcompétences telles que
'optimisation, I'automatique et I'’économie. Dane contexte, Supélec a initié depuis
2002 un projet intitulé €nergie, et portant suptimisation technico-économique des
réseaux d’énergie. Ce projet regroupe :

 des Départements de Supélec (Automatique, EneBignaux et Systémes
Electroniques) ;

* la faculté d’économie Jean Monnet de I'Universiggi® Xl ;
» des industriels (EDF, Areva, RTE, la CRE).
Les objectifs de ce projet sont principalementdtaia :
» garantir la fiabilité et la sOreté du réseau fape grandes évolutions en cours ;
» garantir I'efficacité économique des solutions raisa ceuvre ;

e utiliser les résultats des recherches pour appodes réponses aux
problématiques industrielles ;

» favoriser la recherche entre les entreprises di@gesur ce theme.

Encadrés par une dizaine d’enseignants-cherchdasstudiants de troisieme cycle
préparent ainsi une thése de doctorat sur desssigehnico-économiques définis en
étroite coopération avec les différents partengiadlant du stockage d’énergie aux
eoliennes et I'étude de leur impact sur le résealpassant par le contrdle optimal d’'un
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grand réseau ou d’un parc multi-énergie ou en@o®hception d’'un marché électrique
et la valorisation des « services systemes ».

1.4.2.Rayonnement extérieur

1.4.2.1.Collaborations et projets de recherche internatiana

Programme de recherche « Innovation and Technoldggrtnership » MBDA (2009-
2012)

Ce programme de recherche intitulé « Dynamic Cdlets» est financé par la DGA et
le MoD britannique. Il regroupe des personnels d&DM France (J.-R. HARCAUT),
MBDA UK (D. VORLEY), de l'université de Leicester (BREMPAIN et M. C. TURNER)

et du Département Automatique de Supéled(@& et G.SANDOU).

Le projet a pour but la définition de correcteuesrpettant le pilotage d’engins volants
sur un grand domaine de vol. Il est en effet biemnc que les caractéristiques
aérodynamiques d’'un engin volant fluctuent énorménes fonction notamment de
I'altitude, des angles d’incidence et de dérapageraore du nombre de Mach. Dans le
projet, plusieurs techniques de conception de ctaues séquencés et donc variant dans
le temps en fonction des caractéristiques de lresgnt étudiées et comparées. Ainsi,
Supélec s'attache a étudier les techniques de séeguent de gains et d'interpolation
de correcteurs ainsi que les méthodes de syntiifssege LPV polytopique, tandis
que l'université de Leicester se focalise sur éehmiques de type LPV-LETEn outre,
une étude des mécanismes d’anti wind-up est eflectafin de tenir compte des
contraintes des actionneurs. Les différentes méthabnt comparées a l'aide d'un
benchmark fourni par MBDA.

Contrat de recherche Astrium-ESA-Université de Sgart (2010-2013)

Une these portant sur I'étude de méthodes d’analgs®bustesse avec application aux
lanceurs spatiaux a été initiée en 2010 (théseudeN) CHAUDENSON). Cette thése,
pour laquelle jai obtenu la dérogation de I'Unis@ Paris Xl pour étre directeur de
these, est co-encadrée paoNDNIQUE BEAuvOIS (Supélec), MRTINE GANET et
CHRISTOPHE FRECHIN (Astrium — Les Mureaux, France)AR BENNANI (Agence
spatiale européenne — Pays-Bas) @R$GIEN SCHERER (Université de Stuttgart —
Allemagne). Le but de la thése est de confrontéierénts outils d’analyse de
robustesse parmi lesquelles la p-analyse et lesatoies intégrales quadratiques (IQC)
pour étudier la robustesse du lanceur en phasstihak. Des benchmarks fournis par
Astrium et 'ESA seront utilisées pour valider lggproches utilisées.

Programme Hubert Curien BRANCUSI (Roumanie) 2009-BD

Ce projet porte sur la commande prédictive coop&rates systéemes complexes, avec
pour application la modélisation et la gestion digme pour le batiment intelligent.

" Linéaire a Parameétres Variants
8 Low Fractional Transformations
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Les économies d’énergie dans les batiments ditdligents sont devenues un enjeu
fondamental. Une partie de ces économies peut denitamélioration des techniques
actuelles de construction ou des matériaux utildaass les batiments. Cependant, de
formidables réductions peuvent étre obtenues pasilotage optimal des installations
existantes (politique de choix entre les différergeurces par exemple).

Cependant, résoudre de tels problemes d’optimisatode commande est une tache
tres délicate pour des systemes aussi complexembfeases interconnexions,
dynamiques différentes, systemes multi-physigyes...

1.4.2.2.Collaborations scientifiques nationales

Collaboration avec I'INRIA — équipe-projet DISCO

Depuis le I janvier 2010, Iéquipe-projet DISCO (systétmes Dyigues
Interconnectés dans des environementS COmplexés} aréée. Elle regroupe des
personnels de I'INRIA (ETHERINE BONNET, FREDERICMAZENC, ALBAN QUADRAT), du
Laboratoire des Signaux et des SystéemesVvi&IULIAN NICULESCU) et du
Département Automatique de SupéleoRS OLARU, GUILLAUME SANDOU).

Ce projet a pour but d’'une part de mieux comprerdrde bien formaliser les effets
induits par des environnements complexes sur leardiques des interconnexions, et
d’autre part de développer des méthodes et dels potir I'analyse et la commande de
tels systéemes.

Le projet se construit autour des mots-clés « dygaen», « interconnexion »,
« environnement », « commande » et les axes denauh proposés sont :

 Modélisation de I'’environnement

L’idée est de modéliser ici des phénomeénes telsrmguperte de connexion temporaire,
un environnement non homogene ou la présence deufabumain dans la boucle de
décision, mais également les probléemes liés auttaiates technologiques (domaine de
définition des capteurs par exemple). Les modelath@matiques en jeu comprennent
des équations intégro-différentielles, des équati@ux dérivées partielles, des
inéquations algébriques...

* Contréle robuste de systemes interconnectés

Les questions majeures considérées sont celles caractérisation de la stabilité et la
détermination de familles de (ou mieux, la paraisdtion de I'ensemble des)
contrbleurs stabilisants de systémes dynamiquesciominectés. Dans de nombreuses
situations, les dynamiques des interconnexions gduétre modélisées par des
systemes a retards (constants, distribués ou Vesaléventuellement fractionnaires.

» Synthése de contréleurs & complexité réduite

La question de la synthese de lois de commandenglegité donnée n’est pas nouvelle
et n’est pourtant toujours pas résolue, méme danad linéaire de dimension finie. Le
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but ici est la recherche de familles de controleussmples » (ie de petite dimension)
pour des systemes dynamiques de dimension infinie.

A I'analyse mathématique des problémes soulevés daacun des trois axes s'ajoute
I'élaboration de méthodes numeériques en vue delémentation des résultats.

Collaboration avec I'RCCYN

Une collaboration est en cours ave@MAMED YAGOUBI de I'Ecole des Mines de
Nantes et de I'IRCCYN. Le théme abordé concernglifation de I'Optimisation par
Essaim Particulaire pour la synthése de correctduiordre réduit.

Collaboration dans le cadre de la chaire EcoNoving

Cette chaire regroupe cing établissements d’enemignt supérieur et de recherche
(Université Paris-Sud 11, Université de Versaikssnt-Quentin-en-Yvelines, Ecole

Normale Supérieure de Cachan, Ecole Centrale de BaSupélec) cing entreprises
partenaires (Alstom, GDF SUEZ, Italcementi, SauC8) et I'Ademe (Agence de

'Environnement et de la Maitrise de I'Energie)pette sur les éco-innovations en
matiere d’énergie. J'interviens plus spécifiquemamtrelation avec GDF-SUEZ sur le
programme « Gare », I'enjeu étant d’élaborer dedél®s énergétiques pouvant
permettre I'optimisation du fonctionnement therngaaai électrique de la gare.

Collaboration dans le cadre du projet « Reflexe »

Le projet « Reflexe » a pour objectif I'étude destgynes intelligents permettant le
pilotage en temps réel de la charge électrique dhsemble de batiments complexes, et
de leur intégration dans un I'ensemble plus larger@seau électrique intelligent. Ce
consortium regroupe 'ADEME, Véolia, Alstom, Sagemte CEA et Supélec. Dans ce
cadre, je travaille plus spécifiguement en relatarec Véolia et le Département
Electrotechnique et Systéemes d’Energie de Supélac I'sbtention de modeles
thermiques de batiments exploitables pour la cona@an

1.4.2.3.Participations a des groupes de travalil

Je participe aux groupes de travail suivants du GRS (Modélisation, Analyse et
Conduite des Systemes dynamiques) :

* MOSAR (Méthodes et Ouitils pour la Synthése et I'likga en Robustesse).

* CPNL (Commande Prédictive Non Linéaire).

1.4.2.4 Activités de relecture

Journaux
* Automatica
* Engineering Applications of Artificial Intelligence
» European Journal of Electrical Engineering
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* International Journal of Systems Science

» Information Sciences

» Journal of the Franklin Institute

» Journal Européen des Systemes Automatises

* Mechatronics

Conférences internationales
* American Control Conference
» Conference on Decision and Control
* |IEEE Conference on Automation Science and Engingeri
» |EEE Mediterranean Conference on Control and Aut@mna

* International Workshop on Assessment and Futuredlons of Nonlinear
Model Predictive Control

* |FAC World Congress
» Conférence Internationale Francophone d’Automatique

* IFAC Symposium on Robust Control

Institut de recherche

* Research Council of Norway

1.4.2.5.Participation a des comités de programme

» Conference on Optimization and Practices in Ingua@08, COPI'08, Clamart,
France

* |IEEE Symposium on Computational Intelligence in dciion and Logistics
Systems, 2013, Singapour

1.4.2.6.Présidence de session dans des conférences intemats

* ICINCO, 2008
* |FAC workshop on Large Scale Systems, 2007

* International Conference on Evolutionary ComputatioTheory and
Applications, 2011
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1.5.Encadrement d’étudiants (doctorants, post-doctorant
stagiaires et éleves ingénieurs)

1.5.1.Encadrement de théses soutenues

Travaux de thése d'OviErR ReEYss(2005-2008) :
» Titre : Stratégies de contr6le embarquables d’'urPGiyibride de type bi-mode.
» Directeur de thése :IGEs Duc
* Encadrement : GLLAUME SANDOU (50%) et GLLES Duc (50%).
* Financement : Thése CIFRE, Renault SA.

» Doctorat de I'Université Paris XI-Supélec, soutém8 octobre 2008.

Travaux de thése de ®&LLE JANIAUD (2007-2011) :

» Titre : Modélisation du systeme de puissance ducuéh électrique en régime
transitoire en vue de l'optimisation de l'autonomdes performances et des
colts associés.

+ Directeur de thése : Mkc PETIT.
* Encadrement GLLAUME SANDOU (50%) et MarC PeTIT (50%)
* Financement : Thése CIFRE, Renault SA.

» Doctorat de I'Université Paris XI-Supélec, soutém@9 septembre 2011.

1.5.2.Encadrement de these en cours

Travaux de thése d’lENRI BORSENBERGER(2007- ...) :

» Titre : Modélisation et optimisation robuste detéyses complexes : application
aux réseaux d’énergie.

» Directeur de thése HRIPPEDESSANTE
* Encadrement GLLAUME SANDOU (50%), FHILIPPE DESSANTE(50%).

* Financement : Fondation Supélec

Travaux de thése deERGEHIRwA (2010 - ...)
» Titre : Méthodes de commande avancées appliquéeasaurs.
» Directeur de these :IGES Duc.
* Encadrement GLLAUME SANDOU (50%), GLLES Duc (50%)
* Financement : Thése CIFRE, Sagem.
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Travaux de thése deullEN CHAUDENSON (2010 - ...)

Titre : Non-linear multivariable analysis techniguler validation of Launcher
GNC systems.

Directeur de these :@.LAUME SANDOU (dérogation pour direction de these).

Encadrement GLLAUME SANDOU (40%), DOMINIQUE BEAuvols (40%),
CARSTEN SCHERER(20%).

Financement : Thése CIFRE, Astrium et ESA.

Travaux de thése deHipPE FEYEL (01/2010 - ...)

Titre : Optimisation de la synthese des asserviss&ndes viseurs par les
métaheuristiques.

Directeur de thése :IGES Duc.
Encadrement GLLAUME SANDOU (50%),GILLES Duc (50%).

Financement : Contrat Sagem - Supélec.

1.5.3.Encadrement de post-doctorant

Travaux de post-doctorat des$IAKA TRAORE (janvier-décembre012) :

Titre : Modélisation thermique d'une gare et opsation de la gestion
énergétique

Encadrement : GGANDOU (50%), M.PETIT (50%).

Financement : Contrat GDF-Suez - Supélec

1.5.4.Encadrement de stages de master

Stage d’AJA-TALIDA SERBAN (novembre 2007) :

Titre : Optimisation par la méthode de fusion-fisi application au probleme
de coloriage de graphe

Cadre : stage de master de I'Université Polyteakanip Bucarest
Encadrement : GGANDOU (100%).

Stage d’AHIM FISCHER (octobre 2008-mars 2009) :

Titre : Comparaison des méthodes de « gain schnefuliet de synthése LPV —
application au pilotage d’un engin volant

Cadre : stage de master ATSI (Automatique et Trate du signal — Supélec)
Encadrement : GGANDOU (90%), GLLES Duc (10%).
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Stage de SD | GHOBRIOUEN (février-juin 2009) :

e Titre: Utilisation de métaheuristigues pour la résolutide problemes
d’automatique

 Cadre: stage de master RVSI (Réalité VirtuelleSgstemes Intelligents —
Université Evry — Val d’Essonne)

* Encadrement : GGanDoU (100%).

Stage de ORGELUIS REYEZPESANTEZ (novembre 2009-mars 2010) :
» Titre : Optimisation robuste pour la gestion deééie
» Cadre : stage de master ATSI (Automatique et Treetd du signal — Supélec)
* Encadrement : GGanDoU (100%).

Stage de GBRIELA RADUINEA (octobre 2010-mars 2011) :

e Titre : Comparaison des algorithmes d’optimisagian essaim particulaire et de
lucioles pour I'optimisation de correcteurs

» Cadre : stage de master ATSI (Automatique et Treetd du signal — Supélec)
* Encadrement : GGanDoOU (100%).

Stage de @GBRIEL CRACIUN (avril-aolt 2011)
» Titre : Modélisation thermique d’un batiment
» Cadre : stage de master ATSI (Automatique et Treetd du signal — Supélec)
* Encadrement : GGanpou (50%), DDIER DUMUR (50%).

Stage de AFONSO GOCHES SANCHEZ (novembre 2011 - mars 2012)
» Titre : Utilisation de I'algorithme de lucioles pokoptimisation de correcteur
» Cadre : stage de master ATSI (Automatique et Treetde du signal — Supélec)
» Encadrement : GGaNDOU (100%).

1.5.5.Encadrement de stages de fin d’études

Stage d’AVA-TALIDA SERBAN (avril-juillet 2006) :

e Titre: Adaptation des métaheuristiques a des probs d’optimisation
combinatoire et mixte

» Cadre : stage de fin d’étude de I'Université Pallitéque de Bucarest
* Encadrement : GGanDoOU (100%).

Stage de BrGIU DUMITRESCU (avril-juin 2007) :



28 Chapitre 1 — Curriculum Vitae détaillé

o Titre: Optimisation par essaim particulaire : principesxtensions et
perspectives

» Cadre stage de fin d’étude de I'Université PolytechnigieeBucarest
* Encadrement : GGanDoU (100%).

Stage d’AicA ELENA GRIGORAS (avril-juin 2008) :

» Titre : Optimisation par la méthode de I'Extremuree&ing : application a la
résolution de problémes d’Automatique

» Cadre : stage de fin d’étude de I'Université Pallgteque de Bucarest
» Encadrement : GGANDOU (100%).

Stage de MNODORA BIANCA HEIMAN (avril-juin 2010) :
» Titre : Optimisation par colonie de fourmis poudéntification de systemes non
linéaires
» Cadre : stage de I'Université Polytechnique de Besta
» Encadrement : GGaNDOU (100%).

1.5.6.Encadrement d’éléves ingénieurs dans le cadre de @[aats
d’Etude Industrielle

Etude Schlumberger (octobre 2006-mars 2007)
* Etudiants : @MINIQUE HURTADO, GUILLERMO PITA-GIL
» Titre : Modélisation et contrble de trajectoire m'engin forant
* Encadrement : GGanDOU (100%). Rapport Schlumberger

Etude Schlumberger (octobre 2007-mars 2008)
* Etudiants : OLIEN CANET, ANNE-CHARLOTTE DEROIDE
» Titre :Contrdle de trajectoire pour le pilotage d’'un enfgirant
* Encadrement : GGanDoU (100%)

Etude EDF (octobre 2007-mars 2008)
* Etudiants : NcoLAS CRAPLET, THOMAS DESSENNE

e Titre : Répartition optimale d’'une consigne de parxe/débit sur les groupes
turbines d’'une centrale hydroélectrique

* Encadrement : GGaNnDOU (100%)

Etude EDF (octobre 2008-mars 2009)

e Etudiants : MMMAR SOCK, VINCENT VERDEIL,
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Etude

Etude

Titre : Régulation coordonnée de niveau et de puiss électrique d’usines
hydroélectriques au fil de I'eau

Encadrement : GGANDOU (100%)

DGA — Etablissement Technique de Bourges gbcte 2009-mars 2010)
Etudiants : Yru GAO, LuDOVIC MERIENNE

Titre : Etude de faisabilité d’un systeme de mesure

Encadrement : IBEAUVOIS (50%),G. SANDOU (50%)

Spectracom (octobre 2009-mars 2010)
Etudiants VINCENT RouDOT, MARION VIEL

Titre : Etude de l'asservissement en phase et émop d'un systeme de
synchronisation

Encadrement : IBEAUVOIS (50%),G. SANDOU (50%)),

Fondation Ocean Vital (octobre 2010-mars 2011
Etudiants PAuL FONGARLAND, ANTOINE LESIEUR CLAIRE PHILIPPE

Titre : Dimensionnement et régulation d'une chaieeconversion de puissance
pour panneau solaire

Encadrement : CKARIMI (40%), P. RODRIGUEZAYERBE (40%), G. SANDOU
(20%).

EDF (octobre 2011-mars 2012)
Etudiants RICHARD CHEN, XINCHANG LIU

Titre : Estimation de parametres variables pousuaveillance des centrales
hydroélectriques participant au réglage de frégaeienc

Encadrement : GStoicA (50%), G. SANDOU (50%).

Renault (octobre 2011-mars 2012)

Etudiants JOCELYN CAULET, OLIVIER GHILLEBAERT

Titre : Lois de commande pour la machine synchbuae véhicule électrique
Encadrement : FRODRIGUEZ(50%), G. SANDOU (50%).

1.6. Collaborations industrielles

[1.6.1]

Modélisation, optimisation et commande darcp de production multi
énergies complexes. Financement de thése de dodofdniversité Paris
XIl, contrat EDF — Supélec, 2002-2005.
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[1.6.2]

[1.6.3]
[1.6.4]
[1.6.5]

[1.6.6]

[1.6.7]

[1.6.8]
[1.6.9]

[1.6.10]

[1.6.11]

[1.6.12]
[1.6.13]

[1.6.14]

[1.6.15]

Stratégies de contréle embarquables d’'unPGiMbride de type bi-mode.
Financement de thése de doctorat de I'Universités Xd, contrat Renault —
Supélec, 2005-2008.

Modélisation et controle de trajectoire m'uengin forant. Contrat
Schlumberger — Supélec, 2006-2007.

Controle de trajectoire pour le pilotageurd’ engin forant. Contrat
Schlumberger — Supélec, 2007-2008.

Répartition optimale d'une consigne de paixe/débit sur les groupes
turbines d’'une centrale hydroélectrique. ContraFEDSupélec, 2007-2008.

Modélisation d'un réseau de bord automobiterégime dynamique pour
l'optimisation des lois de gestion de I'énergiectéigue. Financement de
these de doctorat de I'Université Paris XI, conRanhault — Supélec, 2007-
2010.

Régulation coordonnée de niveau et de poiss électrique d'usines
hydroélectriques au fil de I'eau. Contrat EDF —&ap, 2008-2009.

Scheduling of Dynamic Controllers. ContkéBDA — Supélec, 2009-2012.

Etude de [l'asservissement en phase et émop d’'un systeme de
synchronisation. Contrat Spectracom-Supélec, 2Q09-2

Etude de faisabilité d’'un systeme de mes@ontrat DGA (Etablissement
Technique de Bourges)-Supélec, 2009-2010.

Analyse de la stabilité des systemes nrwaltiables non linéaires -
Application au pilotage de lanceurs spatiaux. Fieament de thése de
doctorat. Contrat Astrium-ESA-Supélec, 2010-2013.

Méthodes de commande avancées appliquéesiseurs. Financement de
these de doctorat. Contrat Sagem-Supélec, 2010-2013

Dimensionnement et régulation d’'une chaileeconversion de puissance
pour panneau solaire. Contrat Fondation Océan Viglpélec, 2010-2011.

Estimation de parametres variables pourslaveillance des centrales
hydroélectriques participant au réglage de fréegee@ontrat EDF-Supélec,
2011-2012.

Optimisation de la synthese des assawissts des viseurs par les
métaheuristiqgues. Financement de thése de dodfierebupélec, contrat
Sagem — Supélec, 2012-2015.

1.7.Liste de publications

1.7.1.Chapitres d’ouvrage

[1.7.1.1]

G. SANDOU, PH. DESSANTE H. BORSENBERGER M. PETIT. Optimisation
technico économique des réseaux d’énergie éleetrigiéthodologies de
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[1.7.1.2]

[1.7.1.3]

[1.7.1.4]

[1.7.1.5]

[1.7.1.6]

[1.7.1.7]

[1.7.1.8]

[1.7.1.9]

[1.7.1.10]

[1.7.1.11]

conception systémique des dispositifs a énergietriglae, TOME 2
chapitre 6. HERMES Science Publishing Ltd, 2012.

G. SaNDou, S. IGHOBRIOUEN Using monobjective and multiobjective
Particle Swarm Optimization for the tuning of preseontrol lawsParticle
Swarm Optimization: Theory, Techniques, ApplicaioNova Science
Publishers, chapter 1, pp.1-32, Andrea E. Olssdr),(ESBN 978-1-61668-
527-0, 2011.

G.SANDOU, S. FONT, S. TEBBANI, A. HIRET, C. MONDON. Ant colonies for
the unit commitment problem: from optimization teegictive control.
Artificial ants, from collective intelligence to aklife optimization and
beyond chapter 6, pp. 119-138, Nicolas Monmarché, Frédéuinand,
Patrick Siarry (Eds), ISBN: 978-1-84821-194-0, Wjl2010.

G.SANDOU, S. OLARU. Particle Swarm Optimization based NMPC: An
Application to District Heating Networks. L. MagnD. Raimondo, M.
David, F. Allgéwer (Eds.)Nonlinear Model Predictive Control Towards
New Challenging Applications, Lecture Notes in Calnand Information
Sciencesvol. 384, pp. 551-559, Springer-Verlag Berlin éfdberg, 2009.

G. SanDou, S. FonT, S. TEBBANI, A. HIRET, C. MONDON. Colonie de
fourmis pour le probleme d’affectation d’unités: teptimisation a la
commande prédictiveFourmis artificielles, volume 1 : des bases de
l'optimisation aux realisations industrielleschapitre 6, Traité 1C2 de
Hermés-Lavoisier, sous la coordination de NicolasnMarché, Frédéric
Guinand, Patrick Siarry, 2009.

S. OLARU, G. Sanpou. Non linear predictive control: structure,
computational challenges, stochastic optimizatiégorithms. Nonlinear
Analysis Research Trendshapter 5, pp. 157-208, Inés N. Roux (Ed.),
ISBN: 978-1-60456-358-0, Nova Science Published§82

G.SanDou, S.FoNT, S. TEBBANI, A. HIRET, C. MONDON. Enhanced genetic
algorithm with guarantee of feasibility for the Wi@ommitment problem.
N. Monmarché, E.-G. Talbi, P. Collet, M. SchoenaterLutton (Eds). EA
2007.Lecture Notes in Computer Sciengel. 4926, pp. 291-302, Springer-
Verlag Berlin Heidelberg, 2008.

G.SAaNDou, S. OLARU. Ant colony and genetic algorithm for constrained
predictive control of power systems. A. Bemporad, Bicchi and G.
Buttazzo (Eds.): Hybrid Systems Computation andt@bnLecture Notes
in Computer Sciengevol. 4416, pp. 501-514, Springer-Verlag Berlin
Heidelberg, 2007.

A.T. SERBAN, G. SANDOU. Mixed ant colony optimisation for the Unit
Commitment problem. B. Beliczynski, A. Dzielinsky). Iwanowski, B.
Ribeiro (Eds): ICANNGA 2007, Part Lecture Notes in Computer Scienc
Vol. 4431, pp 332-340, Springer-Verlag Berlin Hemg, 2007.

G.SanDou. Outils Mathématiquefkégulation industriellechapitre 2, sous
la coordination d’Emmanuel Godoy, Dunod, pp. 11Z8)7.

G. SANDOU. Représentation des signaux et des systerRégulation
industrielle chapitre 3, sous la coordination dEmmanuel Godaynod,
pp. 27-52, 2007.
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1.7.2.Articles de revue internationale a comité de lectwe

[1.7.2.1] S.HIRwA, P. FEYEL, G. Duc, G. SanDou. Méthodes de synthése de
correcteurs robustes d'ordre réduit pour les baudtestabilisation inertielle
de Ligne de Viséelournal Européen des Systemes Automatiéésepte
pour publication, 2012.

[1.7.2.2] H. BORSENBERGER P. DESSANTE G. SANDOuU. Unit Commitment with
production cost uncertainty: a recourse programmmreghod.Journal of
Energy and Power Engineeringol. 5, pp. 164-172, 2011.

[1.7.2.3] E.WITRANT, A. D’'INNOCENzO, G. SaNDoOuU, F. SanTuccl, M. D. Di
BENEDETTQ, A. J.ISAKSSON K. H. JOHANSSON S.-I. NICULESCU, S. OLARU,
E. SERRA, S. TENNINA, U. TIBERI. Wireless ventilation control for large-
scale systems: the mining industrial cdsgernational Journal of Robust
and Nonlinear Contrqlvol.20, pp.226-251, 2009.

[1.7.2.4] O.ReyYss P. POGNANT-GROS G. Duc, G. SANDOU. Multivariable torque
tracking control for E-IVT hybrid powertraininternational Journal of
Systems Scienceol. 40, Issue 11, pp. 1181-1195, 2009.

[1.7.2.5] G.SaNDOU. Metaheuristic strategy for the hierarchical pcade control of
large scale energy networkSontrol Engineering and Applied Informatjcs
vol. 11, n°3, pp. 32-40, 20009.

[1.7.2.6] N.JANIAUD, F.-X. VALLET, PATRICK BASTARD, M. PeTIT, G. SANDOU.
Electric Vehicle Powertrain Architecture and Cohi@obal Optimization.
World Electric Vehicle Journalol. 3, 2009.

[1.7.2.7] G.SaNDou, S.FONT, S. TEBBANI, A. HIRET, C. MONDON. Optimisation and
control of supply temperatures in district heatmgfworks. International
Journal of Tomography and StatisticsSSpecial issue on Control
Applications of Optimisation — applications of ap#l control, robust
control and stabilisation, applications in industrgl. 6, pp. 39-44, Summer
2007.

[1.7.2.8] G.SaNDoOU, S.FONT, S.TEBBANI, A. HIRET, C. MONDON. Optimisation d’un
site de générateurs par colonies de fourdusrnal Européen des Systemes
Automatisés Numéro spécial « Métaheuristigues pour ['optirisa
difficile », vol. 38, N° 9/10, pp.1097-1121, 2004.

1.7.3.Brevet

[1.7.3.1] P. POGNANT-GROS O. ReEYss G. SanDou. Structure de commande
découplée moteur/boite pour le contrdle d’'une trassion de type E-IVT,
Brevet RENAULT SA n° FR07-04392, 2007, Etendu atérnational.
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B.M. HEIMAN, G. SANDOU. Ant colony optimization for the identification of
nonlinear functions with unknown structurdstificial Evolution, Angers,
France, October 2426™ 2011.

G.SANDOU. Some problems handled by Particle Swarm Optinaaain
automatic controllnternational Conference on Evolutionary Computatio
Theory and Applicationsaris, France,October226" 2011.

M.YAGouBl, G. SANDOU. Particle Swarm Optimization for the design of H
static output feedback48" IFAC World CongressMilano, Italy, August
28" — September™ 2011.

E. PREMPAIN, M.C. TURNER, G. SanpDou, G. Duc, D. VORLEY, J.-PH.
HarcauT. Dynamic controllers flight control design overlarge flight
envelope, Materials and Components for Missiles - Innovatidh
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N. JaNIAUD, F.-X. VALLET, M. PeTiT, G. SANDOuU. Electric vehicle
powertrain simulation to optimize battery and véhiperformancesEEE

Vehicle Power and Propulsion Conferentéle, France, Septembef'B,

2010.

S. IGHOBRIOUEN G. Sanpou. Optimisation multi-objectifs par essaim
particulaire pour la synthése de correcteurs0°™® Conférence
Internationale Francophone d’Automatiqudlancy, France, June™™,
2010.

H. BORSENBERGER P. DESSANTE G. SanDou. Unit Commitment with
production cost uncertainty, a recourse programmmgthod. IFAC
Conference on Control Methodologies and Technoldgy Energy
Efficiency Vilamoura, Portugal, March 29815 2010.

G. Sanpou, S. OLARU, E. WITRANT, S. NICULEScU. Receding horizon
control: an effective methodology for energy mamaget in complex
systemsIFAC Conference on Control Methodologies and Tetdmo for

Energy EfficiencyVilamoura, Portugal, March 2831 2010.

G.SaNDou. Particle Swarm Optimization: an efficient toot tbe design of
automatic control lawszuropean Control Conferenc8udapest, Hungary,
August 28-26" 2009.

G.PITA-GIL, V. TALON, G. SaANDOU, E. Goboy, D. DumuR. Robust Non-
linear control applied to internal combustion emgair path using Particle
Swarm Optimization3® IEEE Multi-conference on Systems and Control
Saint-Petersburg, Russia, July 8212D09.

E. PREMPAIN, M.C. TURNER, |. POSTLETHWAITE, G. SANDOU, G. Duc, D.
VORLEY, J.-FH. HARCcAUT. Dynamic controllersMaterials and Components
for Missiles - Innovation & Technology Partnershigonference Lille,
France June 2223 2009.

N.JANIAUD, F.-X. VALLET, PATRICK BASTARD, M. PETIT, G. SANDOU.
Electric vehicle powertrain architecture and cohgtobal optimization24"



34

Chapitre 1 — Curriculum Vitae détaillé

[1.7.4.13]

[1.7.4.14]

[1.7.4.15]

[1.7.4.16]

[1.7.4.17]

[1.7.4.18]

[1.7.4.19]

[1.7.4.20]

[1.7.4.21]

[1.7.4.22]

[1.7.4.23]

[1.7.4.24]

International Battery, Hybrid and Fuel Cell Eleairivehicle Symposium
and Exhibition Stavanger, Norway, May 13-1620009.

G.SANDoU, G. Duc. Using Particle Swarm Optimization for reducedesrd
H.. synthesis14™ IFAC Workshop on Control Applications of Optimieat
Jyvaskyla, Finland, May 6-8th, 2009.

N.JANIAUD, P.BASTARD, M. PETIT, G. SANDOU. Electric vehicle powertrain
and low-voltage network simulation and optimizati6ff SIA Conference
on Automotive Power ElectronidBaris, France, March 25262009.

G.SAaNDOU, E. WITRANT, S. OLARU, S.-I. NicuLEscu. Receding horizon
climate control in metal mine extraction room&EE Conference on
Automation Science and Engineerinyashington, USA, August 226"
2008.

G.SaNDou, G. Duc, D. BEAuvols. Optimisation par essaim particulaire du
réglage d’'un correcteur 4 5°™ Conférence Internationale Francophone
d’Automatique Bucarest, Romania, September'3-8008.

G.SANDOU, S.FONT, S. TEBBANI, A. HIRET, C. MONDON. Feeding a genetic

algorithm with an ant colony for constrained optiation - an application to

the Unit Commitment problen®" International Conference on Informatics
in Control, Automation and RoboticBunchal, Madeira, Portugal, May 11-
15", 2008.

G.SanDpou, G. Duc, P. BoucHER Reduced order Hsynthesis using a
particle swarm optimization method™ International Conference on
Informatics in Control, Automation and RoboticBunchal, Madeira,
Portugal, May 11-182008

O.ReYss G. Duc, P. POGNANT-GROS G. SANDOU. Robust torque tracking
control for E-IVT hybrid powertrain17" IFAC World CongressSeoul,
Korea, July 7-11 2008.

G.SaNDoU, B. LAssAMI. Optimisation par essaim particulaire pour la
synthése ou la retouche de correcte@f§® Conférence Internationale de
Modélisation et Simulation MOSINParis, France, Mars 38pril 2" 2008.

O.Reyss G. Duc, P. POGNANT-GROS G. SANDOU. Multivariable torque
tracking control for E-IVT hybrid powertraiglA International Conference
on Automotive Power ElectronidBaris, France, September 26812007.

G.SANDOU, S. FONT, S. TEBBANI, A. HIRET, C. MONDON. District heating
networks models: complexity, tractability and apations. 11" IFAC
Symposium on Large Scale SysteBtansk, Poland, July 2322007.

G.SANDOuU. Discrete genetic aI%orithm and real ant colongyropzation for
the Unit Commitment problerd" International Conference on Informatics
in Control, Automation and RoboticAngers, France, May 9-12007.

G.SANDOU, S.FONT, S. TEBBANI, A. HIRET, C. MONDON. District heating: a
global approach to achieve high global efficienciésAC workshop on
Energy Saving Control in Plants and Buildingsansko, Bulgarie, October
25" 2006.
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[1.7.4.25] G.SANDOU, S.FONT, S. TEBBANI, A. HIRET, C. MONDON. Optimisation and
control of supply temperatures in district heatingtworks. 13" IFAC
workshop on Control Applications of Optimisatiddachan, France, April
26-28" 2006.

[1.7.4.26] G.SANDOU, S.FONT, S. TEBBANI, A. HIRET, C. MONDON. Predictive control
of a complex district heating network4™ IEEE Conference on Decision
and Control and European Control Conference 20@&eville, Spain,
December 12-1%2005.

[1.7.4.27] G.SANDOU, S. FONT, S. TEBBANI, A. HIRET, C. MONDON. Short term
optimization of cogeneration systems consideringit hand electricity
demands.15" Power Systems Computation Conferenidége, Belgium,
August 22-28 2005.

[1.7.4.28] G.SANDOU, S.FONT, S. TEBBANI, A. HIRET, C. MONDON. Optimization and
control of a district heating networli6" IFAC World CongressPraha,
Czech Republic, July 4982005.

[1.7.4.29] G.SaNDoOU, S.FONT, S.TEBBANI, A. HIRET, C. MONDON. Global modelling
and simulation of a district heating netwo#. International Symposium on
District Heating and CoolingEspoo, Finland, August 381 2004.

1.7.5.Conférences internationales sans actes
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JoHANSSON S.-I. NicuLEscy, S. OLARU, G. SanDou, F. SanTuccl, E.
SERRA, S.TENNINA, U. TIBERI, E. WITRANT. Wireless ventilation control for
large-scale systems: the mining industrial caé¥. IEEE SECON
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[1.7.5.2] G.SaNDouU, S. OLARU. Particle Swarm Optimization based NMPC: an
application to district heating networkdnternational Workshop on
Assessment and Future Directions of Nonlinear Mdreldictive Control
NMPC'08, Pavia, Italy, September %192008.

1.7.6.Conférences nationales

[1.7.6.1] H. BORSENBERGER P. DESSANTE G. SanDou. Optimisation de la
production dans un réseau d’énergie soumis a destitudes sur le colt de
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opérationnelle et d’aide a la décisioROADEF 2010, Toulouse, France,
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[1.7.6.2] G.SanDou. Colonie de fourmis pour I'Unit Commitment : deptimisation
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[1.7.6.3] A.T.SERBAN, G. SANDOU. Optimisation mixte par colonie de fourmis pour
la résolution du probléeme d’affectation d’'unit&S"*journées francophone
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J.-B. HARcAuT, G. Sanpou, G. Duc, E. PREMPAIN, M.C. TURNER, D.
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2.1.Introduction

Le Département Automatique de Supélec est fortertmnhné vers les applications
industrielles de ses travaux de recherche. Darsadee, une part trés importante des
travaux de recherche s’attache a la modélisatioptiinisation et la commande de
systemes industriels. Ce type de travaux est egrgépffectué via I'encadrement de
these de doctorats en convention CIFRE ou d’éléwgénieurs de Supélec lors de

Contrats d’Etude Industrielle.

Nous proposons ici de parcourir les différentediagiions étudiées, notamment dans le
domaine de I'énergie et de I'automobile. Les rédalbbtenus I'étant dans le cadre de
collaborations industrielles, ils sont souvent frép du sceau de la confidentialité. C’est
pourquoi la description des travaux restera redatent superficielle. Nous nous
attacherons ensuite a faire un bilan méthodologignedégageant quelques axes
récurrents dans la modélisation et I'optimisatiersgistemes industriels.

2.2.Domaine de I'énergie

2.2.1.0Optimisation de réseaux d’énergie

Mes travaux de thése ont concerné la modélisafigptjmisation et la commande de
parcs de production multi-énergies complexes. Réalidans le cadre d'une
collaboration avec EDF, cette thése s’inscrit eminpldans la thématique de
modélisation, optimisation et commande de systéntksstriels.

L'optimisation court terme des réseaux d’énergié @svenue un enjeu industriel
primordial. L’ouverture des marchés d’énergie adamcurrence impose en effet aux
producteurs de se placer non plus dans une optlguainimisation des codlts, mais
dans celle d'une maximisation des profits, dans cwontexte concurrentiel.
Parallelement, de nouvelles technologies sont appar(cogénération, stockage
d’énergie, prédicteurs de demandes...). Elles peemietine gestion mieux maitrisée
des réseaux d’énergie, mais conduisent égalemeané &omplexification des systémes
a piloter. Enfin, la pression environnementale dads de Kyoto, directives
européennes) conduit les producteurs a gérer ffltac@ment leurs installations vis-a-
vis des émissions de polluants. En particulier,résseaux de chauffage urbains sont
symptomatiques des difficultés inhérentes a laigesie tels systemes complexes.
Ceux-ci présentent, en effet, toutes les probléuat de réseaux non linéaires et non
analytiques, avec des temps de propagation vasiabt: négligeables (plusieurs
heures) [Arv01], [BBR95], [Fri99], [LPB02], [Pal93Les problémes de planification a
court terme et de commande qui en résultent sogtatele dimension, non analytiques
et mixtes. Dans le cadre de cette these, un rédeachauffage urbain benchmark,
représenté sur la figure 2.1, a été défini en bolation avec EDF, et regroupant toutes
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les problématiques industrielles liees a la gediierels réseaux, la totalité de la chaine
technologique « production — transport — distributs devant ainsi étre prise en
compte, a toutes les étapes du travail (modélisatemulation, optimisation et
commande).

__________________________________

'Sous-réseau 1

] ; L B
ESCHE R

S S 3 /J N
Sousteseand (ep) (@

Figure 2.1 —-Benchmark EDF / Supélec de réseau de chauffageurba

Dans un premier temps, un modele de références#muéde chaleur a été développé
[SFTO4]. Il comprend des modeles locaux de produsted’énergie (chaudiéres,
cogénération, incinérateur...), de troncons, de pemge vannes, de consommateurs et
de stockage d’énergie. Ces modeles locaux ont tenété assemblés pour former un
modele global de réseau de chaleur. L'analyse dgriecture informationnelle d’'un
réseau de chauffage urbain fait apparaitre unetataien trois couches. La premiere
couche concerne le calcul des conditions de déhieepression dans I'ensemble du
réseau. Il s’agit de résoudre un systeme d’équatdgebriques non linéaires de grande
dimension, et ce pour chaque pas de la simuldtioe. méthode a été développée a cet
effet, de type Newton Raphson. La deuxiéme couohsiste en la modélisation de la
propagation de I'énergie thermique dans le résebei utilise des données fournies par
la premiére couche. Elle regroupe des équations/idason d’énergie et de transport.
Les premieres sont des équations non linéairedditgsl (échangeurs de chaleur). Les
secondes sont des équations aux dérivées partigtlesiélisant I'évolution des
températures dans le réseau a partir des débgsghddeurs produites et des chaleurs
demandées. La troisieme couche comprend le modéleprdduction d’énergie
thermique et les analyses économique (calcul dés)et environnementale (calcul des
émissions de polluants). Pour piloter ce modéleédeau, on dispose d’un ensemble de
commandes (pompes, vannes, on/off des installatgpramtités a produire).

Dans un deuxieme temps, il s’agit de définir deatégies d’optimisation permettant le
pilotage de ce réseau. Le probléme d’optimisatésinl ide ce modéle de référence peut
s’écrire tres facilement. En effet, on dispose dawiil efficace (pour la simulation),
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calculant la valeur des colts d’exploitation poouté combinaison des entrées.
Cependant, le probleme est non convexe et compdendombreuses variables de
décision. De plus, les modeles sont non analytigeiesiécessitent la résolution
d’équations implicites a chaque cycle de calcul.témps d'évaluation des critéres et
des contraintes est donc trop long pour envisageraptimisation directe a partir du
modéle de simulation. Face a une telle compleiitg s’agir d’élaborer une stratégie.
Celle-ci passe par la détermination d’'une décontiposadéquate du probleme. Pour
chaque probleme élémentaire, un modeéle doit étfmid€&onjointement avec une
meéthode d’optimisation. La stratégie d’optimisata@veloppée peut se résumer comme
suit. On commence par élaborer des modeles des d#teproduction et du réseau
adaptés a l'optimisation globale du réseau. En lagapt a temps de propagation
constants proches du nominal et en reformulantélgsations, la propagation de
'énergie dans le réseau a pu étre modélisée sofmre d'un systeme dynamique
discret non linéaire. L'optimisation globale du eés permet alors de déterminer les
guantités de chaleur a fournir pour chacun des digeproduction, ainsi que les vitesses
de rotation des pompes du réseau, le degré d'aueedes vannes et la gestion de
'organe de stockage. Cette optimisation s’effeaneiron en 4500 secondes (Pentium
IV, 2,5 GHz). Le temps de calcul est essentiellednd@raux aspects non analytiques qui
subsistent malgré le travail de reformulation dudgie (calcul des débits et des
pressions).

Enfin, il est nécessaire de s’intéresser a la commau systéme en boucle fermée. Les
résultats d’optimisation constituent en effet uneommande en boucle ouverte » du
réseau de chaleur. Cependant, le réseau de chestusoumis a de trés fortes
incertitudes, notamment en ce qui concerne la ddemdes consommateurs. En outre,
I'optimisation a été effectuée sur un modele pé#uril existe de tres fortes incertitudes
de modélisation. Enfin, le réseau de chauffageiresble en boucle ouverte : il
présente naturellement un caractere intégrateua tiéffet de stockage de I'énergie
thermique dans le réseau de transport. Il est émmtamental d’élaborer une structure
de commande en boucle fermée stabilisant le syst@emnettant son pilotage et
prenant en compte les incertitudes de modele gilalning. Ayant un systeme non
linéaire complexe dont nous savons planifier le porfrement, nous avons opté pour
une structure de commande prédictive basée suimieige de I'’horizon fuyant. Celle-ci
permet en effet d'utiliser la planification poumhéer une loi de commande [SFT05a],
[SFTO5b], [SFTO5C].

La loi de commande est définie comme suit. Le plaprdu réseau de chauffage
(quantités de chaleur a produire) est calculé. bangement de variables implicite,
obtenu par simulation, permet de calculer les gmes en températures a appliquer au
réseau de chauffage. Les premiéres commandes Isostagpliquées. Le bouclage est
réalisé grace au principe de I'horizon fuyant :tto@ processus est itéré pour l'instant
d’échantillonnage suivant. Il faut noter que pdaptimisation, un modele de prédiction
calé sur le systeme est utilisé. Ce modele doé& Btrméme mis a jour a chaque
itération. Pour cela, nous avons développé uneadétlde recalage pour les systemes
complexes comprenant des temps de propagationgsetatards. Des méthodes de
robustification ont en outre été développées paangre en compte les incertitudes,
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notamment sur la demande des consommateurs, eemtoda bons résultats sur les
benchmarks étudiés.

2.2.2.Etude de vallées hydroélectriques

Le but de cette étude, réalisée en collaboratiec &DF [SV09], était de concevoir une
régulation du débit turbiné d’'une usine hydroélgae au fil de I'eau qui poursuive
deux objectifs:

* le contréle du niveau du bief situé en amont dsiffia ;

» l'asservissement de la puissance électrique art'@eafréquence du réseau avec
la fréquence de référence a 50 Hz.

Ce deuxieme obijectif est appelé régulation primaéréréquence. Il permet d’assurer en
temps réel I'équilibre production — consommation.

Le schéma de principe du systeme étudié est rapéeser la figure 2.2, avec :
* Q. le débit turbiné par 'usine amont ;
* Qg le débit turbiné par l'usine aval ;
* Qp un debit de perturbation (affluents, pluies...) ;
* Z une mesure du niveau ;

* TI,,I lesretards de propagation.

Usine

K / aval

Bief
Figure 2.2— Vallée hydraulique composée d’un bief et de desires de production

Dans la mesure ou il s'agit, dans l'idéal, de régdleux grandeurs souvent antagonistes
(production électrique qui est en premiére appretiom proportionnelle au débit, et
niveau qui est en premiére approximation propontdie a I'intégrale du débit) a partir
d'une seule grandeur de commande (le débit turt§fa@ nous avons décidé de
formuler cette « régulation » sous forme de laltésm d’'un probléme d’optimisation.
Plus précisément, nous chercherons a minimiseairf @ntre la demande de production
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électrique et la production effectivement atteitaigt en satisfaisant des contraintes sur
le niveau. Ce probléme peut par exemple se forergbar :

. ts
min t) — Q. (t)|dt
Qs(t),tt[to,tf]Lto'QS() () (Eq. 2.1)

S.C.Zmin < Z(t) < Zpay, Ut O[tg, t ]

avec Q. le débit de consigne pour l'usine aval. Bien dés, fonctions colts et de
contrainte ne peuvent étre calculées que par siewrla

Il est a noter que pour résoudre ce probleme, sopposons que le débit d’entrée dans
le bief est parfaitement connu a l'avance, ce quorse la résolution du probléme
d’optimisation. Par contre, cette commande en l@aalverte ne saurait étre applicable
en pratique dans la mesure ou ces scénarios nepasntonnus. Nous avons donc
proposé d’étendre les résultats d’optimisation damscontexte de boucle fermée en
utilisant le principe de I'horizon fuyant: on cale la solution du probleme
d’optimisation en se basant sur une prédiction éoitdentrant futur, on applique la
premiere valeur de la consigne, puis on répetededoure au pas de temps suivant en
utilisant une nouvelle prédiction du débit entrant.

2.2.3.Gestion de production d’une usine hydroélectrique

Dans cette étude, également réalisée avec EDF [[CD68s rentrons a l'intérieur de
'usine hydroélectrique. Au sein de cette usinerbgtectrique, plusieurs groupes sont
présents. Nous cherchons donc a répartir un défiing total Qs entre ces différents
groupes en maximisant la puissance produite. Galgore peut s’écrire comme suit :

N K (a,QKn(QK . H,)
J=3>

. . K (Eq. 2.2)
n=1k=1 _Adun (l_un_l)_/‘a(l_un)un_l

Avec :
* N le nombre de périodes temporelles ;

* K le nombre de groupes au sein de I'usine de pramugt
. Qr'f le débit turbiné par le grouge a la périoden ;

. ur'f état de marche on/off du grougea la périoden ;

* A4 le colt d’allumage d’'un groupe ;

* A, le coltdarrét d'un groupe ;

* H, la hauteur de chite a la période

* a, relié au prix de vente de I'électricité a la pdam.
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q(Qrf,Hn) correspond au rendement d'un groupe. Cette grandsu tabulée en
fonction du débit turbiné et de la hauteur de chute

Deux méthodes d’optimisation ont été testées etpenées, les algorithmes génétiques
et la programmation dynamique.

Le probleme résolu est trés proche d'un problenassaljue dans le domaine de
I'énergie et qui sert de benchmark pour testerndéhodes d’optimisation en variables
entiéres, a savoir le probleme d’« Unit Commitmenbu affectation d’unités. Nous y
reviendrons en détail dans la section 4.2.

2.2.4.Etude et commande de panneaux photovoltaiques

Cette étude a été réalisée en collaboration aveordation Océan Vital [FLP11]. Dans
le contexte de préoccupations environnementalegnetgétiques croissantes, une
tendance générale est le développement de souéresgle non polluantes. Une de ces
solutions est l'utilisation de panneaux solairegrda production d’énergie électrique.

Le cadre de ce projet est le développement d'urenehde conversion d’énergie
permettant, a partir d'une source constituée parp#mneaux solaires, de fournir une
tension continue et de permettre le chargementdatterie.

Le schéma bloc de I'architecture retenue est ptésam la figure 2.3.

vV I (Rapport
panneau L1 ref cyclique)
Panneauy > Filtre MPPT >X)—| Pl >

solaire +
y d

A

IL1

Figure 2.3— Architecture de commande pour le convertisseur
associé au panneau photovoltaique

La caractéristiqgue courant-tension d’une celluletptoltaique est donnée par la figure
2.4. Cette caractéristique fluctue en fonction’dadoleillement. Le but de I'étude est
de tirer le maximum de puissance du panneau soRoer ce faire, il s’agit donc de
repérer sur cette caractéristique le point cornedant a la puissance maximale et de le
suivre en fonction du temps. De tels algorithmeas sppelés des algorithmes MPPT
(Maximum Power Point Tracking) [SM11], [EKKO06], [\E®5], [PDMO07], [KLOS8].
Notons que dans cette application, la cible visa& @n avion solaire. Des lors, les
variations de condition d’ensoleillement peuveng &tes brutales.
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4 Courant (A) 4 Puissance (W)
Maximum de
puissance
Ensoleillement E
> : >
Tension (V) Tension (V)

Figure 2.4— Caractéristiques courant-tension et puissantsete
d’une cellule photovoltaique

L’algorithme MPPT fournit alors une consigne de ram pour le convertisseur. Celui-
ci est piloté par une boucle classique avec urecteur Pl calculant le rapport cyclique
du convertisseur. Les caractéristiques couranhgid@ du panneau et de la batterie,
variables dans le temps, ont conduit a utiliserconvertisseur DC/DC élévateur /
abaisseur de tension. Une part importante de Kétadconsisté a dimensionner ce
convertisseur.

2.3.Domaine automobile

2.3.1.Contexte

Ces dernieres années ont vu le marché automobile@e¥rvde maniere importante du

fait, d'une part, d’'une prise de conscience dees®tes environnementales, relayées
par des directives gouvernementales de réductisngde a effet de serre, et, d’autre
part, de 'augmentation brutale du prix des masignemiéres, et en particulier de celui

du pétrole. Pour ces raisons, un des enjeux paogipdu marché automobile est

aujourd’hui la consommation des véhicules, qui mhéiteera dans de nombreux cas ses
rejets en gaz.

Plusieurs approches ont été envisagées pour alee esens : l'utilisation de sources
d’énergie alternatives (solaire, hydrogéne, vélicaélectrique), I'optimisation des
systemes actuels, le post-traitement des gaz gi¢einaent, ou encore I'’hybridation des
groupes motopropulseurs. Par cela, on entendtleldacombiner un moteur thermique
classique a une ou plusieurs machines électrigDass ce cadre, deux théses en
convention CIFRE ont été soutenues, dont les ranoi résultats sont rappelés dans
cette section 2.3 :
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» Thése d’QiviER ReYss [Rey08] : Stratégies de contréle embarquables d'un
GMP hybride de type bi-mode (section 2.3.2).

 Thése de NELLE JANIAUD [Janll] : Modélisation du systéme de puissance du
véhicule électrique en régime transitoire en vue ldgptimisation de
'autonomie, des performances et des colts ass(aéson 2.3.3).

2.3.2.Lois de commande pour véhicules hybrides

Dans un premier temps, une modélisation relativéngénérique des groupes moto-
propulseurs hybrides a été effectuée (architectgrs, parallele, a un ou deux moteurs
électriques...).

Nous nous sommes ensuite intéressés a I'étudehitestures mixtes comprenant deux
moteurs électriques telles que celle représentéa sigure 2.5.

£
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Figure 2.5— Groupe moto-propulseur hybride

Dans cette architecture, trois moteurs (deux étpets et un thermique) sont associés a
'aide d’'une chaine cinématique constituée esdirtient de trains épicycloidaux. Les
notations T renvoient aux couples)N aux vitesses de rotation, &t aux raideurs.
L’indice ice (internal combustion engine) correspond au moteermique, et les
indices € aux deux moteurs électriques. Une batterie, meéélpar une capacité, est
ajoutée pour le stockage de I'énergie. La tensisesdbornes est notek,, .

Dans une telle architecture, la chaine cinématsguearactérise alors par une matrice de
couplageM reliant les couples (ou les vitesses) de 4 orgalemoteur thermique, les
roues et les machines électriques. Le prototype alen appelé TIVA pour
Transmission Infiniment Variable) est de ce typge@ssede la particularité d’étre bi-
mode : un ensemble de freins et d’embrayage petmet placer dans deux modes de
fonctionnement différents caractérisés par desicestM différentes, selon que le
moteur électrique 1 ait une vitesse de rotatioritipesou négative.
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L’étape suivante de I'étude a consisté en le caleula loi de commande. Dans notre
cas, nous nous situons au niveau du contrble ddemsgs. Le but est ainsi d’asservir
trois grandeurs, a savoir le couple fourni a laerdy, la vitesse de rotation du moteur
thermiqueW, et la tension aux bornes de la capatlig,,. Les consignes a suivre
ont au préalable été calculées par le module diogdition du point de fonctionnement,
module qui sort du cadre de ce travail [PKRO5], [@} [MRS05], [SSS02].

Une réflexion sur les dynamiques du systéeme a dbradproposer la structure de
commande représentée sur la figure 2.6.

\ A 4

vvi’ée+® T
e Ky )3 W
capa 4 +® Tel Te? Tice L ice

- A

Figure 2.6— Structure de commande du groupe moto-propulsgunide

En négligeant les pertes et la dynamique trés eagidpparait que le « correcteui»
peut n'étre que statique et correspondre a unifomament en boucle ouverte de cette
partie du systéme. Finalement, nous obtenons urel@aimplifié pour la conception
du correcteur K;. Cette simplification s’apparente a une simpliica par
perturbations singuliéres.

On montre rapidement que ce modéle est un modas-4@\* et polytopique. Pour ce
modele, nous avons synthétisé deux types de ceursct

- Un correcteur LT calculé sur un point de fonctionnement par syrethiéls
[ZDG96], [ZD97], [SPO5], [GA94], [DGKA89].

- Un correcteur LPV permettant de prendre en compté te domaine de
variation des parametres [AGB95].

Cette étude a été présentée dans [RPDO09]. Dansieltag, une étude de robustesse a
été effectuée, notamment a l'aide de la p-analipfe99]. Le correcteur LTI et le
correcteur LPV ont été comparés a l'aide de résutie simulation obtenus pour un
profil de consigne caractéristique et sur un sitewiacomplet du véhicule électrique.

! Linéaire a Paramétres Variants
? Linéaire & Temps Invariant
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Ces résultats ont montré un comportement toutt &ifailaire avec les deux correcteurs,
aboutissant au choix du correcteur LTI pour desoras de simplicité d’implantation.

Dans une derniére étape, le correcteur LTI caleulété testé sur un prototype de
véhicule électrique. Les étapes de discrétisatiotimitialisation ont été grandement
facilitées par le choix du correcteur LTI. Les Hésis obtenus ont été tout a fait
satisfaisants et ont ainsi prouvé la viabilité 'dpproche suivie.

2.3.3.Modélisation et optimisation du réseau de bord d’unvéhicule
électrique

Cette étude s'’inscrit également dans le cadre dammwention CIFRE avec Renault.
L’objectif est de définir un modele du réseau dedlgmermettant une simulation fine de
son fonctionnement. Cet outil devra ensuite aidgyHase de conception du systéme de
puissance du véhicule électrique, et notammenbptimisation.

Une représentation de la chaine d’énergie du vihéactrique est donnée sur la figure
2.7 [Janll].

Vers résean 14V
 —
DC

14V s COMMANDE
BATTERIE Do
Haute ONDULEUR

Tension
MACHINE
BATTERIE ELECTRIQUE

Figure 2.7— Chaine d’énergie d'un véhicule électrique

La batterie haute tension doit permettre d’alimetdenachine électrique et la batterie

basse tension classique d’'une automobile. Des ctisseurs de puissance doivent donc
étre ajoutés, permettant une conversion contirternatif pour la machine électrique et

une conversion continu / continu abaisseur de denzsour la batterie 14V.

Les difféerents composants ont été modélisés : ipattke traction, filtres de lissage,
onduleur, convertisseur DC-DC, machine électriqgue Plusieurs modéles ont été
définis pour les différents composants du systeembéatd selon I'objectif recherché et
la plage de dynamique considérée (modéles moyamsnenutation...).

Ces composants ont ensuite été intégrés au saie glateforme globale de simulation
permettant la simulation du véhicule électriquef@@ientes échelles de temps, depuis la
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simulation des transitoires rapides jusqu’a la &than de cycles de roulage typiques...
Un effort important a été porté sur la possibitig&renseigner et recaler les parametres
de ces modeles a partir des données disponibles.

Face a la complexité du modele a définir en termesnombre de composants,
d’interconnexions de sous systemes et d’entréesties, une réflexion poussée a di
étre menée pour définir la causalité des modélehdgue constituant. Cette réflexion a
été facilitée par I'utilisation de méthodologiesrdedélisation particulieres telles que :

- les Bond Graphs [Dau99], [Dau00], [Gan03], [RA06] ;
- la Représentation Energétiqgue Macroscopique (REBdu(3].

Concernant les critéres d’optimisation, il est énidque I'autonomie du véhicule est la
préoccupation premiere. Cependant, cette améborate 'autonomie ne doit pas se
faire au détriment des performances dynamiques éhicule. L’optimisation d'un
veéhicule électrique est donc par nature un probléimgtimisation multiobjectifs.

Dans un premier temps, une optimisation globalsydteme a été effectuée en utilisant
des modeéles rapides (caractéristiques statiqguedéeles moyens...), et des profils de
roulage classiques (cycle NEDC par exemple) [JVPPOur ce faire, une réflexion
importante a été menée afin de déterminer les pmdram les plus influents sur
'autonomie (vitesse du véhicule, masse, pente algolte...). Cette optimisation
globale a permis entre autres de modifier I'araltitee représentée sur la figure 2.7
pour inclure un convertisseur de tension continantinu entre la batterie et le rotor de
la machine électrique.

Dans un deuxiéme temps, des optimisations localesséns géographique du terme)
ont été conduites pour le pilotage des différemgammes dimensionnés a I'étape
précédente. Un premier axe d’optimisation concelmepilotage de la machine
électrigue. Nous avons eu recours a la commandenate de la machine [Mul04].
Trois stratégies de pilotage ont été définies [J¥MB@ermettant de déterminer les
consignes de couraiy.iq.is dans le domaine de Park :

» Stratégie a maximum de couple, privilégiant lesgrarances dynamiques ;
» Stratégie a minimum de pertes, privilégiant |'auore ;
» Stratégie hybride, mixant les deux approches peitéd.

Les problémes éventuels dus a une saturation téeseon batterie (en fonction de I'état
de charge notamment), et & une méconnaissancesdes pnt été pris en compte afin
d’obtenir une loi de commande robuste. Enfin, tHage des correcteurs Pl des boucles
de courant a été effectué.

Un deuxieme axe d’optimisation a concerné l'ondulde tension. Le but est de
déterminer les tensions statoriques de référenmer. €& faire, une étude a été menée
pour optimiser les paramétres de la ¥Lét notamment le découpage de la période

% Modulation & Largeur d’Impulsion
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d’échantillonnage en périodes de conduction / ektin. L'un des principaux criteres
utilisés a été le taux de distorsion harmoniqueda@ant au choix d’'une stratégie de
commande « optimale ».

2.4.Collaborations diverses

Nous rassemblons dans cette section quelques corldns menées ponctuellement
avec des industriels issus de domaines d’applicatiariés.

2.4.1.Modélisation et commande d’un engin forant

Cette étude, réalisée avec Schlumberger [HPO6hnsisté en la modélisation et le
pilotage d’'un engin forant. Ce type de systemegme&sune structure avec une grande
flexibilité. En outre, les lois de commande doivgmendre en compte un certain
nombre de contraintes comme la nécessité de neopaer I'outil.

Une identification du systeme a été effectuée dirpdiune simulation par €léments
finis du systeme permettant d’obtenir un modéldreis dimensions utilisable pour la
commande. Une loi de commande a été ensuite calaréutilisant la théorie de la
commande prédictive.

2.4.2.Etude d’'un systéeme de synchronisation

Spectracom est une société qui étudie, développemercialise et soutient des
équipements de synchronisation et de fournituréed®s précis pour les applications
critigues liées aux échanges de données et aux nmogle communication. Ces
équipements récupérent le temps et/ou la fréqudacsources externes précises : par
exemple le systeme de positionnement satellitairRS.GCette source externe sert a
asservir en temps et/ou fréquence un oscillateal lpilotant la génération de fréquence
et de temps, comme sur la figure 2.8.

z Oscillateur 4
Frequence Préfil- Filtrage | | ~Controlé Fréquence
de référence trage Numériquement distribuée

Figure 2.8— Boucle d’asservissement de phase

Les équipements développés integrent un algoritdifasservissement en phase et
fréquence utilisant un niveau de préfiltrage desdairce externe suivi d’'un filtrage
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adaptatif de Kalman. Cet asservissement améliare féicteur 1000 la stabilité a long
terme de la source de fréquence locale.

L'objectif de cette étude [RV10] était de consteuiin modéle simulant de maniére
réaliste le comportement de lI'ensemble du filtragastant puis d’optimiser le
comportement de ce filtrage pour la « stabilitémayen terme (de 100s a 2h).

2.4.3.Etude d’'un systeme d’estimation d’attitude

L’étude proposee [GM10] fait partie d’'un projet plglobal consistant a développer un
systeme automatique gérant la sécurité de tir sutemrain d’essai militaire. Les

données analysées sont nombreuses (mesure de deentitesse, de position) et
permettent de fournir une autorisation de tir pouiichar.

Afin de prévoir au mieux la position de l'impactud’ obus, il est nécessaire de
connaitre tres précisément I'orientation du tubdiddans I'espace. L'objectif est ainsi
de développer un systeme de mesure permettantrdeidavec une grande précision
I'attitude du tube.

Une premiere phase de I'étude a consisté en unnseoeent des technologies
disponibles sur le marché (centrale inertielle, ngagmeétre, gyromeétre...) en les
comparant en termes de temps de réponse, de prédisila mesure et de nécessité de
recalage de la mesure. Les capteurs disponiblpsmeettant pas de satisfaire toutes les
contraintes du cahier des charges, nous avons dans,une deuxieme phase, proposé
une architecture du systéme permettant d’atteitwire les objectifs.

Tout d’abord, une séparation des mesures est effectattitude du chassis par rapport
au repere terrestre, puis attitude du canon pgorapu chassis. Pour la premiére étape,
des mesures issues de gyrometres sont recaléadead’un filtre de Kalman a partir de
mesures fournies a une cadence plus faible pacemeale inertielle. Pour la deuxieme
étape, l'utilisation de radars hyperfréquences et thesures fournies par le moteur
permettant la rotation de la tourelle permet d’abteles mesures des angles relatifs
entre le canon et le chassis. Enfin, & partir déetoces mesures, un deuxieme filtre de
Kalman permet d’estimer l'attitude du canon pap@pau repére terrestre.

2.5.Conclusions : bilan méthodologique

Nous avons présenté ici un rapide bilan des aésivitenées en collaboration avec des
industriels. Il est relativement délicat de syndeit ces travaux dans la mesure ou il
s’agit d’applications diverses ayant chacune I@écHicité. Cependant, il ressort un
certain nombre de points communs qui méritent e’gtis en avant.

Il s’agit généralement de formaliser en un problaft@itomatique les problématiques
de commande apportées par les industriels. Datesaggtique, il s’agit de :
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» S’imprégner du domaine d’application afin d’en sdiss spécificités. Le calcul
d’'une commande, et encore plus la définition d’'uobfeme d’optimisation,
suppose une bonne connaissance des contrainteseer.

* Modéliser le systeme sous une forme adaptée audoherché (simulation,
optimisation, commande...). On retrouve toujours @mpromis entre la
représentativité du modéle et les temps de cateessaires a sa simulation.

» Calculer une loi de commande en utilisant une nughadaptée a la forme du
probléme et aux objectifs a atteindre.

Le point clé est assurément le deuxiéme, a sasoifétermination d’'un ou plusieurs
modele(s) adapté(s) du systéme. En effet, il eS¢ tare qu’une collaboration

industrielle serve de cadre au développement dnelle méthode de commande ou
d’'un nouvel algorithme d’optimisation. Il s’agit m@&ralement d’appliquer une méthode
existante a un probleme concret. Cette approchdoitepas étre considérée comme
réductrice. En effet, elle suppose une bonne cesaace des outils existants afin de
déterminer lequel pourra étre utilisé. Elle nédésdégalement un travail important de
reformulation du probleme initial. Finalement, lésavaux effectués constituent

généralement une résolution exacte (le calcul daamemande prédictive par résolution
d’équations diophantiennes fournit la solution wotie au probléeme posé) dun

probléme approché (les reformulations du problénigai se sont traduites par des
simplifications ou des relaxations).

A ce stade un certain nombre de nouvelles probigoed apparaissent :

* La détermination d’un modele adapté (sous entenéfisamment simple mais
représentatif) a une résolution par des méthodessiciues est parfois difficile,
notamment a cause du grand nombre de variable®eialions a prendre en
compte ;

» La reformulation du probléme entraine souvent wglaxation des contraintes
(certaines contraintes ne peuvent étre reformutiesnaniére adéquate par
exemple). Il est alors nécessaire de vérifier dgpmsi que toutes les contraintes
sont satisfaites. Cette vérification peut entraimee alternance plus ou moins
longue de phases de synthése et d’analyse deudososouvent consommatrice
de temps ;

» L’objectif industriel peut étre non seulement dasfaire un cahier des charges
mais en plus d'optimiser les performances du systébela conduit a optimiser
les paramétres de réglage, rendant le problemetigtigation sous-jacent
extrémement difficile a résoudre.

C’est pour toutes ces raisons gu’un deuxieme vidst activités de recherche, plus
théorique, est consacré a l'utilisation d’algorigsnd’optimisation stochastiques, les
métaheuristiques. Cet aspect sera abordé au @hapitrant.
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3.1.Introduction

Nous présentons dans ce chapitre un certain noadreméthodologies qui ont été

développées pour répondre a des problématiquestodiatique et fondées sur
I'optimisation.

Lorsque l'on parcourt brievement [I'histoire de I'thmatique, on s’apercoit tres
rapidement que l'optimisation a souvent été a lsebdes méthodes utilisées. Nous
pouvons ainsi citer par exemple les méthodes dthaga linéaire quadratiqgue ou LQ
[KS72] dans les années 70. Plus récemment sontuggpées méthodes de syntheses
H./H. ou H./H. [KDG96], pour lesquelles des méthodes de résaistinasées sur
I'utilisation des inégalités matricielles affindsMI) ont été développées, ou encore la
paramétrisation de Youla-Kucera [FD87]. Paralleletnda commande prédictive
[CMT87], [Mac02] est apparue et constitue la encone approche de commande
optimale pondérant le suivi de référence et I'éigedg commande.

Ces différentes approches sont généralement forstéesme reformulation convexe des
problémes d’optimisation pour laquelle des méthatkesésolution exactes et efficaces
existent. C’est ainsi le cas des approches utllidas modeles linéarisés du probleme
traité et des formulations quadratiques des cete® cette approche est tout a fait
adaptée dans de nombreux cas, elle trouve unrceaibre de limites :

* Le travail de reformulation peut ne pas étre evidAmsi, il est parfois délicat
de transcrire les contraintes du cahier des chargentraintes effectivement
exploitables pour la synthése. C’est typiquemextkede la synthése,Hou les
spécifications doivent étre traduites en gabaritgifentiels sur la boucle fermée.
Cette nécessité de reformulation entraine souvenedours a de nombreux
allers-retours entre synthése et analyse pourieérd posteriori que les
contraintes non prises en compte dans le formalistiisé sont satisfaites. De
plus, elle rend [l'utilisation des méthodes avancééficate pour un non
spécialiste qui ne saura pas faire facilement jge the modification.

* Les différentes reformulations entrainent généralgndes approximations par
rapport au probleme initial. En conséquence, méniessproblemes obtenus
sont solubles de maniere exacte, la solution okterest pas optimale au sens
du probléme initial.

* Les méthodes développées par ces approches pearimdtibtenir une loi de
commande lorsque les parameétres de réglage s@# fexemple : choix des
filtres de pondération dans le cas de la synthedelHpeut étre intéressant non
seulement de calculer une loi de commande, mdisptémiser. Dans ce cas les
variables d’optimisation sont finalement les parae® de réglage. Cette
surcouche d’optimisation aborde ainsi des probledh@stimisation qui ne sont
plus du tout convexes et pour lesquels les fonstma colts et de contraintes
n'ont généralement pas d’expression analytique.
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Des techniques d’optimisation non convexe ont peemment vu le jour pour traiter
le probleme initial. Des méthodes d’optimisatiomnpettant de résoudre des problémes
d’optimisation non différentiables ont été utiliseeomme celles fondées surcleous
différentiel de Clarke [LFO5]. Ces méthodes d'opsiation restent des méthodes
d’optimisation locales, appartenant a la classe méshodes de descente. Dans le
domaine de la commande.Hdes solveurs existent désormais pour synthétissr
correcteurs d’ordre réduit (solveur HIFOO, [BHLOG3} / ou structurés (solveur
‘hinfstruct’ de Matlab, [SAN09], [ANS09]). Ces noeNes méthodes fournissent des
solutions dépendant fortement du point initial.

Les travaux que nous présentons ici se basent énwent sur I'utilisation d’'une classe
de méthodes d’optimisation stochastique, les métadigues. Ces méthodes possedent
en effet 'avantage de ne requérir aucun calcigrdéient et ne préjugent ainsi pas de la
structure mathématique des fonctions objectif etcdetrainte. Elles sont donc un
parfait candidat a la résolution des problemes tdipation rencontrés en
Automatique. L’inconvénient principal de ces méthoe@st la quasi absence de garantie
d’optimalité locale de la solution (les rares tl&goes de convergence sont des preuves
de convergence en probabilité). Cet inconvénierduapour conséquence que ces
méthodes ont été tres peu utilisées en AutomatiQitens tout de méme quelques
exemples d'utilisation [ZLQO05], [MSKO09].

Avant de présenter les différentes approches que agons développées, terminons
cette introduction par deux arguments en favediutibsation de ces méthodes :

» Siaucune garantie d’optimalité ne peut étre énere@c ces méthodes, en toute
rigueur aucune garantie ne peut non plus étre é&eof\ds-a-vis du probleme
initial) lorsque I'on utilise un algorithme exactrsun probleme approché ;

* |l est toujours possible de récupérer la garanbetomalité locale en rajoutant
une étape de post traitement a partir de la solutimuvée par la
meétaheuristique.

3.2.ldentification de systemes

3.2.1.Position du probleme et état de I'art

La modélisation d'un systeme est bien sir une é@mpeamentale dans la conception
d’'une loi de commande. Que I'on parte d’'un mod@&@ednnaissance issu des lois de la
physique, ou bien que l'on considéere un modéle denportement, il s’agit
généralement d’identifier des parametres. Dansetle das, une approche souvent
utilisée est constituée par les moindres carrés §8WLe probleme d’optimisation
sous-jacent est généralement non linéaire, eétl@trésolu avec des méthodes ad’ hoc.

Nous nous intéressons ici a un probleme plus compleld non seulement les
parameétres du modele doivent étre trouvés maieggat sa structure. On parle alors
de «régression symbolique ». Des techniques a dmséseaux de neurones peuvent
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étre utilisées [CBG90], [SS92]. Cependant, I'expi@s analytique qui en résulte est
souvent trés compliquée et ne peut étre employéesafins de commande. Nous
cherchons ici des expressions mathématiques refaéint simples. C’est pourquoi ce
type de méthodes est plus répandu dans le domainéapprentissage et de la
classification [Zha00].

Plus récemment, les algorithmes génétiques onaégiément utilisés pour résoudre ce
probleme [DSWO03], [GML98], [Hoa0l], [MASO05], [RaiP8[SGD98], [WAWO4].
Partant de la représentation sous forme d’arbre fdestions mathématiques, des
opérateurs de croisement et de mutation peuveatcééés, permettant la recherche
d’expressions mathématiques. Cependant, il redteatli@vec ce type de méthode de
rajouter de l'information a priori pour guider la@cherche. Nous proposons ici de
résoudre le probleme en utilisant un algorithme oddonie de fourmis. Un tel
algorithme a déja été utilisé pour résoudre deblenoes d’approximation. Ainsi dans
[BCO2], [BCWO02] lalgorithme est-il utilisé pour ckercher un programme
approximant une fonction a partir d’'un ensemblenstiiuctions. Dans [Yin03] un
algorithme de colonie de fourmis est utilisé powutver une approximation d’une
surface. Dans [GWJO04], I'algorithme est employé rplaurésolution du probleme de
régression symboliqgue mais avec peu de succes.

3.2.2.Méthodologie proposée

3.2.2.1.Modélisation du probléme

Nous considérons ici qu’une fonctign= f (x) doit étre identifiée a partir dsl points
de mesure(x,Y;),i =1,...,N. Nous recherchons ici non seulement les paramgtres
définissent la fonctionf mais également son expression générale. Le prebjmut
alors s’écrire sous la forme du probléme d’optirtidsasuivant :

N
min_ (y; = £ (4))° (Eq. 3.1)
i=1

Nous utilisons ici la représentation des fonctigosis forme d’arbre. En effet, toute
fonction est composée d’opérateurs binaires (Igpar’ exemple) et d’opérateurs unaires
(le ‘cos’ par exemple). Ainsi, la fonctionf(x) =sin(x +3) xexp(x peut-elle se
représenter sous la forme de I'arbre donné suglae 3.1.

Dans un deuxieme temps, nous reformulons cet asbus forme d’arbre binaire
complet en considérons qu’un opérateur unaire mstpérateur ayant un fils droit nul,
ce gue nous noterons par le symbidle Ainsi, I'arbre de la figure 3.1 devient celui de
la figure 3.2.
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Ein)
©

3

Figure 3.1 —Représentation sous forme d’arbre de la fonction
f(X) =sin(x + 3) x exp(x) .

()
&) e

Figure 3.2— Représentation sous forme d’arbre binaire contggéda fonction
f (X) =sin(x + 3) x exp(x) .

Les avantages procurés par cette représentatiairdcompléte sont :

* pour une profondeur de I'arbrp donnée, le nombre de nceuds est fixe et égal a
2P -1,

e en numérotant les nceuds en largeur d’abord, kslfilnceud sont les nceuds
2 et2i+ 1

Nous nous donnons maintenant un ensemble de sysnQobutorisés, a partir desquels
'expression algébrique de la fonction pourra &wemulée. Dans notre cas, nous
choisissons par exemple :

Q :{ 123456,789, %, 1, sin,cos,exp,+,—,/,><} (Eq. 3.2)

Dés lors, le probleme (3.1) peut se reformulerypme profondeump donnée par :

N
min i —fg..0. (%)°
68, é b OOy M (Eqg. 3.3)

scf 0Q,i=1...2°P -1
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ou fg ¢  correspond a la fonction représentée sous forri# binaire complet

2P-1
par les symboles,,....6,, ,. A ce probleme d'optimisation doivent étre ajosték
nombreuses contraintes permettant de ne créer gsidotictions viables. Ainsi par
exemple si au nceudon attribue le symbolé, = coslors on devra attribuer au noeud

2i +1 le symbole&,;,; =0 , soit finalement :

6 =cos= 6y, =0 (Eq. 3.4)

Ce probleme d’optimisation est un probleme d’opsetion combinatoire, mais dont
I'expression de la fonction colt est non analytigDans la mesure ou il s'agit d'une
suite de décisions a prendre, nous proposonsrésdedre en utilisant un algorithme de
colonie de fourmis.

3.2.2.2.0ptimisation par colonie de fourmis

L’algorithme de colonie de fourmis permet de pragroan ensemble de solutions
entiéres potentielles vérifiant les contraintest &gorithme a été introduit par Marco
Dorigo, et al. [DG96], [DMC96], [DBT00], [DS01]. Ils=algorithmes de colonie de
fourmis reposent sur une analogie avec le compenémsocial de ces organismes. Le
phénomeéne principal est le dépdt de phéromoneessoll par les fourmis. Ce dépot
permet a une fourmi d’influencer les choix de cesg&neres. Ainsi, plus un chemin est
riche en phéromone et plus les fourmis auront tecela I'emprunter. Ce processus
s’apparente ainsi a une contreréaction positive.

L’observation de ce comportement a permis la déimid’algorithmes d’optimisation
dont les premiéres applications ont été des praddérde parcours de graphe.
Considérons par exemple le probléme ultra classigueoyageur de commerce tel que
représenté sur la figure 3.3 [DM97]. Nous disposaimsi d'un ensemble de noeuds
(dans le cas du voyageur de commerce, il s’agitiltes) et d’arcs (ou de transitions)
possibles entre ces nceuds. A chaque transitionmbendi a un nceudj, on associe
un colt de transitiom;; (dans le cas du voyageur de commerce, il s’agiadistance
entre ces nceuds). Le but est de passer dans testedles une et une seule fois en
minimisant la distance totale parcourue.

Pour résoudre ces problemes, nous considérons egie« ourmis » parcourent ce
graphe. Considérons ainsi une populatiorFdéourmis. A l'itérationt de l'algorithme,
chaque fourmif effectue un parcours. Lorsqu’elle arrive a un naeud faut qu’elle
choisisse sa prochaine transition. Ce choix petdise selon la probabilité suivante :

o (t)
) z(”)imarim(t)'g (Eq. 3.5)
w0 (i

pi(f)(j)
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Noeud
dij O

Figure 3.3— Probleme du voyageur de commerce

Dans cette équation :

Tjj (t) est la quantité de phéromone déposée sur ljark I'térationt par les
fourmis des itérations précédentes ;

* 175 estla «désirabilité » intrinseque d’'opter paunbeud] lorsqu’on est en.
Elle peut étre égale par exemple a I'inverse du delia transition]/dij . plus
la transition entre deux nceuds est peu colteuggu®t’envie de choisir cette
transition est forte ;

« J; (i) est I'ensemble des nceuds accessibles depuis lé haeaur la fourmi
f . il s’agit de 'ensemble des nceuds atteignabigsui i, auquel on a retiré
tous les nceuds violant les contraintes (dans lelcasyageur de commerce, |l
s’agit ainsi de tous les nceuds accessibles norgeéunent visités). C’est cet
ensemble J; (i), construit récursivement en méme temps que chpauurs,
qui permet de gérer explicitement la faisabilité delutions potentielles ;

 a et B sont deux coefficients permettant de pondéreer@dnce panurgienne
(« faire comme les autres fourmis ») et la visionrt terme (« aller localement
au plus court »).

Lorsque toutes les fourmis ont effectué leur pargooes parcours sont évalués et la
phéromone est remise a jour selon I'équation stévan

r; (t+1)=(1- o) 7;; (t)+ A () (Eq. 3.6)

Le coefficient p est un facteur d’oubli, analogue a I'évaporatidiservée chez les
fourmis réelles. En effet, du fait de la contreeté&mn positive, le risque de converger
rapidement vers un minimum local est importanesii donc nécessaire d’ « oublier les
erreurs du passé » et par exemple déventuellesvarsms conditions initiales. La
quantité de phéromone ajoutée sur I'gre Az (t) dépend de la qualité des résultats
de l'itérationt. Elle est d’autant plus grande que les fourmisnag@té pour I'arcij
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ont défini un parcours de faible colt. Plusieuratégies existent (seule(s) la ou les
meilleure(s) fourmi(s) dépose(nt) de la phéromamdes arcs parcourus, la quantité est
bornée, la quantité est inversement proportionn&llie longueur du meilleur trajet
effectué...).

3.2.2.3.Adaptation au probléme posé

Nous adaptons maintenant I'algorithme au problemesdression symbolique décrit au
paragraphe 3.2.2.1. Supposons a l'itératkayu’une fourmi f ait choisi le symboley

au nceudi . Elle doit alors choisir des symboles pour les deei et 2i + 1 Pour ce
faire, la probabilité qu’elle choisisse les symisoleta; est donnée par :

(72 (3 — ap))” (Ti—>2i,k(a1 - az))’B

> (72 (ag - w))a(ri—ii,k(al - CU))'B
W0

f(gl = —*] _ (’7i_>2i+1(al - aS))a(Ti_)Ziﬂ_,k(al - as))'B

p a
“ > 7l - @) (Ti—>2i+],k(a1 - w))ﬂ
Bite)

Py (6 =28 — 6y =ay) =

(Eq. 3.7)

G411 = a3

Désormais, les valeurs de I'attractivifedépendent non seulement de la transition mais
également de la profondeur dans I'arbire Ceci permet de prendre en compte en
particulier les contraintes terminales @i correspond a un nceud du dernier niveau, le
symbole correspondant doit étre une constante ewanmable).

De maniere générale, peut permettre d’introduire de la connaissancea@iplans le
systeme ou de favoriser les expressions simples.

3.2.2.4 Résultats obtenus

Nous choisissons les valeurs de paramétres sus/ante

e =1,
. ﬂ:zy
e p=02;

* Nombre de fourmis : 10 ;
» Valeurs den : 1 pour les transitions autorisées.

Nous utilisons un algorithme de colonie de fourrds type MAX-MIN [SH97],
[SHOO]. Les résultats sont présentés dans lesaabl8.1 et 3.2. Dans le premier
tableau, la profondeur des arbres est fixée a 8.ftections tests sont utilisées pour
former les données et doivent étre retrouvées ptae ralgorithme. Comme il s’agit
d’un algorithme stochastique, il doit étre valid® rdaniere statistique. Ainsi, 100 tests
sont faits pour chaque fonction. Un test est caréidomme un succes si le colt du
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probleme (3.1) est inférieur a la valeur de seldisie. Le nombre moyen d’itérations
pour converger est également donné.

TABLE 3.1—Résultats pour une profondeur d’arbre de 3

Fonction Seuil Nombre de Nombre moyen
succes d’itérations
y = expK) 2 100 130
y =sin(x+1) 1 100 121
y =sin(x+1) +bruit 2 100 118

TABLE 3.2—Résultats pour des profondeurs d’arbre variables

Fonction Profondeur Seuil Nombre Nombre moyen
de succes d'itérations
y = exp(X) 4 1 100 97
y =sin(x+1) 4 1 100 45
y =sin(x +1) + bruit 4 3 70 377
y =cos@x) + sin(l/ x) 4 3 100 170
4 2 100 183
5 2 50 368
5 3 97 286
y =expix+1) 6 2 93 314
+sin(cos%]))

Dans le second tableau, des cas un peu plus coespext traités avec des profondeurs
d’arbre variables. Les résultats obtenus montrarttés bon taux de succes. Les temps
de calcul obtenus sont de 20 secondes pour unengledr d’arbre de 6.

Remarquons pour finir qu’il est trés facile, a pade cet algorithme, de prendre en
compte des valeurs non entieres des constantesffén I'algorithme de colonie de
fourmis va permettre de déterminer I'expressionégalie de la fonction. Il est ensuite
possible d’effectuer des moindres carrés non lie€agn optimisant les parametres de
ce modele.

3.3. Optimisation de correcteurs PID

3.3.1.Position du probleme

Les correcteurs de type Pl ou PID sont bien stples répandus dans I'industrie. De
nombreuses méthodes de réglage existent [ZN42],LOAL; [LACO6] [WBC95],

[BA95], [AHO1], [Ger87], [KS88], [ODwO03]... Cependantes différentes méthodes ne
permettent pas, d’'une part, de prendre en comptgatte quelle contrainte du cahier
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des charges, et, d'autre part, d'optimiser le gglales parametres du PID. Des
techniques d’optimisation non lisse sont apparues cemment [ABNO7], [BANOS]
mais restent des techniques d’optimisation locale.

Considérons la boucle d’asservissement classique systéme physique représentée
sur la figure 3.4. Nous nous plagons ici dans dreale systémes linéaires, mais les
résultats développés s'étendent sans problémeyaténses non linéaires.

d

r . Corre/eur itl v Systeme v,
- +

Kf,s) G(s)

/

Figure 3.4— Boucle d’asservissement

Le systemeG doit étre piloté par le correctelt, dont les parametres de réglage sont
notés @, afin que la sortiey suive « au mieux » la référence(I'écart £ doit rester
faible), et ce malgré la présence de la perturbatioet en gardant une énergie de la
commandeu faible. A partir de ces notations, toutes les fams permettant de
caractériser le comportement du systéme sont destidos des parameétres du
correcteur. Ainsi, tout transfert de la boucle entme entréex et une sortiey
guelconque est de la forme :

Ty ,(s) =H(s,6) (Eq. 3.8)
A partir de ces transferts, certaines spécificatipeuvent se traduire en contraintes sur

la représentation fréquentielle. Les criteres I&s$s pcouramment utilisés dans le
domaine fréquentiel sont les suivants, pour unecbeur de parametrés donné :

* Bande passantey:
ah(6) = argminay
2]

| (Eq. 3.9)
S.C ‘Tgﬁy(Jw,H)‘ <lOw>aw
* Marge de phaség¢ :
Ag(0) = arg(T; _ y(ja,6)) - (-18C) £q. 310
avec(quy(ja),H)‘ =1 (Eq. 3.10)
* Marge de modulé\m :
Am(9) = minfT, _ ,(j&,6) = (-1) (Eq. 3.11)

* NormeH, du systeme :
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T, [ @) =supz(jw.6)
w

avec (jw,6) =maxy|A (T, _y(i.6)"T, _, (jw,6)) (Eq. 3.12)

et (M)lai®™® valeurproprede M

De maniére plus générale, les spécifications fnétiglees se traduisent par des gabarits
sur le module et la phase des différents transfgaisexemple :

{I(iw)SIT (@) <T(jo) (Eq. 3.13)

O(jo) < arg(ly . ,(jw,6)) < d(jw)

A titre d’exemple, la figure 3.5 montre le gabamtquentiel classique que doit respecter
la boucle ouverte d’un transfert mono-variableargls gains en basses fréquences afin
d’assurer une bonne précision statique et dynamioaede passante et marge de
phaseAg suffisantes afin d’assurer respectivement une &aapidité et une bonne
stabilité du systéme, faibles gains en hautes &éces afin de filtrer les bruits.

A
-180° I_w »

\

Figure 3.5— Gabatrit fréquentiel classique pour la boucle aieve
d’'un systeme mono-variable

De la méme fagon, les spécifications temporellassitjues des systémes asservis telles
gue le dépassement en régime indiciel, le temp®plense ou I'énergie de commande
sont des fonctions des paramétres du correcteur :

+ Dépassement en réponse indicidlle : %

y(t,6) —lim y(t;,6)

D%(6) = max by te
0(6) : im y(t,.0) (Eq. 3.14)
t1—>+00

e Temps de réponse@a %
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T.(6) = iTn>fO{T \ Ot > T |t 6) < @ 11000 ()} (Eq. 3.15)

¢ Maximum de la commande,, :

Unnax(6) = mta>1u(t,6’)| (Eq. 3.16)

Plus généralement, les spécifications temporekes/gnt s’écrire comme des gabarits
gue doivent respecter la réponse du systéme poelgugs signaux d’entrée type
(échelon, rampe, sinusoide...). La figure 3.6 présémtréponse typique souhaitée en
réponse a un échelon de la référence : le systeamedgpassement inférieur@, un
temps de réponse inférieuta, et une erreur statique inférieure a

y S

)

\/

—
<
-+

Figure 3.6— Réponse indicielle typique d’'un systéme monoalde.

Finalement, le probléme d’optimisation de correxdepeut donc se mettre sous la
forme générique d’un probleme d’'optimisation soast@intes. Le critere a optimiser
(temps de réponse, bande passante...) ainsi que degraiotes a respecter
(dépassement, énergie de commande...) sont en efefodctions des paramétres du
correcteur. Cependant, ces fonctions de colt etai#raintes sont des fonctions
généralement non différentiables de ces paramdirastre part, certains des critéres
ne peuvent étre calculés analytiquement. Ainsif gswr les systemes de faible
dimension, I'obtention de la valeur du temps deon&e par exemple ne peut étre
obtenue que par simulation du systeme. Enfin, t#éres a optimiser présentent de
nombreux minima locaux. Ces différents éléments fnprobléme d’optimisation de
correcteur un probleme éminemment difficile augsel heurtent les techniques
d’optimisation classiques telles que la méthodeghdient (méme si des méthodes a
base de sous gradient ou d’optimisation non diffible peuvent résoudre le probleme
[Las08], [Sim09] elles restent des méthodes locdtex dépendantes du point initial).
C’est pourquoi nous nous intéressons ici a unentgak d’optimisation stochastique
appartenant a la classe de méthodes des métalpiasstpour laquelle aucun calcul de
gradient n’est nécessaire, l'optimisation par essgarticulaire. D’autre part, le
caractére stochastique de la méthode d’optimisaieurt permettre de s'échapper des
minima locaux.
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3.3.2.Méthodologie proposée

3.3.2.1.0ptimisation par essaim particulaire

L’optimisation par essaim particulaire est une rodth d’optimisation stochastique,
appartenant a la classe de méthode des « métstimuas », qui a été introduite par
Russel Eberhart et James Kennedy en 1995 [EK95{e @eethode est fondée sur le
comportement social d’organismes vivants tels g@sebbancs de poissons et les groupes
d’oiseaux.

Soit le probléme d’optimisation générique :

in
min- () (Eq. 3.17)

On considére un ensemble die particules dans I'espace de recherche Chaque
particule est animée d’'un certain mouvement dah®sgace, et garde en mémoire la
position ou elle a obtenu sa meilleure performamcsens du critére a optimisér. En
outre, chaque particule est en communication ameengemble de particules « amies »,
appelé voisinage. Chaque particule connait doneelileure position obtenue par l'une
des particules de son voisinage. On note :

. x'g position de la particulg lors de I'itérationk ;
. v'lf, vitesse de la particule lors de l'itérationk ;

. brk) position ou la particulep a obtenu sa meilleure valeur, depuis le début de
l'algorithme, a I'itérationk ;

. g‘g position ou les particules du voisinage de laipalg p ont obtenu leur
meilleure valeur, depuis le début de l'algorithméjtération k .

A chaque itération de l'algorithme, les différenpesticules évoluent dans I'espace de
recherche selon :

k+1
p

K+l _ Uk 4 K+l
Xp == Xp tVp

v =W.Vlr()+01D(b|S—XlS)+C2D(glg—xlg)

(Eq. 3.18)

Dans ces équations :
* w est le facteur d’inertie ;
» [ signifie multiplication terme a terme de deux eecs ;

* ¢ (resp. c,) est un vecteur de longueur la dimension du proble
d’optimisation, et dont les composantes sont tiréekn une distribution
uniforme dans l'intervalld0, ¢;] (resp.[0,C,]).
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L’algorithme réalise donc a chaque itération etrpthaque particule une combinaison
aléatoire de trois tendances : continuer sur sgkmrevenir sur ses pas, agir comme les
autres particules.

De nombreuses variantes de l'algorithme existemisdi littérature. Ainsi, des
variations dans I'écriture de la loi d’évolution.18) sont fréquemment proposées et
analysées comme dans [ES00] ou [CS04] par exer@eméme, la topologie du
voisinage des particules a été étudiée de manideasive [Ken99]. Deux voisinages
principaux peuvent étre cités : le voisinage géalgue et le voisinage social. Dans le
voisinage géographique, les particules « amiesunel’particule donnée sont les
particules situées les plus proches dans I'espacedaherche ; pour le voisinage social,
les particules « amies » d’'une particule donné¢ fodes une fois pour toutes, quelles
gue soient leurs positions au cours de l'algorithbeevoisinage social est plus simple a
mettre en ceuvre et sera utilisé ici.

Le choix des parametres de lalgorithme (taille liessaim, facteur d'inertiew,
coefficients de pondération des tendancgst c, , taille du voisinage des particules)
est, comme pour toute méthode de type métaheuwrgstiqn €élément important qui a été
abondamment étudié [SE98], [Tre03] par exemplepe@dant, la retouche d’'un
correcteur est souvent une problématique industrigi doit étre faite sur site, en
fonction des conditions courantes de production,upatechnicien non nécessairement
formé aux techniques d’optimisation sous-jacentesréglage. D’autre part, on ne
gagnerait rien a changer un probleme de réglageademeétres de correcteurs en un
probléeme de réglage des parametres de I'algoritiirest donc important d’utiliser une
méthode d’optimisation générique. Nous utiliserothanc ici des réglages dits
« standard », validés par James Kennedy et MaGtere [KCO06] :

« Taille de I'essaim 10++/D, o1 D est le nombre de variables d’optimisation du
probleme ;

« w=1/2In(2)) ;
e ¢ =c,=05+In(2).

3.3.2.2.Résultats obtenus

Dans cette section, nous présentons des résultatérigues obtenus en optimisant des
correcteurs calculés pour une maquette de suspenmsgnétique. Cette maquette peut
se représenter conformément a la figure 3.7.
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Figure 3.7— Maquette de suspension magnétique.

Le schéma-bloc du systeme linéarisé autour du p@ribnctionnemeng= @st donné
sur la figure 3.8.

ld Suspension

Vi: _8' C(:Br(e;:teur . A(I:t|onneu}2 | + 1z G _Zl’
9 q —»{ 8 T o+
ré =7 =9 19_K + 11(9 _i
o9 U9 1+s 5
20
V, | Capteur
ﬂ hl

Figure 3.8— Schéma-bloc de la suspension magnétique.

Les valeurs numériques des parametres du moddléesmuivantes :
« K, =009A/V ;
e 71=510"%s;
* G=-001Im/A ;
* apy=399rad/s ;
« B=4000V/m.

Le correcteur utilisé est un correcteur Proportedrintégral-Dérivé (PID) filtré, de

fonction de transfert :

1 Ty4S 1
g j‘j

C(s)=K|1+—+
TiS 1+TdS 1+TfS

(Eq. 3.19)
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Par convention, la constante de temps du filtragd'attion dérivée est choisie telle
que: 714 =T4 /10 Les paramétres du correcteur a optimiser sontcdon
0=(K,T,Tq.T)' .

Afin d’illustrer la variété des criteres qui peuvere optimisés par notre algorithme,
nous cherchons désormais a trouver un correctdigfassant le cahier des charges
suivant :

* Maximum de commande délivré par le correctema;{u(t)| <10V
t

* Marge de module minimaléAm = Am,,;, = 05 ;

* Temps de réponse minimal.

Nous introduisons les contraintes sous la formédetions de pénalité. Finalement le
critére optimisé peut s’écrir&; s (étant la boucle ouverte corrigée :

meinJ (6)+3.(6) +3,(6)
avec,J(8) = (iTrlfo{T \ Ot > T :|e(t) < 51000k (t)})
Si mtax{u(t)|) >10:

J;(6) = exp¢ m?x(u(t)|) -10)

sinon (Eq. 3.20)
J,(6)=0

siminG(jw) - (-1)| < 05
J5(6) = a qminG(jw) - (-1)| - 05)°

sinon

3,(8)=0

Notons que la contrainte sur la commande est ungaiote technique donc stricte. La
pénalité choisie est proche d’'une pénalité barriérece qui concerne la pénalité sur la
contrainte de marge de module, nous avons opté yuairpénalité quadratique, plus
douce. En effet, la contrainte sur la marge de reoést une contrainte plus souple, qui
peut étre légerement violée.

Le tableau 3.3 présente des résultats statistigiestte optimisation.

TABLE 3.3—Reésultats statistiques de I'optimisation de comect

Meilleur Pire cas Moyenne Ecart-type

30,8.10-3 s 39,7.10-3 s 31,4.10-3 s 1,1.10-3s
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Notons que le critére optimisé est un critére nartqut différentiable. De plus, de
nombreux minima locaux existent. Ainsi, un alganthdéterministe classique se trouve
rapidement bloqué. A titre d’exemple, nous avorstétda méthode du simplexe de
Nelder et Mead [NM64] a partir de chacun des poidehaque population initiale. I
n'a jamais été possible de trouver un correctessiguerformant que ceux calculés par
la méthode d’optimisation par essaim particulaiPéautre part, un tel algorithme,
initialisé par un correcteur non stabilisant ne tppas toujours converger vers un
correcteur stabilisant, au contraire de la méthimeloppée.

3.3.3.0Optimisation multiobjectif

Plus récemment, nous avons proposé [IS10] d'étemere résultats en utilisant
'optimisation par essaim particulaire dans un eaté multiobjectif. Tout comme les
algorithmes évolutionnaires [Coe99], [Jas04], kelthme d’optimisation par essaim
particulaire est en effet un algorithme a baseagmijation et donc tout a fait adapté a la
résolution de ce type de problemes [Ber01].

L'optimisation multi-objectifs consiste en la mingation « simultanée » dek
objectifs :

min{ f1()...., fic (9} (Eq. 3.21)

Une telle optimisation est réalisée au sens deatat® optimalité [EG00], [TMJ99].
Une solutionx domine une autre solution si :

X<y

= Oi, fi ()< f (y)etdj t.g. f; () < f;(y) (Eq. 3.22)

Une solution est dite « Pareto optimale », si allst dominée par aucune autre. La
principale difficulté dans I'extension de l'algdmhe d’optimisation particulaire au cas
multi-objectifs réside dans la définition de « leed» ou« guides b'{,,g‘;. Quelques
implémentations ont déja été realisées [RCO06], [@RC [CECO5], [AEFO05].
L’algorithme présenté a l'avantage de ne pas atilide mesure de distance dans
'espace des objectifs, mais uniquement le conckptdominance. Ceci permet de
s’affranchir en partie des probléemes de sensibditia formulation des critéres. En
utilisant [AEFO05], le guide Iocdb'g suit I'équation d’évolution :

k+1
p )

Kkl _ Lk
alorsby™ = x§*™ (Eq. 3.23)

Si(x§™ < bf)ou(xs* <~ bf etbf <~ x

: k+1 _ |k
smonbp —bp
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Ou le symbole<> signifie qu’on ne peut pas comparer les deux golgtau sens de la
dominance. La définition des leaders globa;1é< passe par la définition d’'une matrice
d’archive A contenant a l'itération k toutes les solutions dominées connues. Ainsi,
a litération k+ 1, toutes les particules<'5+1qui ne sont dominées par aucune des
solutions de l'archive sont incorporées a l'archi#n revanche, toute solution de
I'archive dominée par I'une des particules de E@sssort de cette archive. A partir de

cette archive, nous pouvons alors définir les ebéesrsuivants :

AX ={a0A telquea~ x}
K [k K (Eq. 3.24)

Xa —{xp telquea < xp}

Ainsi, A>'§ représente pour une solution potentiedel’ensemble des éléments de

archive qui la dominent, etxg représente, pour un élémemt de I'archive,

'ensemble des particules de I'essaim qu’elle danibes lors, pour une particubé;,

le guide global choisi est :

all A aveda probabiliéa/‘xg

k
p)

ok
S|xpDA

k

gp = (Eq. 3.25)

alAK x=x avedaprobabiliéa/‘xg sinon

Oou | | est le cardinal dexg et a est choisi afin d’avoir la somme des probabilités
égale a 1. L'équation (3.25) s’interprete de laofaguivante : il est clair que les
éléments de l'archive qui dominent une particuletstes candidats intéressants pour
jouer le réle de guide global. D’autre part, enisissant une probabilité inversement
proportionnelle a‘xk‘, on favorise les éléments de l'archive dominant mk
particules, espérant ainsi obtenir un front de t®goius large. Remarquons encore une
fois que le passage a un algorithme multiobjeatiBntraine pas de paramétres de
réglage. L’algorithme utilisé ici reste donc un aithme sans paramétre ni
reformulation. Nous choisissons ici de synthétigercorrecteur pour la suspension
magneétique (section 3.3.2) en résolvant le problafioptimisation multi-objectif
suivant :

LR CIORAC),
(Eq. 3.26)

avec f;(6) = Z’zez(t)dt, f2(6) = i’guz(t)dt

en réponse a un échelon de consigne. Ces deuxifsbgant clairement contradictoires.
Le simulateur prend en compte la saturation deolancande a+5Vv . La figure 3.9
présente le front de Pareto obtenu par ['algorithdieptimisation par essaim
particulaire multi-objectif ainsi que des réponsgsques obtenues pour les points du
front (a) qui favorise le plus le critere 1, (b)i davorise le plus le critere 2 et (c) qui
réalise un compromis entre les deux. Les tempsaltelcsont de 1 minute avec Matlab
2007b sur un Pentium 2,5 GHz.
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Figure 3.9— Résultats d’optimisation multiobjectif.
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3.4.Synthése H,

La synthése H est une méthode désormais classique de commarfig@matique. Le
principe de cette méthode repose sur la définitierfiltres de pondération permettant
de modeler les différents transferts de la bouelenée entre les consignes et les
perturbations d’une part et les erreurs de suile®efforts de commande d’autre part.
Le calcul du contrbleur est ensuite effectué vienlaimisation de la norme du systéme
pondéré. Les techniques classiques de résolutiaoh sasées soit sur la résolution
d’équations algébrigues de Riccati [GD88], [ZDG96pit sur la résolution de
problémes d’optimisation LMI (Linear Matrix Ineqités) [GA94], [IS94].

3.4.1.0ptimisation des filtres de pondération

3.4.1.1.Principe

La synthése H suppose la définition de filtres de pondératiogcpats, traduisant les
spécifications du cahier des charges. Cette opératouvent menée par essais et
erreurs pour affiner le réglage, nécessite uneaioerthabitude (les spécifications
classiques devant étre reformulées en contrainéegiéntielles sur les transferts de la
boucle fermée), et devient rapidement difficile ptas systemes multi-variables. Ainsi,
ces difficultés de réglage peuvent apparaitre commmdrein a l'utilisation de cette
méthode de commande.

Reprenons ainsi la boucle d’asservissement deggladfi3.4 en ajoutant des filtres de
pondération (figure 3.10). De maniére classique, fillne W; pondere [l'erreur
d’asservissemert, un filtre W, la commandau, et un filtreW; la perturbationd .

! €

£t

W (s) W, (s) W3(s) |(e—e;3
A
N K(s) ”;QV» G(s) |V

=+

v

r

Figure 3.10— Schéma de synthese pour la commange H

La matrice de transfert de ce systeme fictif devient alors :

{el(s)} _{ WS -WSGW }{r(s)}

) &5(s)

&(s)] [WoKS -W,KSGW4 (Eg. 3.27)
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La solution du probléme Hpour ce systeme, aboutissant a un correckeuet une
norme du transfert (3.27) égaleyaimpose des contraintes aux différents transfests d
la matrice de transfert. Par exemple, pour un systeme moiaiea

W SGW,
WZKS ~WoKSGW, )|

Stia) < |vvl(1 o)

L
|KS(ja))| < |V\/2(j )| (Eq. 3.28)
= UHw

G( <
Setie) s W(jw)wg(jw»
14

KSG(j <
KSSUal < B W)

Ainsi, la définition des filtresW, permet de modeler les différents transferts de la
boucle fermée pour satisfaire le cahier des chatgedéfinition de ces filtres peut étre
difficile car le cahier des charges peut faire agfiee des spécifications temporelles sur
la boucle fermée (temps de réponse, dépassemergjedde commande, temps de rejet
des perturbations...) et/ou des spécifications frétiekes sur la boucle ouverte (bande
passante, marge de phase...) qui doivent étre tradertegabarits fréquentiels sur la
boucle fermée. Cette opération peut étre délicategnmaent pour un systeme multi-
variable.

Cependant, il est clair que tous les criteres déopeances, dont certains ont été
rappelés dans la section 3.3 sont alors des fonctions dasgiees définissant les filtres
de pondération. Nous proposons ainsi une nouvplheoahe. L’'idée est de reformuler
le probleme de réglage des filtres de pondérations sforme de probleme

d’optimisation. Les différentes spécifications saltrs explicitement prises en compte
sous la forme de contraintes du probleme d’optititiea et ne nécessitent pas de
reformulation.

3.4.1.2 Résultats obtenus

La méthode de réglage va étre testée sur un systernbkariot, piloté par un moteur a
courant continu, et sur lequel est monté un pendlelsystéme considéré est représenté
sur la figure 3.11.
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Moteur
Réducteur
Figure 3.11- Systeme de pont roulant avec pendule.
Le systeme considéré peut étre modélisé par les équativastss :
di(t) . 3
L qt + Ri(t) + Kea(t) = u(t) (Eq. 3.29a)
daf(t .
294 4 ey +d = ki) (Eq. 3.29b)
dx.(t) _r
YA = t
it N a(t) (Eqg. 3.29¢)
d’x,  d’p de .
cos(¢) +1 +a—+gsin(¢) =0 (Eg. 3.29d)

dt2  dt2  dt

Avec :
* i(t): courant dans le moteur ;
e u(t): tension aux bornes du moteur ;
* «(t): vitesse de rotation du moteur ;
* X (t): position du chariot ;
* ¢(t): angle du pendule ;
e d(t): perturbation de couple ;
* L =0,000H : inductance du moteur ;
« R=23Q: résistance du moteur ;
Ky =00162Nm/A: constante électromagnétique ;
e J= 5.10"6kg.m'2: inertie du moteur ;

« f =610°N.m.s: coefficient de frottement ;
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« r =0022m: rayon de la poulie ;

N =17: facteur de réduction ;

| = 0275m: longueur du pendule ;
« a=03m.s: coefficient de frottement du pendule ;
e g= 981m.s 2: accélération de la pesanteur.

X (t) et¢ ) sont les grandeurs mesurées. Le cahier des chesgkessuivant :
* En réponse a la consigne particuliére de la figut@ :

0 Suivi sans dépassement ni erreur statigue (unerrede trainage est
tolérée) ;

o Peu d'oscillation du pendulgg(t)| < 00lrad ;
o Efforts de commande faiblesu(t) <2V ;
o Bande passante supérieurgrad.s?.
o Marge de module supérieure a 0,5.
e Enréponse a un échelon de couple perturbateut(tle= 00INmM :
o Influence sur la position du chariopg(t) < 00Im ;
o Influence sur le pendulgit)| < 0015ad ;

0 Rejet de la perturbation.

0,4m-

v

0 4s

Figure 3.12— Consigne de position appliquée au chariot.

Afin de résoudre le probleme d’asservissement, rohssissons de synthétiser un
correcteur a 3 entrées (écart entre la consigteepsition, position du chariot et angle
du pendule) conformément au schéma de synthesea digure 3.13.G ¢ )est le
systeme obtenu en linéarisant les équations dammgs(3.23) autour du poigt= .0
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€ €
? f Ws(s) |e—
Wi(s) || Wa(9) ; =
= d Xe
+ u G(9) g
Lag—=t 1, > > Ly
A - K(S) ) W4(5)
B WK(9) 1«55
<
Ws(S) [« &5

Figure 3.13— Schéma de synthese a trois degrés de liberté.

Classiquement, I'influence des filtres est la sotea

W, permet de régler le suivi de référence ;
W, permet de régler les efforts de commande ;
W, permet de régler le rejet de perturbation ;

W, pondére I'importance relative de la sortie positiq (t) et de la sortie angle
du penduleg t( ),

W5 et Wz ponderent l'influence des 3 mesures pour le caleula commande
par K (8). Ainsi augmenter ces deux filtres par exemple aoada synthese a
considérer les deux mesures correspondantes coragnertiitées, et la synthése
conduira a un correcteur n’utilisant que la sgobsition x; € ).

Nous choisissons les expressions suivantes podiffésents filtres de pondération :

Wi(s) =k Grhs (Eq. 3.30a)

1+ 7,S

Ws(s) =ky EaRE (Eq. 3.30b)

+
1+14s

Ws(8) = kg, Wy () = ks, W5 () = ks, We(S) = kg (Eq. 3.30c)

Le probleme d’optimisation peut donc s’écrire :

&
KK oK Kauks,Ke &
&

T1,05,03,0, €4

]
&

min  [T(9)_.avece, | =T(s) (Eq. 3.31)
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Les difféerentes spécifications du cahier des clsargmt des contraintes du probléme
d’optimisation. L'optimisation par essaim partideda étant un algorithme
d’optimisation pour des problemes non contraintss donctions de pénalité sont
ajoutées au critere. Ainsi, si I'on notg, (t), ¢ (t), u, t (€s signaux obtenus en réponse
a la consigne de la figure 3.1%,(t), & (t), uy t (8s signaux obtenus en réponse a un
échelon de perturbation d#(t) = 001 Nna bande passante du systéme corrigé par
awep et sa marge de module pam, le critére a optimiser devient :

[T,
+ exp@OOOEﬂmtaA(q ()| - 00D)
+ exp@OOOEﬂmtao{ur (t)|-2)

_ +exp(LO00{L - cyp))
min
et | +exp000105-Am) (Eq. 3.32)

TWadals | 4 exr_)q_ooommt;;\)wﬁ| (t)| - 0015)
+ expaooommtaﬁxcd () - 00D)
+ exp(LOOO[[iEn|xcd ®)

Les fonctions de pénalité choisies sont des fonstiwés dures, proches de pénalité
barriére. Un tel choix a été fait pour ne pas rgode parametres de réglage dans le
probléme d’optimisation.

Remarquons que les différentes pénalités ne pe@mntalculées que par simulation,
ce qui n'est pas un probléme pour un algorithmeqted I'optimisation par essaim
particulaire, qui suppose simplement d'étre capatitevaluer la fonction colt a
optimiser.

La méthode d’optimisation a été implantée a I'aildeMatlab 2007b et Simulink 7.0 sur
un Pentium 1V, 2 GHz. La résolution du probléemeeassite 15 minutes de calcul, pour
un nombre d'itérations de [Ialgorithme fixé a 20!algorithme proposé est un
algorithme stochastique. Dés lors, il est nécessb@xécuter plusieurs fois I'algorithme
pour une méme instance du probleme afin d’obteas ksultats statistiques sur la
gualité des résultats et ainsi de valider I'appeogoposée. 40 tests ont donc été
effectués pour le probleme (3.32), conduisant égxltats du tableau 3.4.

Les résultats obtenus sont présentés dans legs$i@ut4 (suivi de consigne), 3.15 (rejet
de perturbation), et 3.16 (diagramme de Bode dienletion de sensibilité). Les résultats
présentés correspondent a une normedd 0,79 (norme obtenue pour le systeme
corrigé par le correcteur moyen) pour le systemeladigure 3.13. Les filtres
correspondants sont :

Wi(s) = 0332 s+ 284 Wy(s) = 2@+ 0.05366
s+0.0009¢ s+17:22 (Eq. 3.33)

W3(S) = 00032 W4(S) = 10, W5(S) = Ol W6(S) =001
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Figure 3.15— Rejet de perturbation.
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Figure 3.16
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TABLE 3.4—Résultats de I'optimisation des filtres de pondérafnorme H,)

Meilleur cas Moyenne Pire cas

0,683 0,788 1,001

Le probleme d’optimisation résolu est un problémes tdifficile avec de nombreux
minima locaux, ce qui explique la relative dispades résultats obtenus. De plus, nous
nous sommes limités a 20 itérations de [l'algorithgieptimisation par essaim
particulaire et une augmentation du nombre d’itérgt conduit naturellement a une
diminution de I'écart-type des résultats. Enfin,plapulation initiale est constituée de
maniere complétement aléatoire, afin d’explorert tbaspace de recherche, mais
induisant nécessairement une plus grande variétéédaltats.

Néanmoins, les résultats demeurent trés satistaisavec a chaque fois le calcul d’'un
correcteur permettant de satisfaire le cahier dearges. Rappelons gu’aucune
traduction de ce cahier des charges n'a été némmgsaur prendre en compte les
critéres de performances demandés, exprimés sous file contraintes temporelles sur
des réponses particulieres de la boucle fermée oes forme de contraintes
fréquentielles sur la boucle ouverte. De plus, aucéglage de paramétres n’est
nécessaire.

3.4.2.Synthése H, d’ordre réduit

3.4.2.1.Synthése de correcteurs d’ordre réduit

Il est bien connu que la synthése, Hbroduit des correcteurs d’ordre élevés,
généralement de l'ordre du modéle de synthése (madi¢ systeme plus filtres de

pondération). Si I'on rajoute une contrainte swrdre du systéme, le probleme

d’optimisation sous-jacent devient non convexe @t de contraintes de rang sur des
matrices. Le probléme de synthésg #Hordre réduit se traduit alors sous forme de
probléme BMI (Bilinear Matrix Inequality).

Pour résoudre le probléme, plusieurs approcheteexis

e approximations convexes du probleme, souvent obtna partir de
considérations conservatives ;

» optimisation globale non linéaire, mais qui peuv&né tres couteuses en temps
de calcul ;

» optimisation locale, comme les solvers BMI. La sioln dépend alors du point
initial et il n'y a pas de garantie d’optimalitéoplale.

Ainsi, plusieurs heuristiques ont pu étre dével@spéchoix de pénalités barrieres
[DD93], [DD94], [Dav94] ; projection sur des soussembles définis pour chacune des
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contraintes [NN93], [BE93]; résolutions alternépsur retrouver une suite de
problémes convexes [R194], [IS95] ; complémentardaique [EOA97].

Plus récemment, des méthodes fondées sur l'optimisanon différentiable sont
apparues [ANO06], [BHL06], [Bom07], [BNAQ7], [ANRO8][Sim09], [ARN11]. Ces
travaux ont abouti a la création du solveur HIFOOde la routine ‘hinfstruct’ de
Matlab. Ces solveurs restent des optimisationsldsca.es résultats peuvent donc
dépendre fortement du ou des points initiaux.

Nous proposons ici une méthode d'optimisation dbBondée sur les essaims
particulaires. L'avantage de cette méthode estieque nous pourrons intégrer non
seulement la contrainte sur I'ordre du correctenais également toutes les autres
contraintes du cahier des charges.

Nous reprenons I'exemple du pont roulant traitésdarsection 3.4.1, en conservant les
filtres de pondération moyens obtenus. La syntkésgrobléme (a ordre plein) conduit

alors a un ordre 6 pour le correcteur a trois dedeeliberté (4 pour le systéeme, 1 pour
W, et 1 poutW,). Nous cherchons un correcteur d’ordre 2, de ianéo:

@+ 7938)A+19,5) T
b @+ 18)1+1,9)
(@+179;8)d+79,9)
2 L+ 7;8)A+715,9)
@+ 13;5)(1+73,5)
> +1S)A+,s) |

K(s) = (Eq. 3.34)

Le probleme d’optimisation peut alors s’écrire, mmservant le cahier des charges et
les notations de la section 3.4.1 :

[T,

+exp(L000D) + exp(lOOOEﬂmtaﬂqq ()|~ 005)
Rk expO.OOOEtha>+ur ()| -2)+ exp@.OOODtIim |Xeq (1))
K1T<TK3 + exp(lOOOEﬂmtaﬂxcd (t)|- 00D)

7,0,

(Eq. 3.35)

[ERTLEP)

Tlz | +exXp000maxg (t)| - 005))
T3nT3p t
+exp@O000L{l- wyp)) +exp@000{0.5 - Am))

Les résultats sont donnés dans le tableau 3.5eh@ss de calcul sont de I'ordre de 300
secondes (Pentium IV, 2GHz, Matlab R2007).
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TABLE 3.5—Résultats statistiques de I'optimisation
de correcteurs d'ordre réduit (norme)H

Meilleur Moyenne Pire

[.=378  [],=628  |],=7869

A titre de comparaison, une réduction du correctBardre plein a I'ordre 2 par une
troncature de Hankel [Moo081], [SPG95] conduit a nneme H, de 3,85. Cependant, il
est difficile de faire une comparaison exhaustingesles deux approches. En effet, le
point crucial de notre approche est le fait quedestraintes sont satisfaites a priori,
alors qu’avec une technique de réduction, ellegadiétre vérifiées a posteriori.

3.4.2.2.Synthése de retours de sortie statiques

Afin de comparer plus avant les techniques détasteis et I'algorithme d’optimisation
par essaim particulaire pour la synthése de cauestd’ordre réduit, nous nous
penchons désormais sur le probléeme de synthéssales de sortie statiques.

Ainsi, nous considérons le probleme standard diglae 3.17.

w(t) Z(t)

P(s)

»
>

u(®) y()

Figure 3.17 Forme standard pour le retour de sortie statique

La représentation d’état de ce systeme est dorarée p

X(t) = Ax(t) + Byw(t) + Bu(t)
2 :4Z(t) = CyX(t) + Dyqw(t) + Dyou(t) (Eq. 3.36)
y(t) = Cx(t) + Dogw(t)

avec xOO" le vecteur d’étatu00™ le vecteur des comandeg[10" le vecteur des
sorties mesuréesy00™ le vecteur des signaux externeszt]" le vecteur des
sorties a contréler. Nous recherchons une loi dencande de la formei(t) =Ky t (,)
KOO™" stabilisant le systéme et minimisant la norme ddi transfert dew a z,
Tw. (8). K estun retour de sortie stabilisant si :

A(A+BKC)ODO™ (Eqg. 3.37)



Chapitre 3 — Méthodes génériques pour I'’Automatique 87

Ou A(M) est I'ensemble des parties réelles des valeupggsaeM .
Le probleme d’optimisation s’écrit alors :

min [Ty 4|

K oo™ (Eq 338)
sc u(t) =Ky(t)

La boucle pouvant étre instable pour certaineswsalee K O0O™"

reformulé en :

, le probleme est

min J(K

K oo™ () (Eq. 3.39)
avec :

I(K) ==1Tw_ |, (Eq. 3.40)

si la boucle est stable, et :

J(K) =maxRe(A(Ty ., ;(9))) (Eq. 3.41)

sinon.

Le nombre de variables d’optimisation estickr qui peut étre rapidement important.
Nous utilisons ici une version améliorée de l'aifone d’optimisation par essaim

particulaire [VEO2], [Xin10] permettant de s’affi@nr des risques de convergence
prématurée de l'algorithme classique utilisée jiBsqurésent. L'idée générale est de
perturber la meilleure solution courante afin déolaer a continuer son exploration.

L’algorithme est comparé avec les résultats obtewes le solveur HIFOO [BHLOG6]
(optimisation non lisse) et les résultats obtenaissdAGP10] (utilisation de LMIs et
d’algorithme stochastique du type « Hit and RunPgur ce faire, on teste la résolution
sur la bibliotheque Compleib [Lei04] qui regroupe mbmbreux exemples de systémes
issus de la littérature. Cette librairie est uddisa des fins de benchmarks et de
comparaison entre algorithmes [YCO05]. Ces résubatg présentés sur le tableau 3.6
[YS11]. Les résultats obtenus montrent que I'altipone PSO utilisé, avec tres peu de
réglage (les valeurs des parametres choisies s@ttament tirées de [VEO2] et n'ont
pas été optimisées pour le probléme posé), coraduiés résultats comparables aux
meilleurs solveurs.
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TABLE 3.6—Synthése de retours de sortie statiques H

Ex. n m r HIFOO Arz., et al. PSO
AC1 5 3 3 4.14 10 1.76 10° 4.7 10%
AC2 5 3 3 0.1115 0.1115 0.1115
AC5 4 2 2 669.56 661.7 665.09
AC9 10 4 5 1.0029 1.0061 1.098
AC10 55 2 2 Inf Inf Inf
AC11 5 2 4 2.8335 2.8375 2.8609
AC12 4 3 4 0.3120 0.6165 0.3134
AC13 28 3 4 163.33 395.0404 167.36
AC14 40 3 4 101.7203 319.31 101.96
AC18 0 2 2 12.6282 10.6214 27.18
HE1 4 2 1 0.1539 0.1538 0.1529
HE3 8 4 6 0.8061 0.8291 0.8399
HE4 8 4 6 22.8282 22.8282 23.43
HE5 4 2 2 8.8952 17.6061 10.0031
HE6 20 4 6 192.3445 401.7698 195.86
HE7 20 4 6 192.3885 353.9425 194.24
DIS2 3 2 2 1.0412 1.0244 1.0255
DIS4 6 4 6 0.7394 0.7404 0.7863
DIS5 4 2 2 1035.5 1030.82 1028
JE2 21 3 3 183.3512 365.09 192.17
JE3 24 3 6 5.0963 9.194 5.138
REA1 4 2 3 0.8694 0.8661 0.8738
REA2 4 2 2 1.1492 1.1482 1.1451
REA3 122 1 3 74.2513 74.2513 74.2513
WEC1 10 3 4 4.0502 4.1055 6.4843
BDT2 82 4 4 0.6471 2.90 1.0345
CSE 60 2 30 0.0201 0.02 0.0200
PAS 5 1 3 32.2258 0.0087 0.0571
TF1 7 2 4 0.3736 0.3799 0.4038
TF2 7 2 3 5200 5200 5200
TF3 7 2 3 0.4567 0.3264 0.5829
NN1 3 1 2 13.9089 13.458 13.8189
NN2 2 1 1 2.2216 2.2050 2.2049
NN5 7 1 2 266.54 266.5445 266.4023
NN6 9 1 4 5602 5602 5593
NN7 9 1 4 74.0757 74.0372 74.0326
NN9 5 3 2 28.6633 31.03 30.1549
NN12 6 2 2 16.3925 16.3116 17.7568
NN13 6 2 2 14.0589 14.0579 14.4829
NN14 6 2 2 17.4778 17.4757 17.5063
NN15 3 2 2 0.0982 0.0980 0.0980
NN16 8 4 4 0.9556 0.9556 0.9560
NN17 3 2 1 11.2182 11.2182 11.4864

HF2D10 5 2 3 79853 82314 80658
HF2D11 5 2 3 7719 78248 77213
HF2D14 5 2 4 53156 557008 535040
HF2D15 5 2 4 17521 202610 178900
HF2D16 5 2 4 44432 465790 447500
HF2D17 5 2 4 30024 303380 300240
HF2D18 5 2 2 124.7259 154.9970 126.6402
TMD 6 2 4 2.5267 2.1622 2.8015
FS 5 1 3 96925 87160 84727
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3.5.Conclusions

Nous avons présenté dans ce chapitre quelquestatésulbtenus en termes de
méthodologies fondées sur les métaheuristiques lpautomatique. Ainsi, l'utilisation
d'un algorithme de colonie de fourmis a-t-elle perrde résoudre le probleme de
régression symbolique, tandis qu’un algorithme tfofsation par essaim particulaire a
permis d’optimiser le réglage de correcteurs PlQietcorrecteurs Hen prenant en
compte des contraintes fréquentielles et tempareteiées.

Plusieurs avantages quant a I'utilisation de tijerthmes peuvent étre avances :

» les différentes contraintes du probléme peuverd @tises en compte sans
aucune reformulation ;

* la solution trouvée ne dépend pas du ou des pioiitigsux choisis ;
» il est possible d’optimiser sur les parametresédgage des méthodes classiques.

Au chapitre des inconvénients figure bien ententhbsence de garanties sur
'optimalité de la solution trouvée. Cependant,edt d’'une part toujours possible
d’utiliser une étape de post traitement avec umridlgne de descente a partir de la
solution trouvée, et d’autre part dans un problémsynthése I'optimalité de la solution
n'est pas forcément nécessaire.

Un deuxiéme inconvénient souvent reproché aux ndéthostochastiques est la
nécessité de régler un certain nombre de paraméifrest a reconnaitre que I'on ne
gagnerait rien a transformer un probleme de régldgeparamétres d'une loi de
commande par exemple en un probleme de réglageaemptres de I'algorithme
d’optimisation utilisé. C’est pourquoi nous avorsujburs privilégié le choix de
parameétres dits « standard ». Ainsi les résultbtsnus ont-ils été obtenus sans réglage
fin des parameétres mais en reprenant des valemmsées dans la littérature pour la
résolution de problemes différents. Cela constiwe grief important dans la
communauté « métaheuristiques » qui s'intéressgellment au choix de variantes et
de parameétres de l'algorithme. Nous considéronsnmémms qu’il s’agit pour la
communauté automaticienne d’'un atout trés fort eiég montre la robustesse de
I'approche. N’oublions pas que les méthodologiesetippées devront étre utilisées par
des gens ne connaissant généralement pas ce gigerdhme.

Les exemples présentés dans ce chapitre restatéraicpies. lls permettent de prouver
la viabilité de I'approche suivie. Néanmoins, itee a valider plus avant les méthodes
développées en montrant qu’elles peuvent se trarsd@ns le monde de l'industrie. Ce
sera I'objet du chapitre suivant.
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4.1.Introduction

Nous avons présenté au chapitre 3 un certain nordbrenéthodes fondées sur
I'optimisation, et notamment sur les métaheuriggjuLes résultats présentés ont été
validés essentiellement a I'aide de problemes anapes. Cette démarche classique a
permis de prouver la viabilité des approches prégss Il convient désormais de
confronter ces méthodologies a des problemes dsncre

Ce chapitre présente quelques transferts de mddwes, développées au Département
Automatique de Supélec, vers l'industrie. Il esa &ontiere entre les travaux effectués
et les perspectives de ses travaux dans la mesauee fmalité est toujours de pouvoir
appliguer ces méthodes a des problémes réels enda@pt de maniére innovante a des
problématiques industrielles.

Les problématiques étudiées dans ce chapitre sont :

* le probleme d’affectation d'unités, que nous résond par algorithme
génétique et colonie de fourmis ;

* la synthese de correcteurs(et LPV) par optimisation par essaim particulaire ;

» [I'extension des résultats d’optimisation dans untewte de boucle fermée en
utilisant les principes de la commande prédictive.

4.2.Optimisation de I'affectation d’unités

4.2.1.Présentation du probleme

Le probleme auquel nous nous intéressons ici dst de l'affectation d’unités, ou
« Unit Commitment ». Ce probléme est le plus sotnéudié pour les systemes de
production d’énergie électrique, raison pour latpila déja été en partie étudié durant
la thése. Un certain nombre de méthodes ont éthgapps et sont énumérées par
exemple dans [SK98].

Une premiere possibilité est d'utiliser des métlsodde résolution exacte. La
programmation mixte entiére est ainsi utilisée d@83] et [Eri94]. La complexité

combinatoire limite néanmoins I'utilisation de &l méthodes. La méme difficulté se
rencontre également dans le cas de la programndyitamique, traitée dans [HHW88]
et [RR94]. L’espace d’état nécessaire a la resmiutist en effet de taille exponentielle
par rapport au nombre d'unités. Cette dimensionmange encore lorsque I'on veut
prendre en compte des contraintes couplant teneoreht les variables. Cependant on
peut se ramener a la résolution de problemes dée pdimension en utilisant la

relaxation lagrangienne [RV94]. Les contraintesptant plusieurs installations sont
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relaxées via lintroduction de multiplicateurs deagtange. Le probléeme de
minimisation est alors résolu via la maximisation @robleme dual, lequel est
décomposable en plusieurs sous problemes, un ji@r @es problemes élémentaires,
de taille relativement réduite, peuvent alors étésolus, par exemple, par
programmation dynamique. Une structure itérativié €pe mise en place, en alternant
les phases de résolution du probléeme a multiplicatéixés, et des phases de mise a
jour de ces multiplicateurs, par exemple par atgores génétiques [CLLOO], [DSN99],
[OI97] ou par des techniques de sous gradients [[PH®ucune garantie ne peut étre
donnée sur I'optimalité de la solution finalemebtemue, d'une part & cause de cette
structure itérative, et d’autre part du fait du glgpdualité résultant de la non convexité
du critére (variables entieres).

Afin de lutter contre I'explosion combinatoire, useconde possibilité est I'utilisation
des méthodes déterministes approchées. Dans [She@0néthode a base de listes de
priorités est développée, en classant les unitémeditaires par ordre de codts
croissants. Cependant, de telles méthodes peubentiaa des solutions trés sous
optimales lorsque le nombre de contraintes temigsraligmente. Des batteries de tests
deviennent nécessaires, et on se rapproche desggsexperts [KA95].

Enfin, une troisieme possibilité, celle qui nouteiessera ici, est d’'utiliser une méthode
approchée stochastique. Des résolutions par digoeg génétiques sont présentées
dans [SKUOQ02], [SKUO1], [FYA96] et [MES95], par ratisimulé dans [CLLO2] et
[2G90], par recherche tabou dans [MAS99]. Dansdas étudiés, les algorithmes
génétiques convergent rapidement vers des solutelativement bonnes. Le recuit
simulé converge plus lentement, mais vers desisnkide meilleure qualité. Afin de
combiner les avantages des deux méthodes, cellestsient étre hybridées comme
dans [Won01], [Won98].

4.2.2.Modélisation du probleme

Les notations suivantes seront employées :
N : nombre de périodes temporelles ;
e K :nombre de chaudiéres ;

. Qr'f : puissance produite par l'installatisndurant la période temporelte ;

. ur'§ : variable binaire définissant I'état de fonctienment de l'uniték pendant

la période temporell@.

Le probleme d’optimisation est alors la minimisatides colts de production et de
démarrage / extinction :

N &I Cprod
ITk]II’L Z Z i k |,k k k .k k
{n:L...(lg\rI]"lggL... K}n=1k= +Con Up (1= Un_1) +Coft U1 d—Up)

(Eq. 4.1)
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ou cgn,cgff sont connus et les colts de production s’écrivent

2
oo (Qfou8) = a(Qf Qi +af Jub (Ea. 4.2

Le site de production doit satisfaire les contesrguivantes :

» Satisfaction de la demande des consommal@ﬂ?@

K
> Q 2Q™, OnD{L...,N} (Eq. 4.3)
k=1

» Contrainte de capacité :

Qrfintn < Qrf < Qs OnO{L..., N} (Eq. 4.4)

» Contrainte de temps minimum de marche et de tenupisnoim d’arrét :

(urli—l = O,Urlf =l):> [uﬁﬂ =1 uri§+2 = l"‘,U:+Tl;,—1 - ) ( )
! Eq. 4.5

Les différents paramétrersijn,cgff ,ag,alk,a(',(,Qﬁ]in,Qrﬁax,Tu'B,Td'gwn sont des données

constructeur supposées constantes et parfaitemenhues. La demande des
consommateursgr‘,jem est également supposée connue bien gu'il s'agisdRit d’'une
prédiction. D’autres contraintes (rampe, réservepeyvent bien slr étre ajoutées a
cette modélisation.

4.2.3.Solutions proposées

4.2.3.1.Résolution par colonie de fourmis (version problerimaire)

Nous faisons ici I'hnypothese que pour toutes |ssaifations, le coefficientr'z‘ est nul.
Dans ce cas, il est relativement facile d'élimifes variables réellesQr'f qui
s’expriment a partir deer'f [SFTO4b], en supposam;tll < 0'12 <...< alK :

Ko .
Q% = mir{ma{ r(]jem _ZQ:nin uln'lein]’leaxJu%

i=2

k-1 . K . .
Qf = min(ma{Qﬁem -3 Q- > Qhin uh,Qrﬁinj,anax]uh (Eq. 4.6)

i=1 i=k+1

K1 )
QY = min{ma{@ﬁem - ZQ'n,Qrﬁm}QanaxJuﬁ

i=1
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Dés lors, le probleme est une suite de décisionairess (allumer ou éteindre des
installations en fonction du temps) pouvant se é@sgmter par un parcours de graphe
donné sur la figure 4.1.

State 00...0 ----
State 00...0 ----
State 01...1
State 11...1
Time Time Time Time
interval 1 interval 2 intervalN-1 intervalN

Figure 4.1-Représentation graphique du probleme d’affectatianités

Le but est alors d’aller d’'un état possible a kamg 1 jusqu’a un état possible a l'instant
N en minimisant la somme des codts. Les colts deadége sont associés aux états,
tandis que les colts de démarrage et d’extinctiont @issociés aux transitions.

L’algorithme de colonie de fourmis, déja rencordréa section 3.2, est une méthode
parfaitement adaptée a ce type de probléme, que anmns développé dans [SFT04b],
[SFT10].

4.2.3.2.Résolution par colonie de fourmis (version problemmxte)

Nous relachons désormais I’hypothés&ﬁzo. Des lors, il n'est plus possible
d’éliminer les variables de productio@r'f, et le probleme est un probleme
d’optimisation mixte. Poursuivant les travaux deP@5], [SDO08], [Soc08] sur
'adaptation de l'algorithme de colonie de fournaigsx problemes d’optimisation en
variables continues, nous avons proposé la résalutiu probléeme a l'aide d'un
algorithme de colonies de fourmis pour les probkendéoptimisation mixte. Les
résultats obtenus sont disponibles dans [SS07].

4.2.3.3.Résolution par algorithme génétique

Nous proposons ici une méthode de résolution pgorithme génétique [SFTO08].

L’algorithme génétique est probablement la métakigue la plus connue [BFMO0O0a],

[BFMOODb], [K0z92], [K0z94]. Contrairement a I'algttme par colonie de fourmis qui

est un algorithme constructif et donc gere ex@mont les contraintes, I'algorithme
génétique nécessite une attention toute partieulgour la prise en compte des
nombreuses contraintes du probleme. Pour ce faimes introduisons une fonction de
pénalité. Le probléme résolu est donc le suivant :
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N K
k k k k k K
i z z (Cprod (Qn,Un) * Con/ofr (Un ’un—l))

min n=1k=1 (Eq 47)
fra\+ (@+e) e’ +H{un,Qah)-B{un. Q) -
=1Lk

Avec

* £ un petit reel positif ;
. r({urf,Qr'f}) une fonction pénalisant les solutions violantdestraintes ;

. B({ur'f,Qr'f}) une fonction booléenne (1 si la solution viole temtraintes, 0O
sinon) ;

« ¢ le codt d'une solution faisable connue.

Avec un tel critére, toute solution violant les ttamtes aura un codt supérieur a celui
de la solution faisable connue, laquelle peut &pedement calculée a partir de listes de
priorité par exemple.

En outre, afin d’améliorer la convergence de laildpne, nous introduisons des
opérateurs génétiques supplémentaires (autresequede mutation et de croisement
habituels) tenant compte de la connaissance ai pimmt nous disposons sur le
probleme.

Le premier de ces opérateurs est un opérateur datiorusélective représenté sur la
figure 4.2. En effet, du fait des contraintes dage minimum de marche et d’arrét, une
mutation classique (changement d’'un 0 en 1 ou s&reent) entrainera tres souvent la
création d’'un enfant violant les contraintes. Ceauveb opérateur vient repérer les
instants de commutation d’'une solution et n‘autodiss mutations qu’en ces points
particuliers.

Switching times :

Authorized
mutation:

X
X
X
X
X

|
1111000011_£\/ N\
[ ]
| | @
| | A
[ | X X X % X X

Figure 4.2—Opérateur de mutation sélective

Dans le méme ordre d’idée, nous avons rajouté géeateurs « tout allumeé » et « tout
éteint » qui viennent prendre au hasard une iasiatl et une période de temps et
allument ou éteingnent cette installation durantdda période correspondante. Il est a
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noter que ces trois opérateurs ne garantissentapageation de nouvelles solutions
faisables, ils en augmentent seulement la prolbébili

Enfin, comme il est bien connu que certaines itadtahs sont plus rentables que
d’autres, nous avons ajouté un opérateur d’échdags#anning, représente sur la figure
4.3.

(011 1 o]

[
[
[

o | {S—
: ! S 3
[

[[1 00 1 1]

Figure 4.3—Opérateur d’échange de planning

Cet opérateur choisit aléatoirement deux instalteti et une tranche de temps et
échange les plannings de ces deux unités.

Afin de tester I'apport de ces nouveaux opératdartableau 4.1 présente les résultats
obtenus avec les nouveaux opérateurs pour un cadatiee petite dimension : 4 unités

et 24 périodes temporelles soit 96 variables basgnour lequel la solution optimale est
connue. A chaque fois 100 tests sont effectuésteddnest un succes si la solution

optimale est trouvée.

TABLE 4.1—Résultats d’optimisation avec nouveaux opérateurs

Cas Meilleur ~ Moyenne Iﬁ.‘;:)ré dl\leogjtc);zgeés dze(gfésu I
150%iﬂg}. ?Zg;,f (?gfff;) 236€ 20 13s
I0ind.  ETIBE  9006€  pese w26
250%iﬁg}. ?ngi;f (ﬁ%?g% 73 € 77 24's
300 tor ?chi,f (%?f;) 7€ 94 40s

Les mémes résultats sont donnés sur le tableaucdtiy fois avec seulement les
opérateurs classigues. L'amélioration apportée lparnouveaux opérateurs est trés
nette. Cela ne signifie pas que l'algorithme clggsine fonctionne. Il faut simplement
beaucoup plus d'itérations pour le faire convekges des solutions acceptables.
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TABLE 4.2—Résultats d’optimisation avec opérateurs classigaaks

Cas Meilleur ~ Moyenne Ecart- - Nombre — Temps
Type de succés de calcul
S0ind. 100516 132726 466 € 0 12's
100 iter.
100ind. 10796 12838€  550¢€ 0 12's
100 iter.

Enfin, le tableau 4.3 présente les résultats olstawvec I'algorithme proposé pour des
cas de grande dimension (jusqu’a 100 unités, sé@02variables binaires, soit
22400 = 296107%2 combinaisons possibles). Les tests sont effecduéaide de cas
particuliers pour lesquels la solution optimale @stnue. La taille des populations est
fixée a 50. Les résultats obtenus montrent que sodgions de trés bonne qualité
peuvent étre obtenues par cet algorithme et legazax opérateurs.

TABLE 4.3—Résultats d’optimisation pour des cas de grandefsion

Nombre  Nombre . Ecart- Temps de
L v g Meilleur  Moyenne
d'unités d’itérations type calcul
20815€ 30016 €
10 500 Go.07%) (ogav 185€ 188 s
1.5010€ 15110¢€
20 500 (Co1% (roouy T10€ 466
40 1000  55610€ 55910€ o ge o100
(+0.07%) (+0.7%)
60 1500  121106€ 12210€ 5 o.ge 15000
(+021%) (+037%) °
80 2000 ~ 21410€ 21510€ o a0i50 51000
(+ 0.32%) (+0.61%) ©
100 o000  33410€ 33610€ | ciuue 34000
(+ 0.85%) (+1.51%)

4.2.3.4.Résolution hybride

Nous avons enfin proposé d’hybrider l'algorithme delonie de fourmis avec

I'algorithme génétique [SFTO8b]. L'idée est d'wgér la meilleure solution trouvée dans
I'algorithme de colonie de fourmis comme solutiamséble dans le colt (4.7). De plus,
nous utilisons I'algorithme de fourmis comme gétera de solutions faisables pour
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former la population initiale de I'algorithme géiggte. Les résultats obtenus montrent
gue cette approche permet de diminuer encore |eoreuniitérations nécessaires pour
trouver des solutions de qualité.

4.3. Utilisation d’algorithmes d’optimisation métaheuristiques
pour la synthese de correcteurs

4.3.1.Utllisation de l'optimisation par essaim particulaire pour la
synthese H.

Les travaux présentés dans la section 3.4 condetaasynthese K et notamment
I'optimisation des filtres de pondération trouventécho tres favorable dans l'industrie,
et ce pour plusieurs raisons :

* Le réglage des filtres de pondération dans uneoapprclassique est une étape
demandant une certaine expérience pour traduirebgctifs du cahier des
charges en termes de gabarits fréquentiels deuaddfermée. Cette étape étant
supprimée, il n'est plus nécessaire de faire eceftemulation (les spécifications
prises en compte sont les spécifications « naagelldu cahier des charges), et
le réglage peut étre effectué par des personndlsmaoalifiés.

» Toutes les contraintes du cahier des charges sm@spen compte lors de la
synthese. Il n’est plus nécessaire d’alterner thesgs de synthese de correcteur
et des phases de vérification a posteriori de tesfaation des contraintes. Il
s’agit donc d’'un gain de temps non négligeable damhase de conception de
la loi de commande.

» L'utilisation d’'une version relativement simple talgorithme par optimisation
particulaire et de valeurs de parametres standamduit & une méthode sans
aucun parametre a régler.

* Méme s'il N’y a pas de garantie d’avoir I'optimuntolgal, la solution trouvée
satisfait toutes les spécifications et conduit g@leénent a des performances
meilleures que celles obtenues avec un réglagsiglas

Dans ce contexte, deux études ont été menées autB@pnt Automatique de Supélec
en utilisant I'algorithme développé.

Une premiere étude, réalisée pour Renault [PTSOf]nai permis de calculer des
correcteurs pour I'alimentation en air d’'un mot¢gwermique, tandis qu’une deuxieme,
réalisée pour Arcelor [JDG11] a concerné sur leblgmme de la coulée continue. Ces
deux exemples prouvent 'efficacité de la méthodmaéveloppée.
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4.3.2.Commande a séquencement de gain

Cette étude est menée en collaboration avec MBDAn@e et UK) et l'université de
Leicester [PTS09b], [PTS10]. Le projet a pour bat définition de correcteurs
permettant le pilotage d’engins volants sur un graomaine de vol. Il est en effet bien
connu gue les caractéristiques aérodynamiquesatigim volant fluctuent énormément
en fonction notamment de I'altitude, des anglesaitience et de dérapage ou encore du
nombre de Mach. Dans le projet, plusieurs techsiqie conception de correcteurs
séquences et donc variant dans le temps en forbti®caractéristiques de I'engin sont
étudiées et comparées a l'aide d'un benchmark fqaanMBDA. Pour des raisons de
confidentialité, il est clair que nous ne donnerpas de détails ici sur ce benchmark.
La structure mathématique du modéle étudié estmeéias tres proche des modéles
classiques de missile [Rei92], [WPB95].

Nous nous sommes intéressés dans un premier tehapsyathése d’'un correcteur a
séquencement de gains pour la chaine de tangaigantia procédure générale pour la
synthese de correcteurs interpolés [LLOO], [RSQOJe linéarisation du modéle non
linéaire a été effectuée pour plusieurs pointsomhetfonnement, paramétrée par I'angle
d’'incidence et le nombre de Mach. Le modéle lirgaautour d’'un point d’équilibre
(ag,My) s’écrit alors sous la forme générale :

(%(t)J = A(ay, MO)(qé(t)j +B(ag,Mg)uy(t)
as(t) as(t)
(Eq. 4.8)

[5(t) =Clao, Mo)(a j” D(ag.Mo)us(t)

Avec :

* ¢« l'angle d’incidence ;

M le nombre de Mach ;

g la vitesse de rotation en tangage ;

ula commande des gouvernes ;

" 'accélération verticale.

L’indice J signifie que I'on considére des variations pamp@pau point d’équilibre ;
I'indice O caractérise le point d’équilibre.

L’étape suivante consiste a calculer des correstgaour chacun des points de
fonctionnement considérés afin d’asservir 'ac@ién verticale. Pour ce faire, nous
avons choisi de calculer dans un premier tempstnecteur Linéaire Quadratique avec
action intégrale, ce qui conduit, le systéme (ét&nt d’ordre 2, & déterminer trois gains
de retour (K;,K,,K5 ) Dans un deuxiéme temps, il s’agit de robustifeeisysteme

pour prendre en compte la dynamique de I'actioneeules capteurs et d’incorporer un
filtre trou afin de contrer les modes de flexionldestructure de I'engin. Pour ce faire,
les gains calculés sont conservés comme filtrespeosateurs pour la synthese d’'un
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correcteur | Loop Shaping [GM89], [MG92]. Remarquons que nousna utilisé un
correcteur sous-optimal, permettant d’avoir natameént un correcteur sous forme
observateur / retour d’état favorisant I'interpadat

Finalement, le calcul du correcteur pour un poiatfanctionnement donné revient a

choisir des matrices de pondérati¢®,R polr le régulateur Linéaire Quadratique

initial. Cela peut se faire assez facilement pagisset erreurs. Le probléme qui se pose
est le fait que ce réglage doive se faire pour ebgmpint de fonctionnement. Cette

procédure peut donc devenir rapidement fastidieustit du nombre de correcteurs a

calculer, et il est donc nécessaire de définirpnoeédure systématique pour ce réglage.
Nous avons décidé ici de reformuler le problemeédgage des correcteurs locaux en
un probléme d’optimisation (un pour chaque pointatetionnement) :

mint, (Q,R)
Q.R

AP(Q,R) 245 (Eq. 4.9)
AG(Q,R) = 6dB

Avec :

* t(Q,R) le temps de réponse a 5% en boucle fermée obteroreidérant le
systeme linéarisé et le correcteur calculé a pdes matrices de pondération

(Q.R) ;

« A¢(Q,R) la marge de phase obtenue en considérant le sydieéarise et le
correcteur calculé a partir des matrices de potidéréQ,R) ;

« AG(Q,R) la marge de gain obtenue en considérant le sysliedarisé et le
correcteur calculé a partir des matrices de potidaréQ,R).

Le probleme d’optimisation obtenu est bien sir tiésicat a résoudre (nombreux
minima locaux, fonctions de colts et de contraintéayant pas d’expression
analytique...). Nous avons donc eu recours a un ighgoe d’optimisation par essaim
particulaire tel que celui décrit dans le chap&réen outre, 'utilisation des valeurs de
parametres « standard » a permis d’obtenir uneodétbans réglage de parametre.

La suite de I'étude, non détaillée ici, a constétendre les résultats aux autres voies
(lacet et roulis), puis a comparer le correcteterpolé mono-axe a une synthese LPV
[AGB95], [AG95], [Pac94], [FAG96]. Concernant larghese LPV, le réglage des
pondérations a pu étre optimisé par essaim paatreubégalement.
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4.4.Extension de résultats d’optimisation dans un contde de
boucle fermée

4.4.1.Principe général

L’optimisation d’'un systeme peut souvent étre voenme une commande en boucle
ouverte de ce systéme : elle permet de détermmeséquence de commande optimale
permettant de satisfaire un objectif donné. Cysiguement ce que I'on fait lorsqu’on
résout le probléme d’Unit Commitment de la sectd@. Il est évident que cette
commande ne peut étre appliquée directement aénsgskn effet :

e Ce résultat d'optimisation a été obtenu a partwundmodéle souvent trés

simplifié du systeme. Ces simplifications ont étessaires afin d’avoir un
modéle suffisamment rapide pour I'optimisation.

» Il existe de nombreuses incertitudes paramétriques.
» Il existe de nombreuses perturbations agissaresysteme.

Ces incertitudes peuvent avoir un impact d’autdns grave que la solution optimale
calculée se trouve généralement en limite de ciomé®: c’est en saturant une ou des
contraintes qu’on obtient les meilleures perfornesnc

Afin d'utiliser les résultats d’optimisation dans aontexte de boucle fermée, une facon
relativement courante de faire est d'utiliser leinpipe de I'horizon fuyant:
I'optimisation est réalisée a chaque période d'atihannage, la premiére commande
de la séquence calculée est envoyée au systenseompuemet a jour le modele utilisé
pour l'optimisation a la période d'échantillonnagsuivante ou le probleme
d’optimisation est a nouveau résolu. Nous avonsa d@j cette approche aux

paragraphes 2.2.1 et 2.2.2.

Nous avons de plus appliqué cette stratégie poupdeblemes de gestion de I'énergie
et sur un benchmark ABB de ventilation miniére.

4.4.2.Gestion de I'énergie

Nous reprenons ici le probléme d’affectation d'ésitle la section 4.2. L'optimisation
présentée suppose que toutes les grandeurs sontiesonCeci est bien sdr faux,
notamment en ce qui concerne la demande des cormtemer?em de I'équation
(4.3) qui est en realité prédite a partir de dosnéetéorologiques et de différents
facteurs sociaux.

Nous avons présenté dans [SOO07] l'utilisation dingipe de I'horizon fuyant pour

résoudre le probléeme, I'optimisation en ligne étegdlisée par I'algorithme hybride
colonie de fourmis / algorithme génétique de laienct.2.3.4. Le probléme résolu fait
partie d’'une classe de problémes plus généralay@irsla commande prédictive sous
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contrainte des systemes hybrides [BBM98]. La métlagle proposée peut s’étendre,
sous réserve, comme toujours pour ce type de pnehlgue I'optimisation en ligne
puisse étre réalisée en un temps inférieur a iag&d’échantillonnage.

Avec le méme type d'approche, nous avons proposg@iltgage d'un réseau de

chauffage urbain, tel que celui décrit dans laigec?.2.1 [SO09], [SFTO05c]. Sur le

fond le probléeme est identique : il s’agit de rdifies le pilotage d’'un réseau de

production d’énergie afin de le rendre insensilie erreurs de prédiction sur la courbe
de charge. La différence réside néanmoins au nideala structure mathématique du
probleme, puisque les grandeurs de commande saentedepératures de fourniture

d’eau chaude. Il s’agit donc d’'un probleme en \@ésa réelles. En revanche, le modéle
utilisé fait intervenir des équations aux dérivpagielles pour décrire la propagation de
'énergie au sein du réseau de distribution. Lgerithmes d’optimisation utilisés sont

des méthodes de quasi Newton dans [SFT05c] etaifegmarticulaire dans [SO07].

Enfin, le couplage entre la production et la dumttion dans le cas de réseau de
chauffage urbain a été étudiée dans [San09].

Remarquons pour finir ce paragraphe, que les sesteftudiés dans ce paragraphe
4.4.2, et notamment les réseaux de chauffage yrsaim complexes en termes de
modélisation, mais relativement faciles a pilotérfaut entendre par la qu’ils sont
« inconditionnellement stables ». En effet, dansae des réseaux de chauffage urbain,
si on ne produit pas assez, le client n'aura patetbénergie demandée, mais cela ne
met pas en péril le fonctionnement du réseau dehdison du fait du fonctionnement
des échangeurs de chaleur. Inversement, si on ipriodp d’énergie, le surplus sera
naturellement stocké (aux pertes thermiques pras3 tb réseau de distribution d’eau
chaude.

4.4.3.Ventilation miniére

Le probleme considéré ici est un benchmark ABBé&senté sur la figure 4.4.

Main ventilation shaft

1 [~ o =
Fresh air " /

Holght

p / Control

Proo
Fan 1= Aﬂm‘:—tﬂ

hdoo '
& -

- -
Tarpaulin tube s -

d *: chemical sensorsg

-------- oo oo we o o IINIIDNICONNEASITCHIGIT:

Wireless multi-hop network

Figure 4.4—Probléme de ventilation miniere

La ventilation est réalisée par une turbine corégeét la surface via un puits vertical.
Des ventilateurs envoient I'air frais a chaque aivele forage. A l'intérieur de la mine,
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des engins travaillent et rejettent des polluaotsfa pour I'étre humain. Ces polluants
sont naturellement expulsés a I'extérieur du faitgdadient de pression occasionné par
l'introduction d’air frais. L’objectif de la réguln est de maintenir une qualité de I'air
suffisante (c'est-a-dire avec des concentratioiidefaen polluants) en agissant sur les
ventilateurs.

La concentration d’'un polluanit a I'altitude z est modélisé par :

a;(t)

cj(zt) = -B,(®)(z-y; (1))

(Eq. 4.10)
1+e

avec a;(t) l'amplitude, B; €) la dilatation ety; t( )I'inflexion de la distribution. Ces
grandeurs constituent les variables d’état du probl et obéissent a une équation non
linéaire de la forme :

) A0 1O . an® B0 ol
— f[al(t)!ﬂl(t)!yl(t)l---l j (Eq 411)
o (), B O ¥ (), U, T (1)

Ou m, &) représente les émissions de polluants par lesngndi s’agit d’'une
perturbation pour notre systeme.

Le probleme se traduit naturellement comme un comg entre la qualité de l'air et
'énergie utilisée par les ventilateurs. Nous alote traduire en un critere
d’optimisation tres semblable a celui de la comnegmeédictive :

J

min [ +N{Z(9j (r)-yj,des(r))“wz(r)]dr
{iZl..l.,Nu}

avec u(r) = uy;

pourr O[KT + (i —1)N/ N, KT +iN/ N[

(Eq. 4.12)

avec N, le nombre de degrés de liberté dans la loi de camde, N I'horizon de
prédiction, T la période,yj £ )la concentration en polluant prédite par le modéle
(4.11) a partir de prédiction des émissions deupalis, u f ) la commande des
ventilateurs supposée constante sur une périodehahéllonnage, y; 4o 1 ) la
concentration désirée, dt un facteur de pondération.

Les contraintes a satisfaire sont un niveau desgotlmaximumy &

| arespecter a une
altitude z, fixée :

yj)=c;(z )<y (Eq. 4.13)

Le probleme (4.12) est résolu en utilisant le serplde Nelder Meald, et le systéme
bouclé par le principe de I'horizon fuyant. Lesulésts obtenus dans [WIS09], ou cette
approche a été comparée avec une approche badéecsormande de systeme hybride
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montrent des résultats tout a fait satisfaisanteesnes de compromis qualité de l'air /
énergie de commande.

4.5.Conclusions

Nous avons présenté dans ce chapitre un certaibnecdrapplications industrielles qui
utilisent les méthodologies développées au Dépameniutomatique de Supélec.
Ainsi, nous avons successivement présenté la tésoldu probleme d’affectation
d’'unités, l'utilisation de I'optimisation par essaiparticulaire pour la synthése, lét le
calcul de correcteurs interpolés, et l'utilisatidn principe de I'horizon fuyant pour
boucler le systéme a partir de résultats d’optitinsa

Comme I'a montré notamment la section 4.3, les ou#h basées sur I'utilisation de
métaheuristiques intéressent grandement nos paggmadustriels et ce pour plusieurs
raisons. La raison principale est le fait que lfmgut résoudre le probléme initial sans
aucune reformulation du cahier des charges et taxmanpte dés la phase de synthése
de toutes les contraintes. De plus, en utilisastrdéthodes sans réglage de parametres,
la résolution peut étre faite par des personnelscareaissant pas forcément les
méthodes sous jacentes, que cela soit en termesaiiatique ou d’optimisation.

Outre l'intérét théorique d'étudier les algorithm&schastiques pour la résolution de
problemes d’automatique, cet intérét industrielupeole potentiel de ces méthodes. Ce
chapitre, d'une part, ferme la boucle par rapportchapitre 2 dans la mesure ou il
retourne a des applications industrielles. Danehkgpitre 2, la problématique initiale

était reformulée pour conduire a la résolution &xatun probléme approché. Dans ce
chapitre, nous avons exploité une deuxieme apprqehest la résolution approchée du
probléeme initial. D’autre part, ce chapitre a déja pied dans les perspectives des
travaux de recherche, puisque la finalité de cagatrx est toujours le transfert des
méthodes vers l'industrie.

Pour terminer I'exposé de ces travaux de recheithenvient d’'insister sur le réle de
I'optimisation pour la résolution de problemes d@uatique. Résoudre un probleme
d’optimisation peut sembler pour le novice un peagimue dans le sens ou, sans
connaitre réellement I’Automatique, il sera capatderégler un correcteur en utilisant
des méthodes avancées. En réalité il n'en est riem. effet, un algorithme
d’optimisation ne résout que ce qu’on lui donnésoudre. Poser le probleme de facon
intelligente nécessite une connaissance fine aisadu systeme que I'on étudie et des
meéthodes d’optimisation. Enfin, il ne faut pas eetbfu’un algorithme d’optimisation
appartient au redoutable monde du calcul numéritjueonvient donc de toujours
valider les solutions obtenues et leur cohérentauie de la connaissance a priori
disponible pour le probléme traité.
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5.1.Introduction

Nous avons présenté dans les chapitres précédestssynthese des travaux de
recherche. Ceux-ci s’articulent autour de troissada modélisation, I'optimisation et la
commande de systemes industriels, le développendentméthodologies pour
'automatique fondée sur les métaheuristiques,eetrdnsfert de ces méthodes vers
lindustrie. En schématisant, les collaborationdustrielles du chapitre 2 s’appuient
généralement sur une formalisation de problémasidguaustrielles qui se traduisent par
une modélisation adaptée de ce probleme pour quectguisse étre résolu par des
méthodes classiques ad’ hoc. Nous avons ensuitérénies limites possibles de cette
approche lorsque les systéemes deviennent «tropnsplexes ou que l'on désire
optimiser les parameétres de réglages des méthadsgnthése classiques. Cela nous a
conduits au développement de méthodes utilisant algerithmes stochastiques
présentées au chapitre 3. Enfin, nous avons congreepcésenter des transferts de ces
meéthodes vers l'industrie au chapitre 4 en inststam le fort potentiel et le ressenti
favorable gu’elles peuvent avoir au sein des inglst

Le projet de recherche va naturellement tenter @espivre les voies ouvertes pour

étendre, exploiter et capitaliser les travaux gmise Nous séparons dans la suite les
perspectives a court terme qui concernent desuxaga cours ou qui vont démarrer

prochainement, des perspectives a plus long terme.

5.2.Perspectives a court terme

5.2.1.Collaborations industrielles en cours

Quelgues collaborations industrielles sont actoedlet en cours. Parmi celles-ci se
trouve I'étude réalisée avec MBDA et l'université beicester présentée au paragraphe
4.3.2. Les étapes a venir vont permettre de vaptles avant la démarche de synthese
de correcteurs interpolés a partir d’optimisaticar gssaim particulaire. En effet,
I'objectif est de complexifier le probléme étudié effectuant une synthese trois axes
pour tenir compte des couplages entres les voidaragge, de lacet et de roulis. La
synthese du correcteur devra donc étre pleinemaetiivariable, ce qui entrainera une
augmentation du nombre de variables de décisior Bagorithme d’optimisation par

essaim patrticulaire.

Une autre collaboration a actuellement lieu avemaRkl et la société LMS qui

commercialise le logiciel de simulation AMESIim. @etollaboration a lieu dans le
cadre beaucoup plus général du projet CSDL (ComBiestem Design Lab). Ce projet
a pour but le développement d'un environnementabolatif important permettant la
simulation et I'optimisation de systémes complexXesegroupe plusieurs industriels
(Renault, Dassault, MBDA....) qui proposent chacuncas d'étude représentatif des
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problématiques abordées, des éditeurs de logi@ekithulation (LMS, Enginsoft,
Ansys...) qui apportent chacun leur spécificité emés de niveau de modélisation et
simulation (simulation par éléments finis, orien@mmande...), et des institutions
académiques (Supélec, Centrale Paris, Mines de.RPadui mettent a disposition leur
savoir faire en termes de méthodologies d’étudemPlas points étudiés se trouvent la
réduction de modeles (au sens passage d'un modélénznts finis a un modéle
utilisable pour la commande), la propagation d'ititedes dans les codes de calcul, et
les méthodologies permettant de renseigner les lemde

L'implication du Département Automatique, assoaiéEpartement Electrotechnique
et Systemes d’Energie, a lieu dans le cadre dud@gede Renault sur le véhicule
électrique, dans la continuité des travaux de tdessbeLLE JANIAUD [Janll]. Il s’agit
de développer des modeles de machines électriqeesd en compte la saturation
magnétique et les pertes fers et d’optimiser las & commande associées. Les
meéthodologies devront étre implantées au sein gicied AMESIm.

D’autres collaborations industrielles effectuéessdi® cadre de theses de doctorat sont
présentées dans les sections 5.2.2 et 5.2.3.

5.2.2.Synthése de correcteurs d’ordre réduit

Un axe important des travaux actuels concernersyfdhése de correcteurs d’ordre
réduit ou structurés, calculés notamment dans tmdisme de type H En effet, la
synthese de correcteurs robustes multivariablesipael formalisme est une technique
de commande avancée des systémes qui a désorimassfgpreuves dans le domaine
industriel (aéronautique, aérospatial...). L'une diéBcultés sous-jacentes a ce type de
méthodes demeure I'ordre du correcteur obtenu.ftet, @ne contrainte sur I'ordre du
correcteur entraine la perte de la convexité dblpme de synthese. Historiguement, la
difficulté était contournée soit en réduisant at@sri le correcteur obtenu, soit en
adaptant les outils de [I'optimisation convexe sayarantie d’optimalité. Plus
récemment, I'optimisation non convexe a permis ques$ avancées dans le domaine
[BomO7], [Sim09] (optimisation non lisse), [YS1l]optimisation par essaim
particulaire).

Dans ce contexte, la thése CIFRE dae&HIRwWA, effectuée en collaboration avec la

Sagem et encadrée pai&s Duc et moi-méme, a démarré en juillet 2010. Cetteghés
s'intitule « Méthodes de commande avancées ap@gjagax viseurs » qui s’inscrit dans

le cadre de l'activité Viseurs Héliportés de Sagbsfense Sécurité. Le systeme

concerné est un viseur type Boule Gyro-Stabiliséxes. La synthése des correcteurs
doit faire face aux contraintes industrielles sotea :

» performances demandées toujours accrues, tantéersipn de pointage qu’en
performances dynamiques ;

» contraintes d’implémentation hardware obligeantpdingiser grandement les
correcteurs et notamment leur ordre.
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Les premiers travaux entrepris ont concerné lidieation du systeme. Le modele
correspondant est caractérisé par de nombreux nsodedes. Parallélement, le systéme
est soumis a de fortes perturbations harmoniques gar exemple aux vibrations
induites par le mouvement des pales de I'hélicept&es perturbations imposent
l'introduction de réjecteurs dans le correctewaggmentent d’autant son ordre.

Plusieurs techniques de synthese de correcteurdre’@éduit dans un contexte de
synthése H standard ou Loop Shaping ont déja été testéadesumodeles simplifiés :

* réduction a posteriori ;

e utilisation de solveurs basés sur l'optimisationn noonvexe tels HIFOO
[BHLO6] ou la routine ‘hinfstruct’ de Matlab [SimD9

o utilisation d'une heuristique développée dans [VM3Jui synthétise un
correcteur réduit a partir d’'un pré-correcteur.pf@&correcteur peut par exemple
étre calculé a partir de la méthode développée [da@9].

Apres de premiers tests concluants, les travawurduts’orientent vers une
complexification du probléme traité en abordant desuctures de commande
multivariables (plusieurs mesures disponibles), imeduction d’'une correction par
anticipation permettant de lutter efficacement wonles vibrations, et une étude
approfondie de la robustesse de la loi de commamdenue. En effet, une grande
dispersion des valeurs numériques du systéeme ssina@e lors de la production en
seérie.

Cette thématique de synthese de correcteurs d'oétleit est également un théme
majeur de I'équipe-projet INRIA DISCO a laquellegarticipe en tant que chercheur
associe.

5.2.3.Analyse de robustesse

L’'analyse de la robustesse d'une loi de commantieirespoint clé de l'automatique
dans un contexte industriel. C’est pourquoi la ¢hés ILIEN CHAUDENSON, effectuée
en collaboration avec Astrium, 'ESA et l'univegsitie Stuttgart, a débuté en octobre
2010. Cette these est co-encadrée pamiBMQUE BEAUVOIS, CARSTEN SCHERER et
moi-méme et porte sur l'analyse de robustesse getrmses non linéaires avec
application aux lanceurs spatiaux en phase balistiq’ai obtenu une dérogation du
Conseil Scientifique de 'université Paris XI paire le directeur de these.

L'objectif général de la these est d’étendre leshodes, actuellement utilisées pour
valider les lois de commande des lanceurs, pourdpeeen compte les non linéarités du
systeme. Actuellement, la validation des lois dem@ande est en effet effectuée a
'aide d’outils désormais classiques de l'automagidinéaire (marges de stabilité, pu-
analyse...) a partir de modeles linéarisés, ou dgagnes intensives et donc colteuses
en temps de calcul de simulations du modele nafaiie (validation de type Monte
Carlo).
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Les travaux se sont pour l'instant concentrés aw€ffinition de modeles non linéaires,
a une et trois dimensions, représentatifs du systéhtenus a partir du simulateur
complet du lanceur. L’objectif de la définition dms modéles était d’avoir des
benchmarks suffisamment simples mais intégrantpléscipales non linéarités du

systeme afin de tester les différentes méthodematyse de robustesse. Dans un
deuxieme temps, les outils classiques d’'étude alalisé ont été utilisés pour obtenir

des conditions, souvent conservatives, de stahilgartir de modéles linéariseés.

Il s’agit désormais de traiter le cas des non lités Pour ce faire, la piste envisagée
concerne ['utilisation des IQCs (Contraintes Intdgs Quadratiques) [Jon97], [MR97],

[KMJO04], [KS09] par exemple. Parmi les differentesn-linéarités et retards présents
dans les modeles, certains peuvent étre pris epteopar les toolboxes disponibles. En
revanche, d’autres non linéarités plus « exotiguéBWM par exemple) nécessiteront
une réflexion poussée afin de définir des multipeadaptés au probleme.

5.2.4.0Optimisation robuste

Lorsque l'on cherche a optimiser le fonctionnemdhin systeme, l'optimum est
généralement de se placer en limite de contraiftesi est généralement incompatible
avec le pilotage d’'un systeme réel. En effet, limation a toujours été effectuée a
partir d’'un modele du systéme. Il existe forcémees incertitudes de modélisation
(certains phénomeénes sont négligés par exemptgseincertitudes paramétriques (les
parameétres du modeéle sont identifiés a partir deltdts expérimentaux). Dés lors,
I'application du pilotage optimal calculé au sys&enéel entrainera une variation par
rapport a ce qui été prédit par le modele et lnfation, et donc bien souvent une
violation des contraintes. Ainsi, optimisation eibustesse sont-elles des notions
contradictoires.

C’est dans ce contexte que se place 'optimisatidiuste. Une vaste littérature existe
sur le sujet, [Sah04], [BD96], [CSWO03], [MVZ95] paxemple, abordant différentes
techniques et notamment la notion d’optimisatiorecavecours. La these ENRI
BORSENBERGER co-encadrée pamHR.IPPE DESSANTEdu Département Electrotechnique
et Systemes d’Energie de Supélec et moi-méme dsiellement en cours de
finalisation. Cette these porte sur I'optimisatimbuste de systemes complexes avec
application aux réseaux d'énergie. Le cas d'étunlesidéré est celui de I'affectation
d’'unités présenté au paragraphe 4.2. Cet exemggepte en effet de nombreuses
incertitudes que nous avons étudiées :

» Incertitudes sur la demande d’énergie de la partcdasommateurs ;

* Incertitudes sur les colts de production [BDS11esCtypiquement le cas
lorsque le systeme de production d’énergie présdeseincinérateurs ou des
systemes de cogénération.

e Incertitudes sur la capacité maximale de productiolest le cas pour des
installations photovoltaiques ou éoliennes.
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Les travaux effectués ont porté sur des méthodmstidiisation robuste déterministes
(a base de relaxation lagrangienne) applicables praklémes d’optimisation mixte
(nombreuses variables binaires).

Les perspectives de ces travaux concernent d'ume ljpdilisation de meéthodes
approchées pour des cas de tres grande dimensidauge part la prise en compte du
réseau de distribution. Dans ce dernier cas, ledéfes d’optimisation sous-jacents
n'ont pas toujours d’expressions analytiques (clestas des réseaux de chauffage
urbain). D’autre part, ils sont relativement lorgssimuler ce qui limite le nombre
d’évaluations des fonctions de colt et de conteaint

5.2.5.Métaheuristiques pour l'industrie

Nous avons exposé au paragraphe 4.3 un certain reodibxemples concrets ou
l'utilisation de méthodes d'optimisation métahetigiges a trouvé un écho trés
favorable chez les industriels. Dans ce cadrethise a débuté en janvier 2012 entre le
département Automatique de Supélec et la Sagenmarnpogur I'optimisation des
asservissements des viseurs par les métaheuristique

La Sagem est en effet parti d’'un constat que neimna déja fait, a savoir que les

méthodes d’automatique dites avancées employées lpaasynthése des correcteurs
robustes linéaires ont permis a l'ingénieur de Is$tiser ou d’adapter des correcteurs
rapidement, facilement et surtout robustes auxriitgdes du systeme. En revanche, les
meéthodes de travail employées nécessitent, d’'une g@acore plusieurs itérations de

synthéses, et d’autre part un certain degré d'ésapée de la part du concepteur.

Les objectifs de la thése seront donc d’utiliser dégorithmes métaheuristiques pour
ameliorer et accélérer le réglage des correctelkrs.outre, l'utilisation de tels
algorithmes rendra possible la prise en compteédiéhts non linéaires tels que les
frottements lors de la phase de synthese.

Le démarrage de cette these montre une nouveliel'fntérét que porte le monde
industriel pour le type de méthodes développées.

5.3. Perspectives a moyen terme

5.3.1.Problemes d'automatique potentiellement traités awe des
métaheuristiques

Nous avons présenté dans ce manuscrit plusieubdepmes d’automatique résolus en
ayant recours a des méthodes de type métaheuestiifioici une liste non exhaustive
de problemes gu’il nous semble possible de réscutieéde de tels algorithmes :

» Identification de systémes dynamiques non linéaires
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* Identification de modeles de frottements ;

* Synthése de correcteurs structurés multi-varigbles

* Synthése mixte §/ H., avec prise en compte de contraintes diverses ;
* Synthése de filtres a partir de gabarits fréequengjeelconques ;

* Commande prédictive non linéaire ;

* Optimisation du volume du domaine de stabilité gara

* M-synthése;

5.3.2.Collaborations avec la communauté « métaheuristique»

Dans les exemples donnés dans les chapitres 3neud,avons toujours privilégié les
variantes d’algorithmes les plus simples et avecvddeurs de parametres relativement
standard. En effet, nous sommes partis des corsstaEnts :

bY

e Il y aurait peu a gagner a transformer un problémeéglage de parametres
d’'une loi de commande en un probléeme de réglagepalmameétres d'un
algorithme d’optimisation ;

* Les méthodologies développées ont pour but d'éilisées dans un contexte
industriel et donc par des personnels n'ayant géer@ent pas de connaissance
des méthodes d’optimisation stochastiques ;

* Nous recherchons des méthodes relativement géeériggonc ayant une
certaine robustesse vis-a-vis du probleme traigd.but n’était donc pas de
trouver la variante la meilleure possible pour u&ge un probleme donné.

Les travaux effectués ont permis de prouver la iNMé@bdes approches proposées
[San09b], [Sanll] et le fort potentiel de ces meé#so dans le domaine de
'automatique. Il convient désormais de pousses @uant les travaux en recherchant
des collaborations avec des laboratoires dont légmeuristiques sont le theme de
recherche principal.

5.3.3.Optimisation et commande prédictive

Comme nous l'avons dit a plusieurs reprises, lamande prédictive est caractérisée
par la résolution de problémes d’optimisation gndi. Trés récemment, des travaux ont
eu lieu pour aborder I'optimisation de fonctionditmuses, c'est-a-dire des fonctions
dont I'évaluation est trés longue [Vil08]. Une &khpproche pourrait sans doute étre
utilisée en Automatique, notamment pour la commanéddictive non linéaire. Dans ce
domaine, le point bloquant est toujours la résotutien ligne de problémes
d’optimisation, la résolution devant se faire dales temps d'une période
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d’échantillonnage. Afin de minimiser les temps ésafution pour les faire tenir en une
période d’échantillonnage, une facon de faire mourétre de diminuer le nombre
d’évaluations de la fonction colt (qui ici ne sepas réellement colteuse).

Une autre perspective intéressante concerne lastifibation des lois de commande
prédictive. Des travaux ont eu lieu, notamment apddtement Automatique pour
robustifier ces lois de commande en utilisant pangle la paramétrisation de Youla
[Sto08]. Ces techniques sont généralement des itpa®m d’optimisation off-ligne. |l
nous semblerait intéressant pour robustifier, deiteci en ligne, la loi de commande
d’utiliser des techniques d’optimisation robusteipesoudre le probléme a chaque pas
de temps, prenant en compte des incertitudes $andéion de codt et les contraintes, et
donc sur la modélisation du systeme.

5.4.Perspectives a long terme

5.4.1.Modélisation de systémes complexes

Dans le cadre de systemes complexes, le modeial ipgrmettant une simulation
représentative du comportement du systeme est agjénmént inutilisable dans une
optique d’optimisation ou de commande. Des lorgstl nécessaire de disposer d'une
batterie de modeéles, chacun étant développé pour objectif particulier
(dimensionnement, simulation, optimisation, comngand). La structure des modéles
reste néanmoins identique, et il serait intéressaat réfléchir & une « méta
modélisation », permettant une manipulation eficdes modeles (modélisation objet,
approches formelles, langage de description bagé les approches objet...),
indépendamment du but recherché.

L’élaboration des modéles passe généralement paragrégation de sous systemes,
permettant d’obtenir des modéles globaux, sougpblyese que ces modeles agrégés
soient représentatifs, a I'échelle considérée, pfEsnomeénes locaux. La formalisation
de cette approche reste a effectuer et il serédraasant d’explorer plus avant le
passage des informations d’'un niveau local au nigabal.

Enfin, il est apparu, au cours de nos travaux, lguehoix de la causalité des modeles
pouvait s’avérer crucial. D’autre part, le choixsdeariables de commande (ou
d’optimisation) peut conduire a des expressions plumoins compliquées des criteres
et des contraintes. Ce choix est souvent a faireaawpar cas. Il peut utiliser un choix
non physique du point de vue de la causalité maisespondant a un simple

changement de variables du point de vue de I'opttion, les variables de commande
pouvant étre retrouvées a posteriori, en foncties hriables optimisées. La recherche
de méthodologies générales de choix de variablete eftructures de modéles nous
semble une piste de travail a exploiter.
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Tous ces aspects liés a la modeélisation et a Irosgiion des sous modeles sont des
points clés dans le cadre de collaborations indliss comme nous I'avons vu dans le
chapitre 2.

Dans le cadre de la réorganisation de la recheicBepélec en une seule équipe de
recherche baptisée « Supélec sciences des Systeines themes transverses ont été
définis, a savoir modélisation, analyse et conoeptiont je suis I'un des coordinateurs
scientifiques. Cette volonté de rapprochement dievywarmettre des discussions

fructueuses au sujet de la modélisation des systa@mmplexes, notamment avec le
Département Informatique dont I'une des thématiqdes recherche constitue la

modélisation des systemes hétérogéenes.

5.4.2.Inversion des roles automatique / optimisation

Terminons ce chapitre de perspectives par unexi@fieplus générale. Dans tous les
travaux présentés, I'optimisation apparait commeuti au service de I’Automatique.
Il serait trés intéressant d’inverser les rblesgeé les concepts de I'Automatique
permettent de résoudre des problémes d’optimisaBbmotamment des problemes
d’optimisation dynamique (la fonction de colt dé&betu temps et son optimum
fluctue). Des lors, on peut considérer ce probleéhogtimisation comme un systéeme
dynamique donc la sortie serait le gradient (enpssant le probleme en variables
continues, différentiable, et sans contraintes pauplifier 'exposé), sortie qu’il s’agit
de réguler a 0. De telles approches ont déja étéas, notamment avec la méthode de
I « Extremum seeking » [KWO00], [ZSK07], [TNMO6]AG06], [DGO05], [GZ03]. De la
méme facon, des études de convergence d’algoritiiogtimisation par essaim
particulaire ont pu étre menées [Tre03] en conamtécet algorithme comme un
systeme dynamique discret.

Il'y a la un potentiel tres intéressant pour I'’Augtique.
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SUMMARY

This paper describes a new industrial case on automation, for large-scale systems with high environmental impact: the
mining ventilation control systems. Ventilation control is essential for the operation of a mine in terms of safety (CO and
NO, regulation) and energy optimization. We first discuss a novel regulation architecture, highlighting the interest for a
model-based control approach and the use of distributed sensing capabilities thanks to a wireless sensor network (WSN).
We propose a new model for underground ventilation. The main components of the system dynamics are described with
time-delays, transmission errors, energy losses and concentration profiles. Two different model-based control approaches,
which can embody the complex dynamics of the system, are proposed. The first one resorts to a nonlinear model predictive
control strategy (receding horizon) and aims to energy minimization, thanks to a continuous operation of the fans. The second
one, based on a hybrid description of the model and fans operation, provides automatic verification of the wireless control
thanks to abstraction techniques. These control strategies are compared with simulations, in terms of regulation efficiency,
energy consumption and the need for computational capabilities. The industrial case description and control strategies open
new vistas for the development of global system approaches that allow for the optimization of energy consumption of
complex large-scale systems. Copyright © 2009 John Wiley & Sons, Ltd.
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1. INTRODUCTION

Mining ventilation is an interesting example of a large-
scale system with high environmental impact where
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advanced control strategies can bring major improve-
ments. Indeed, one of the first objectives of modern
mining industry is to fulfill environmental specifica-
tions [1] during the ore extraction and crushing, by
optimizing the energy consumption or the production
of polluting agents. The mine electric consumption was
4% of total industrial electric demand in the US in 1994
(6% in 2007 in South Africa) and 90% of it was related
to motor system energy [2]. Another interesting figure is
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given in [3] where it is estimated that the savings asso-
ciated with global control strategies for fluid systems
(pumps, fans and compressors) represent approximately
20% of the total manufacturing motor system energy
savings. This motivates the development of new control
strategies for large-scale aerodynamic processes based
on appropriate automation and a global consideration
of the system. More specifically, the challenge in this
paper is focused on the mining ventilation since as
much as 50% or more of the energy consumed by the
mining process may go into the ventilation (including
heating the air). It is clear that investigating automatic
control solutions and minimizing the amount of pumped
air to save energy consumption (proportional to the
cube of airflow quantity [4]) are of great environmental
and industrial interest.

In the advanced ventilation control context depicted
so far, reconfigurability and wireless interconnection
are key automation components. The first issue is
related to the variable topology of the mine (mobile
process industry): after all accessible ore has been
retrieved from a mine level, the extraction rooms are
filled and a new level further down along the decline
(which is a spiraling tunnel used by the trucks to reach
the surface) is bored. All equipments, including the
ventilation, have to be moved and re-configured in
the new level. While making easier re-configurability,
the second issue also comes from the blasting and
drilling operations in the extraction rooms, rendering
the wiring infeasible in these areas. Our approach
strongly relies on distributed sensing and actuation
capabilities, and consequently communication capabil-
ities. Wireless networks can also be used for improving
the efficiency of other processes that are of importance
in operating a mine, e.g. equipment (trucks and venti-
lation system) maintenance, people and equipment
localization, voice communication and security. We
will consequently quickly discuss the wireless automa-
tion in the mining environment and determine the
impact of such a network on the controlled dynamics.
Note that the specific study of wireless communi-
cations in underground areas is a specific field of
research [5] out of the scope of this paper, where we
focus on the ventilation control aspects. Nevertheless,
further details on wireless network architecture and
performance can be found in [6, 7].

Copyright © 2009 John Wiley & Sons, Ltd.

We focus our attention on a specific control problem:
the regulation of the underground fans. A new model
is proposed to describe this part of the system, high-
lighting the main dynamics that should be considered
for model-based control strategies. These dynamics
involve communication constraints (delays and packet
losses) associated with the WSN, energy losses and
physical delays due to flow transport, and the dynamics
of the stratified flow in the extraction room. While
experimental results are not available yet to validate
the proposed model, we tried to capture the funda-
mental dynamics that affect the closed-loop perfor-
mances and represent them in a detailed simulation
scenario.

Based on the previous model, two different control
strategies are proposed to regulate the gas concentra-
tions in the extraction rooms, essentially distinguished
by continuous and hybrid automation. The first one
is a nonlinear model-predictive control (receding
horizon) scheme, which is particularly well suited
to handle the model nonlinearities and to optimize
a performance criterion (energy minimization) under
some constraints. The second strategy is based on
a conservative mathematical model of the system,
and proposes a simple threshold control strategy. The
advantage of this approach is that the control can be
easily implemented and is suited for embedded fan
controllers and pervasive sensors deployment in the
rooms.

This work integrates the main results presented in
[7-10] in a unified way, highlighting the use of a
WSN in the regulation process and the non linear
(continuous and hybrid) control aspects. The main
novelty is the comparison between the continuous
(nonlinear model predictive control) and the discrete
approaches.

This paper is organized as follows. In Section 2,
we illustrate and discuss in detail the mining venti-
lation control problem from an industrial point of
view. In Section 3, we propose a mathematical model
of the system. Section 4 is focused on a nonlinear
model predictive control algorithm, while in Section 5
we introduce a conservative mathematical model of the
system and formally prove safety of a threshold control
strategy. These two control approaches are compared in
Section 6.
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2. MINING VENTILATION CONTROL

Traditionally, the control of large-scale systems is
performed locally with decentralized pre-set control
actions. The terms control and optimization conse-
quently refer to the preliminary design of the global
system and automation devices, without feedback or
real-time control considerations. Mining ventilation
provides an interesting example for the automation
evolution of large-scale systems. To this end we have
explored the literature background and found that we
can track mathematical modeling efforts back to 1968
[11], when a steady-state compartmental model was
proposed for flow networks with complex topology. In
1973, new results on the experimental determination
of turbulent diffusion coefficients were presented [12],
indicating a motivation for more advanced models. We
have to wait until the 1990s to find the first use of
Navier—Stokes equations, with simplified chamber-like
[13] and general mine aerology [14] models. The
associated problems of nonlinearity and nonstationary
behavior, high dimensionality and numerical issues are
quickly reported in [15]. This short literature overview
also illustrates the parallel evolution of computing
capability and automation complexity.

Mining engineers have been primarily concerned
with the proper design of ventilation tunnels, fans
and turbines, and more generally with the short-
and long-term planning of ventilation requirements
[16]. However, recent technological developments in
the fields of embedded control and wireless sensing
[17, 18] systems motivate some new research efforts,
seeking global automation strategies that would allow
for an optimized real-time control of the ventilation
system. The novel socio-political concern for energy
consumption and the increase of electricity prices
in a context of worldwide competition also moti-
vate theoretical research leading to improved control
architectures, such as the one presented in this section.

2.1. The mining system and main control objectives

The global mine configuration is illustrated in Figure 1.
The ventilation is first achieved by a turbine and a heater
connected on the surface to a vertical shaft. The heater
is required (in winter time at least) to avoid freezing in

Copyright © 2009 John Wiley & Sons, Ltd.
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Figure 1. Mine ventilation process and current automation.

the upper part of the shaft and air cooling devices are
used at high depths (more than 1000 m) to compensate
the geothermal effect (the temperature increases by 1°C
every 30 m as we go down). We will refer to this part
of the system as the primary system. From the venti-
lation shaft, fans located at each extraction level pump
fresh air to the extraction rooms via tarpaulin tubes:
this is the secondary system. Bad quality air naturally
flows because of the pressure gradient from the extrac-
tion rooms back into the decline and to the exhaust
ventilation shaft (similar but separate from the primary
ventilation shaft).

The distinction between primary system and
secondary system will be used in the following sections
to split the control problems. In fact, the primary system
typically has a simpler and more stable geometry while
the secondary system is strongly varying in geometry
(rooms are blasted every day), characteristics (tarpaulin
tube length and shape) and disturbances (trucks) even
within the same mine. Computational fluid dynamics
(CFD) models, such as the one presented in [19]
can then be envisioned for the primary system while
gray-box identification or global models focused on the
main dynamics should be preferred for the secondary
one.

Int. J. Robust Nonlinear Control (2009)
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2.1.1. Today’s automation architecture. In the current
ventilation regulation architecture, the turbine is oper-
ated based on the flow pressure gradient and the
heating depends on the external temperature. The
system of fans is controlled according to the demand
of airflow in different parts of the mine thanks to
frequency converters, as presented in Figure 1. This
airflow demand is simply activated on messages sent
by human operators to the control room using walkie-
talkies, indicating their position and which fan needs
to be set to its maximum speed (no automatic control,
but maximum ventilation power during ore extraction).
Both turbine and fans are at least operated at low speed
for safety reasons. There may also be an additional
safety system that triggers the fan high-speed operation
based on a motion detector placed at the entrance of
the extraction rooms. The current control architecture
is then characterized by the absence of any true sensing
of air quality and of real-time feedback loops in the
secondary system.

2.1.2. Definition of control objectives. The main
objective of the mining control system is to provide
the extraction rooms with good air quality, thus refer-
ring to a ventilation control. We specify the objective
as the control of air quality (O, NO, and/or COy) in
the extraction rooms at different levels. Considering
the distinction between the primary and the secondary
systems as defined above, it is then suitable to fulfill a
cascade control configuration with the following two
objectives:

1. regulate the turbine and heater based on physical
measurements within the vertical shaft to provide
a suitable airflow pressure at the location of the
fans;

2. regulate the ventilation fans based on chemical
sensors to ensure air quality in extraction rooms.

An additional system objective is to obtain safety
through wireless networking (e.g. support of personal
communication and localization). It should be noted
that today’s control architecture does not enable the
fulfillment of these objectives, due to the lack of
automatic control and sensing capabilities. Instead
the wireless control architecture that is proposed in
the following strives for fulfilling all the objectives

Copyright © 2009 John Wiley & Sons, Ltd.
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Figure 2. Proposed automation architecture.

listed above. Moreover, due to the advanced features
of this architecture, additional control objectives can
be defined, e.g. in terms of personal safety for mining
personnel (localization, real-time process monitoring,
etc.).

2.2. Proposed wireless control architecture

The proposed automation architecture is depicted in
Figure 2, where we introduced networked sensors in the
vertical ventilation shaft, in access tunnels and in the
extraction rooms. The sensors placed in the vertical
shaft and in the access tunnels can make use of the
existing wired connections, while those in the extrac-
tion rooms must be wireless, due to the blasting activi-
ties. The exchange of sensor measurements and control
signals can then be carried through a mix of wired and
wireless links.

2.2.1. Hybrid wired-wireless communication. Since
the whole system setup foresees the presence of some
cabling, for power delivery to fans along the primary
system and for connecting entrance detectors in rooms
in the secondary system, it seems interesting to inves-
tigate the exploitation of power line communication
(PLC) devices. The main idea is to provide a wired
backbone along the power line already present in the

Int. J. Robust Nonlinear Control (2009)
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system, while resorting to a proper WSN deployment
for air sensing within the extraction rooms. In this
setup a proper PLC/WSN gateway node should be
deployed at the interface between the area and the
wired backbone.

This basic setup can be further enhanced by
exploiting the fact that the working environment is
typically populated by several mobile entities like
trucks and humans. Such entities (let them be equipped
with one or more sensor nodes) could be useful to
improve the quality of monitoring by increasing the
spatial density of measurements. While the mobile
entities are a potential benefit from an energy point
of view (as the wireless nodes can resort to clas-
sical battery recharge mechanisms), their deployment
poses additional challenges as it induces an increased
topology variability in space and time. Along that line,
an interesting evolution is concerned with hand-held
and/or on truck mobile nodes acting as cluster-heads
and in turn interconnected (e.g. through an IEEE
802.11 wireless interface) to build a dynamic wireless
backbone. This would help to make energy constraints
on some lower tier wireless sensor nodes less strin-
gent, while providing a larger bandwidth support for
introducing advanced services, like, for example, an
IP-based (peer-to-peer) voice service [7].

In the next sections, we suppose that such a network
is deployed and ensures the necessary communication
capabilities for distributed sensing and actuation.

2.2.2. Decentralized control and fans regulation. Two
control architectures can be considered:

1. A centralized strategy, where all the sensor signals
are transmitted to the control room, where the
control algorithms are run. This strategy aims at
global optimization of the energy consumption,
at the price of a higher communication load due
to the transmission of control signals between the
surface and the fans.

2. A decentralized approach, where some intelli-
gence is embedded at the locations of the fans and
can adjust their regulation directly based on the
chemical sensor measurements. This regulation is
structurally sub-optimal but should be preferred as

Copyright © 2009 John Wiley & Sons, Ltd.
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a first approach for its simplicity and the limited
communication constraints.

Note that a control algorithm embedded at a fans loca-
tion has to be relatively simple, because of the limited
computation capabilities, while we can develop more
complex control strategies for the algorithms run in the
control room.

The ventilation system can be described in two parts:
one fixed installation, which is the primary air supply
from the ground via a vertical shaft, and the secondary
system, a mobile network of fans. This architecture can
be abstracted in the block diagram description proposed
in Figure 3, where both the physical (airflow) and
the communication (wired and wireless) interconnec-
tions are modeled. This description includes the existing
systems as well as key elements of the advanced tech-
nological solutions presented in this paper.

Considering the fact that a feedback controller
(using the pressure gradient) is already available on the
primary system, we will focus on proposing feedback
control strategies that can be implemented on the
secondary system. We suppose that the primary system
is regulated so that a fixed pressure is available for
the fans and will detail in the next sections the main
dynamics of the secondary system, the importance of
the WSN in the controlled dynamics and two possible
model-based control strategies.

3. EXTRACTION ROOMS AIR QUALITY MODEL

Clearly, model-based control strategies have a signifi-
cant advantage to ensure optimized performances and

Int. J. Robust Nonlinear Control (2009)
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handle classical control problems, such as actuation and
communication constraints, disturbances rejection and
energy consumption minimization. In order to provide a
global control strategy for a large-scale interconnected
system, we first present a simplified fluid model that
makes use of the available distributed measurements.
The aerodynamics in the room environment is mainly
set by the gas buoyancy and resulting stratification. In
the extraction rooms, the pollutant sources from trucks
can be considered as forced plumes, the incoming fresh
air as a jet and the gas in the room as a stratified flow.
Specific simplified fluid models have been proposed to
represent such flows in [20, 21], which gave rise to an
active research field in fluid mechanics. The develop-
ment of Intelligent Buildings automation, and particu-
larly Underfloor Air Distribution systems [22], renewed
the interest in these models, due to the associated poten-
tial costs and energy savings (buildings air conditioning
currently represents 10% of all energy use in the US).

We consider the secondary system, detailed in
Figure 4. Distributed wireless sensors provide chemical
measurements at different locations in the extraction
room. We consider that the sensor signals are carried
to the fans embedded control units over a wireless
multi-hop network, to account for the fact that a wired
network would be difficult to install and maintain in
such an environment. We suppose that there is no
pollutant in the tarpaulin tube and that the flow in the
room is incompressible.

Most of the proposed dynamics rely on a non-
dimensional modeling of the distributed phenomena. The
two main advantages of this approach, classically used

Copyright © 2009 John Wiley & Sons, Ltd.

in industrial preliminary design, are the integration of
as many physical properties as possible (avoid data
mapping) and a reduced computation time (close to
real-time, approximately 10 times slower in the worst
cases). It then allows for predictive models on non-
identified operating points with satisfying computation
times.

3.1. Time-delays

Two different delays are involved in this model. The
first one is a physical delay, associated with the airflow
in the tarpaulin tube, between the fan and the extraction
room (the time needed for a change of the flow speed
due to a modification in the fan actuation to reach the
extraction room). This airflow is considered inviscid
and incompressible, and modeled as a time-varying
delay Trp(2). Indeed, for a one-dimensional Poiseuille
laminar flow and the previous hypotheses, the flow
speed u(x,t) and temperature Tiyp(x,?) are obtained
from Navier—Stokes equations (see, for example, [23]
or similar textbooks for details) as

ol u u r|lol u
ot Tiarp VTarp U 0x Ttarp

where r =287.045J/kgK is the air gas constant and
y=1.4 is the ratio of specific heat coefficients. The
characteristic velocities v(x,t) of the traveling waves
are then the solutions of

—v+u r

det =0
YTap —vtu

< v, D) =u(x, )£, /ryTap(x, 1)

We are interested in the down-flow time-delay, which
is approximated by the previous equation as

L

Trarp (1) X =
IZ(I)—}-\/ ryTtarp(t)

where L; is the length of the tarpaulin tube, u#(¢) and
Tmp (t) are the space-averaged flow speed and temper-
ature, respectively.

The second source of delay is due to the distributed
measurements and wireless transmission between the

0]
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extraction room and the fan. This delay is time-varying
and denoted as Twsy(f), to indicate that it is related
to wireless sensor network (WSN) automation. We
consider that a wireless multi-hop protocol is set, as
detailed in [24], to minimize the energy consumption
of the wireless nodes according to specific communi-
cation quality constraints. The associated end-to-end
delay writes as

h(t)
Twsn () =h () F+ Z(OC,‘ +ﬂi)
i=1

where h(t) is the time-varying number of hops, F
denotes the propagation and transmission delays,
i=1,...,h(t) indicates the transmission node consid-
ered, «; is the time to wait before sending a data
packet (typically a random variable) and f; is the
time induced by an automatic repeat reQuest (ARQ)
mechanism. For simulation purposes, we consider the
experimental data presented in [25], scaled to represent
a tunnel of length L, (the initial measurements were
performed in a 10m corridor, approximately). Note
that packet losses (not detailed here) are associated
with this model, as the number of packet losses is
directly proportional to the number of hops.

3.2. Energy losses in the tarpaulin tube

The loss of airflow energy due to curves and length of
the tube can be modeled using standard loss parame-
ters as follows. The fan produces a pressure gradient
that results in a flow speed ug,)y at the entrance of the
tarpaulin tube. This speed is then increased by the nega-
tive variation of pressure AH = Pgyy — Proom between
the input and the output of the tube, and decreased by
the energy losses (friction). The flow energy is partly
dissipated along the tarpaulin tube (distributed losses
&,4) and in the curves (concentrated losses &,.). Conser-
vation of energy (Bernoulli’s equation) implies that

u2 M2
AH=g+Ec+p= 0 —p—" 6)

where p is air density and uyoom 1S the flow speed at the
room side of the tube. We can express the distributed
losses by &, =L,pu§vg f/@2D,;) (Darcy—Weisbach
equation), where D; is the tube diameter, f models
friction losses, and u,yg is the average velocity of the

Copyright © 2009 John Wiley & Sons, Ltd.

fluid in the tube. We take into account the concentrated
losses introduced by the curves considering an effective
length L, =0L,, 6>1. The value of ¢ depends on the
curvature and diameter of the tube. Replacing uguye
with ugy, (over-approximation of the losses), we have
that éd—i—éc:Lepu%anf/QDt). For the considered
operating conditions, the flow is turbulent (i.e. the
Reynolds number Re is very high) and the energy
losses are further simplified considering that f can be
expressed as [26]

f = (1.82logyRe—1.64) 2=

l& Ufan 2 )
2D, " \1.8210g g Re —1.64

é:§d+éc:

By substituting (3) in (2) and solving for upoom we
obtain

Uroom () A 1 X Ugan (£ — Ttarp)

- oL; 1 2
= D, \1.82InRe—1.64

where <1 represents the energy losses associated with
the tarpaulin tube and Re=x672,80D; X ugy, [4]. We
supposed that 2AH/ (pu%an) <« 1, which is a reason-
able assumption associated with the incompressibility
hypothesis in the tarpaulin tube.

3.3. Concentration profiles

The novel modeling approach presented in this section
is primarily motivated by the shapes similarity of
the experimental buoyancy profiles presented in [22]
and related works. Indeed, fluid stratification (relative
gravity), monitored for different inflow buoyancy,
momentum and number of sources, always exhibits
sigmoid-like profile. WSN measurements motivate
further use of this property, as they can be easily
associated with an appropriate estimation strategy to
provide ‘on-line’ shape monitoring. This extra simpli-
fication is particularly suitable to the proposed global
approach. Establishing the control strategy on the
shape properties also has the significant advantage that,
compared with classical space discretization methods,
the closed-loop performance is structurally robust with
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respect to the time-varying localization of the WSN
measurements.

Note that, as the clean airflow and pollutants enter
directly into the extraction rooms, we do not consider
the physical transport phenomenon (or associated time-
delay) in the rooms but only first order dynamics on
mass conservation. This is consequently equivalent to
a zero-dimensional model of the extraction room. The
associated model uncertainties can be considered as
acceptable since the distributed measurements provided
by the WSN allow for an online model adjustment using
classical estimation methods.

The pollutants (CO,, CH4, SO, and N,O, are
classically associated with the trucks engines) volume
concentration profiles c;(z,t), where z€[0, hroom] is
the height in the extraction room, hyoem iS the room
height and j indicates the pollutant considered, are
approximated by the sigmoid distribution:

aj (1)
1_{_67/3/’0)(1*7]' (t)hroom)

cj(z,)=

where o (¢) is the amplitude, f8 i@ is the dilatation and
7;(#) is the inflection point of the distribution. Note
that any function can be approximated with the desired
precision level by a sum of such sigmoid functions: we
suppose here that one curve is sufficiently accurate for
feedback control purposes and that the induced error is
negligible in comparison with the system uncertainties.
This simplified modeling approach was proposed for
distributed systems involving smooth energy transport
phenomena in [27] for the modeling of temperature
profiles in Tokamak plasmas and validated with exper-
imental results.

In our case, the real-time measurements provided by
the WSN can be used to estimate the shape parameters
{o, p I j}, thanks to classical recursive identifica-
tion or Kalman filtering techniques [28]. To ensure
the system identifiability, we have to suppose that
measurements are available at three different heights
for each regulated pollutant. We can consider that
a node contains all the necessary chemical sensors,
which simplifies the previous hypothesis to the need of
three wireless sensor nodes located at different heights.
Note that the height dependency of the concentration
distribution allows for a direct use of all the available
information at a given sampling time if we have more

Copyright © 2009 John Wiley & Sons, Ltd.

than three nodes (e.g. we can easily substitute the infor-
mation provided by a sensor by the one provided by
another if we keep z as a free variable in the estimation
algorithm). The model accuracy then directly depends
on the measurements frequency, the number of nodes
and the precise knowledge of the nodes localization
(e.g. achieved thanks to ultra-wide band techniques for
very accurate positioning in harsh environments such
as underground mines, as proposed in [29, 30]).

As the aim of this paper is to investigate the impact of
the main dynamics on the feedback regulation and since
no experimental data are available for the moment,
we only describe the impact of the mass conserva-
tion (flow continuity property). This ensures that the
proposed model is consistent with the global physics
of the system and can be used in a predictive mode.
The shape parameters {«;, ff;,7;} can also be related
to the global parameters (room temperature and pres-
sure, number of trucks and engines power, etc.) with an
appropriate identification method. The pollutant mass
m j(t) in the room is obtained from the concentration
distribution, thanks to the relationship:

hl'OOm
mj(t):Sroom/ Cj(Z’t)dZ
0

hdoor
~ Stoom |:/ Cj(Z,t)dZ+OCj(l)Ah:|
0

where Stoom 1S the room surface, /4oor 1S the door height
and Ah =hoom — hdoor- The last equality is established
by supposing that the air above hgoor is saturated with
pollutants, as there is no exhaust in this region. Further-
more, we are interested in a detailed model below the
room entrance level, as it corresponds to the breathing
and engine levels, and can consider the term o;(¢)Ah
as an averaging of what happens above. This hypoth-
esis is reasonable in mining ventilation applications as,
typically, the ceiling is blasted and the engines/humans
enter the room only to work on the ore at the ground
level. The pollutant dynamics is set thanks to the mass
conservation law:

mj(t) = j,in(t) =1 j,our(t) =1 j chem () “

where 11 iy is the incoming pollutant mass rate due
to the engines and humans, given by appropriate
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specifications, and 71 chem is the mass variation due
to chemical reactions between components j and k at
a rate vjx=—v;. The mass conservation Equation (4)
sets the shape parameters dynamics with:

hdoor
n"lj(t)zsroom |:/ éj(Z7t)dZ+&j(l)Ah:|
0

. Qout door
mj,out(t)% / Cj(Z’t)dZ
hdoor 0

hdoor
mj,chem(t): Stoom |:/ ijcj(Z,t)Ck(Z,t) dz
0

+Vjkaj (t)otk(l‘)Ahi|

where  Qout = Siftttan (! — Tearp) is the volume rate of
flow leaving the room (equal to the one entering
the room, from the incompressibility hypothesis),
while S; is the cross-section of the tarpaulin tube.
The dynamics of the mass transformed by chemical
reactions 71 chem(?) is set using the classical equation
1 j chem(?) = Vjxm jmy, applied to our room division
(above and below hgoor) and expressed in terms of the
concentration. This model ensures that the transformed
mass is conserved (4 j chem + 7k, chem =0).

The variable-step integration method described in
[27] (discretization of the integral term, which is
expressed as a constant matrix) is now introduced
to obtain a differential equation representation of the
distributed model:

&j (1)
Ej Bj(t) :mj,in(t)_Bjufan(t_ftarp)_Djk
7;(@)

with:

E. =S v 6Cj,,' 6Cj,,' 6Cj,,' 4l o
J — Proom nt aij aﬂ] a”/j
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B; = Vine | Cji | X Sim

Diji. = SroomVjk,i | Vint | Cj.iCr.i | +ojouAh

where i=1,...,N, Vine=Min(N,1:N), N is the
number of discretization points, Mj,; is the integra-
tion matrix and C;;=c;(z;,t). The system dynamics
is finally represented as a set of delay differential
equations of the form:

ol (1)
B;(t) | = Etlijin(t) = Bjutan(t — Tarp) — Di] ~ (5)
V(1)

o (1)

1 _}_e*ﬂj(t)(zr*“/j(t)hroom) (6)

yi(t)=

where 1 denotes the Moore—Penrose inverse and y; ()
is the concentration of gas j at the reference height z,..

3.4. Locally regulated fan

We used a three-phase asynchronous motor model with
the fan as load to determine the fan power consumption.
The working principle can be found in [31] or in similar
text books. We report here the main principles. Let n;
be the speed of the motor, then:

nzzﬁ(l—ﬂ
p

where f] is the supply frequency and p the number
of the poles. The slip factor of the motor is defined as
s=(n1—ny)/n, where n; is the speed of the rotating
magnetic field. A local feedback control loop is set
by varying the supply frequency while maintaining a
constant voltage—frequency ratio. This kind of control
is called scalar V/Hz control [31]. The parameters of
the motor and the fan, along with their numerical values
are shown in Table I.
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Table 1. Motor and fan characteristics.

Motor and fan characteristics

Nominal power 75kW Nominal RMS voltage 400V
Nominal current 155A Nominal frequency 50Hz
Nominal frequency 50Hz Nominal speed 1484 RPM
Nominal speed ~155,32rad/s Nominal torque ~483Nm
Maximum voltage ~565V Motor friction 0.03914
Rotor resistance 20.92mQ Rotor leakage inductance 0.335mH
Stator resistance 35.52mQ Stator leakage inductance 0.335mH
Magnetizing inductance 0.0151 mH Base frequency 50Hz
Number of poles 4 Motor inertia 1.21kg /m?
Motor friction 0.03914 Base speed 314 rad/s
Stator impedance 105mQ Rotor impedance 105mQ
Magnetizing impedance 4.74Q Fan friction 0.13
Load inertia 4kg/rn2

3.5. Illustrative test case -

To illustrate the previous results, we consider an extrac- \g,’ 31

tion room with dimensions /;oom =9 M, Sroom = 200 m> §

and hgoor=5m, and wish to regulate the air quality .g 25¢

at z;=3m. The system (room and tarpaulin tube) §

temperature is 298 K and its pressure is 1 atm. The tube 8 2r

parameters are D;=1.2m, L;=300m and g=1.66. g

We consider the regulation of two toxic gases emitted T 15¢f

by the trucks, CO and NO, with an atmospheric ;

concentration chosen arbitrarily as 10~%kg/m? (trace s 1

gases). The engines emit approximately 23.5g/s of 5

NO and 4.6g/s of CO (inferred from [32]), and we 3 05}

consider the safety thresholds NO=5.9g/m> and §

C0=0.234 g/ m> (calculated from [4] for sea level < 0 . .

0 500 1000 1500

conditions). The network delays and packet losses
are obtained by scaling the measurements presented
in [25] to the system scale: this results in commu-
nication delays between 1 and 5s and packet losses
ranging from 10% to 40%. The time evolution of the
concentrations at z, is presented in Figure 5, for a fan
flow speed ugyn=10m/s and 1-3 trucks working in
the room. In this scenario, CO is clearly the limiting
factor, but the relative importance of the components
strongly depends on the chemical reactions rate, which
is chosen arbitrarily.

Remark 1
The proposed non-dimensional dynamics has been
constructed based on the fundamental conservation

Copyright © 2009 John Wiley & Sons, Ltd.

time (s)

Figure 5. CO (- -) and NO (-) concentrations in the
extraction room.

laws (flow equation for the physical delay, mass
conservation in the room), engineering relationships
(Darcy—Weisbach equation and associated energy
losses computation, fan model) and experimental
measurements (scaled WSN delays and packet losses).
This part of the model is then fairly accurate to inves-
tigate the main dynamics, compare the time constants
and test different control strategies. The concentration
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profiles estimation with sigmoid curves constrained
by first order dynamics (mass conservation) is suffi-
cient for control design analysis at this point, as
the main time constant and some nonlinearities are
roughly depicted. Specific care has to be taken in its
real-time implementation as it strongly relies on the
distributed measurements provided by the WSN and
on their localization.

The communication constraints, as time-delays and
packet losses, are of secondary importance here due
to the slow behavior of the concentration profiles
evolution. These constraints will only be considered as
light constraints in the control schemes. This reduces
the inclusion of WSN into the solution to a conceptual
level, as an automation solution that provides the
necessary distributed measurements. Future works
focused on the communication aspects may consider
more specifically the impact of communication outages
or the design of ‘sleep and wake’ sensors policy
according to the pollutants dynamics (i.e. maxi-
mizing the sleeping time to minimize the sensors
energy consumption without degrading the closed-loop
performances).

4. CONTINUOUS APPROACH:
NONLINEAR MODEL PREDICTIVE CONTROL

The control objective is to minimize the fan energy
consumption while ensuring an acceptable air quality
in the extraction room. Owing to the height-dependent
model proposed in the previous section, the air quality
objective can be rephrased as guaranteeing a maximum
pollutant concentration at a given height z,:

max y; ()<y;
vj

where y; is the threshold value on pollutant j (CO,
or NO,, for example). The reference z, corresponds to
the highest height where the air quality has to be guar-
anteed and around which the sensors should be placed.
Communication constraints, such as delays, timeout,
packet losses and bandwidth limitations, are also taken
into account in the optimization algorithm.

Copyright © 2009 John Wiley & Sons, Ltd.

l

Scheduling algorithm on time interval
[KT,kT+N]

Predicted values i, ;

|

Prediction model of the
ventilation system Y

l

Apply the first control move of the optimal

Uy —|

Recede the sequence fu.-uy |, to the real system on the
horizon time interval [KT,(k+1)T]
k<« k+1 .
Real values m, ;
A
U, (1) = 1y
Real system

—> >y,

l

Update the state of the prediction model
according to the real outputs y;

Figure 6. Receding horizon control synopsis.

4.1. Receding horizon control

Predictive control is a model-based design tech-
nique [33,34], which basic principles are illustrated
in Figure 6. It is based on the on-line solution of
successive optimization problems. The idea is to solve
a scheduling optimization problem at time k7T (T':
sampling time) from a prediction model, based on
future desired outputs y; qes and prediction of future
disturbances m j,in (pollutant sources from trucks in
this case), to apply the first control values to the
system, update the prediction model according to the
available measurements, and repeat the whole proce-
dure at time (k+1)T. The desired outputs are chosen
as close as possible to the maximum admissible pollu-
tants concentrations, possibly with a safety margin, in
order to minimize the fan energy consumption. The
receding horizon controller then has to achieve the
desired trajectory while respecting the concentration
thresholds, which act as output boundary constraints.
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The scheduling algorithm can be stated as:

upiefl, o NoY Jir

kT+N
min | [z_@ju)—yj,des(r))z
J

—l—iu%an (r):| dr

where upn(t)=u; if te€kT+(0—-1)N/N,, kT+
iN/N,], and ¥ ;j is the prediction of future outputs,
computed from the simulation of a prediction model.
For the prediction model, predicted values of distur-
bances j,in are considered. The tuning parameters of
the control law are N, N, and A. Here, N represents
the prediction horizon length. It should be chosen
large enough to provide information about the transient
behavior. Next, N, represents the number of degrees
of freedom in the control action during the predic-
tion horizon. A trade-off has to be found between
the increased precision (large number of degrees of
freedom) and the consequent augmented complexity
of the optimal control problem to be solved at each
sampling period. Finally, 4 is the weighting factor
between the control effort and the disturbance rejection
performances.

4.2. Implementation issues

In this paper the ‘real system’ will be the reference
model, which has been defined in Section 3. However,
for a first approach, the following assumption is used
for this section. The update of the states of the predic-
tion model supposes that an estimation of the real
system states is available from the signals of the wire-
less network. This part is beyond the scope of this paper,
and in the following it is considered that the state of
the system is available for control design purpose.
Being a real-time optimization procedure, the main
implementation problems are related to the speed of
convergence of the scheduling algorithm. This implies
that the prediction model has to be simpler than the
reference model. A trade-off has to be made between its
complexity and its representativeness. For the predic-
tion model, the time-varying delay T (2) is chosen as
a constant equal to the maximal time-delay that may
occur in the real system. This choice is the most robust
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one as it can only lead to a more reactive control law.
The pollutant sources act as disturbances and are taken
as the mean value of the sources due to the trucks in the
prediction model. Any available information about the
disturbances can be included in the prediction model.

The second important issue is the feasibility of the
successive optimization procedure, as the scheduling
algorithm has to be solved with the constraints defined
in Section 4.1. If the problem appears to be unfeasible,
then one has to define alternative strategies. This point
will be discussed in Section 6.4.

4.3. Numerical result

We focus on the constrained case and consider two
pollutants, namely CO, and NO,. The thresholds are
defined as:

yco, (1) <¥yco, = 0.000234kgm?
yNo, (1) <Ino, = 0.0059kgm®

The desired concentrations are set at 90% of the thresh-
olds:

YCO,,des = 0.9% yco,

YNOy,des = 0.9% yno,

The pollutant sources are set according to the
scenario depicted in Figure 5. For the prediction model,
we consider a number of trucks equal to 2, which is a
mean value.

4.3.1. Reference case. The tuning parameters of the
control law are

e N: prediction horizon of the model;

e N,: number of degrees of freedom for the control
policy;

e /: weighting factor between the controlled input
consumption objective and the regulation objec-
tive.

The reference case is N =100, N, =1 and .= 1077,
The corresponding results are presented in Figure 7,
where the pollutants levels, control input and energy
consumption of the electric motor of the fan are given.
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Figure 7. Regulation results for the reference case (N =100s, N, =1, A= 1077y,

This regulation is satisfactory, with a smooth control
action verifying the constraints over the whole time
interval. As previously mentioned, the fact that a single
actuator controls both pollutant concentrations (NO,
and CO,) makes the control law to take into account
the hardest constraint (CO,).

The computation time for the simulation of 1500s
(real-time) is 10min with Matlab 2007a on a
Pentium IV™, 2.80 GHz. The proposed regulation
can then be performed in real-time, provided that
sufficient computation capabilities are available. The
influence of the tuning parameters will now be
detailed.

4.3.2. Influence of A. The reference case is modified
by setting A=10" and the corresponding results
are presented in Figure 8. The fan control signal
Ugan (¢) illustrates the fact that increasing A4 decreases
the control inputs, as forecasted by the optimization
problem formulation. Consequently, it also leads to a

Copyright © 2009 John Wiley & Sons, Ltd.

higher level of pollutant, but this level still satisfies the
constraints.

4.3.3. Influence of N. The reference case is now
changed by setting N =50. The corresponding results
are given in Figure 9. The control law is now more
reactive, as the decisions of the controller related to
the constraints activation are taken later than in the
reference case.

4.3.4. Influence of N,. Finally, the influence of N, is
studied by testing the reference case with N, =2, as
illustrated in Figure 10. The corresponding control law
appears to be smoother, with very satisfactory regula-
tion results. However, the computation time is increased
to 45 minutes (4.5 times longer than the N, =1 case).
Remember that N, is the number of optimization vari-
ables, and thus is directly linked to the computation
complexity.
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Remark 2 threshold control algorithm. We model the closed-loop

The receding horizon control strategy has proved to be
particularly efficient to achieve optimal performances
on the nonlinear system considered. Communication
constraints and model uncertainties are easily taken into
account and the trade-off between regulation perfor-
mance and energy consumption is transparent in
the choice of the scalar parameter A. The drawback
is that the high computational demand associated
with the optimization process may not be appro-
priate for embedded applications. This motivates a
second control strategy, presented in the next section,
where the algorithm simplicity is preferred to closed-
loop performance.

5. HYBRID APPROACH:
SAFETY CONTROL STRATEGY

The control strategy proposed in this section is focused
on the safety of the closed-loop system. The secondary
ventilation system is modeled conservatively, e.g.
using worst-case approximations, and we use a simple

Copyright © 2009 John Wiley & Sons, Ltd.

system using the hybrid systems mathematical frame-
work: this allows to take into account the effects of
time-delays, transmission errors and safety constraints.
Thus, we use abstraction techniques and tools devel-
oped in previous works [35, 36] to verify safety (with
respect to gas concentrations) and temporal properties
of the system, with a required precision. Since we use
a conservative approximation of the original system,
if the safety verification algorithm states that the
abstract system is safe then the original system is also
safe.

5.1. Hybrid model

In Section 3.3 we derived the dynamics of the time-
dependant shape parameters a(t), f(z) and y(¢) in (5)
and used them to compute the concentration of gas j
at the reference height z, (6). Since such a model can
not be used for the hybrid control approach proposed
in this section, we derive approximated (conservative)
dynamics for the gas concentration average. We are
interested here in the dynamics of the height-averaged
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concentration:

1 h
QMﬁﬁEA<wz0& @)

The pollutant dynamics is simplified by omitting the
chemical reactions in the mass conservation law:

”ij )= mj,in(t) _mj,out([)
= mj,in(t) +uin (1) StCamm
_Mout(t)South (hout» 1) 3

where ¢ am is the gas concentration in the atmosphere,
Sout 1s the section of the extraction room output,
S is the section of the tarpaulin tube, and i, (¢), oy (t)
are, respectively, the input and output airflow veloci-
ties. Dividing (8) by the room volume Vg, we obtain
the concentration dynamics:

mj,in(t) + Min(t)Sth,atm
VR Vr

_ Uout (1) Sout
Vi

Cj (hroom,t) =

Cj (hout’ t) (9)

From the incompressibility hypothesis, (9) can be
rewritten as
mj,in(t) i Min(t)Sth,atm
Vr Vr
_ Uin ®)S;
Vr

C“j (hroom, 1) =

Cjlhou,t)  (10)

The next step is to simplify the profile description
by a rough approximation of the shape parameters. We
can use a hybrid represeqtatlon, supposing that f§ ;j and
7; can only assume a finite number of constant values

ﬂ’]‘ and y?, where k is the number of trucks in the
room. In other words, we do not consider the tran-
sient dynamics of these parameters when the number
of trucks in the room changes. Note that ﬂf and "/;.
should also depend on the current airflow velocity at
the room entrance, but we suppose that the strongest
contribution derives from the number of trucks in the
extraction room. The dynamics of the average concen-
tration in the room is calculated by expressing o ;(?) as
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a function of C;(hroom,?). To this aim, we substitute
the sigmoid function in the integral (7) and obtain:

1t o (1)
Cj(h,t) = — 4
J ( ) h /0 1 _{_e*ﬁ]/(’ (Z*“/_];hroom)

k(1 ok
eﬂj(h /jhroom)_{_l

o (1)
= khl T

B; e Fi¥yltroom 41 (11)

ﬁ?hroom

=" hoom |

Soi(t) = Cj(hroom, 1)

In

e_[}_];‘ V];hroom + 1

Substituting (11) in the sigmoid function (c;(z, t)) defi-
nition and computing the space averaged concentration
between 0 and /Ay, we have that:

ﬁlj hroom

Cj(hout’t): " P’ Cj(hI"OOI’Il?t)

eﬁj(lfﬂ/j)hroom_{_l

In BT N e
e_ﬁj/j room+1

1 hout 1
X / vy do
hout 0 1 +e_ﬁ_j (O_throom)

Finally, substituting the expression of C;(hou,?) in
Equation (10) we obtain:

: 1 in(t)  Uin(£)SinC ;..
€ hrom, 1) = "0 D
Uin (1) Sin ﬂlﬁhroom
VR e[gﬁ(l_?’];)hroom_{_l
In

k  k
efﬁj throom +1

xC; (hrooms 1)

1 hout 1
Y
hOllt 0 1 _*_efﬁj (efyjhroom)

(12)

Int. J. Robust Nonlinear Control (2009)
DOI: 10.1002/rnc



WIRELESS VENTILATION CONTROL

The simplified model for the secondary system is then
the continuous time non-linear delay system:

mj,in(t) + Sian,atmn

Cj (hroom, 1) = Utan (t — 0; (1))

Vg
Sinl]
- Ugan (1 — 0, (1))
R
ﬂk (hout*'/k' hroom)
elJ J +1
hroom In

e_ﬁ]; “/'_l;‘hroom +1

ﬂk (1*7k)hroom
el +1
o <—>

efﬁlj’yﬁhmom_{_l
XCj(hroom» f) (13)

where 9, is the worst case delay introduced by the
tarpaulin tube typ(2), as defined in Equation (1). The
dynamics becomes affine if we consider the control
input ug;, piecewise constant (i.e. constant during the
simulation time step) as we will do in the next subsec-
tion. Note that 77 depends on the airflow velocity in the
tube, due to the Reynolds number dependency.

5.2. Control design

Given the model of the secondary system (13), we
define the following control specifications.

1. Safety: the gas concentrations cannot enter an
unsafe set (a red alert zone), given by standard
acceptable air quality for humans.

2. Comfortable air quality: the gas concentrations
might enter, only for a bounded amount of time,
a set (a yellow alert zone) that satisfies safety for
humans, but might be uncomfortable.

These two properties intuitively state the following:
we guarantee that the oxygen concentration is always
over the minimum safety threshold for humans, and we
require that if a disturbance (e.g. the entrance of a truck
in a room) moves it under a threshold of optimality
(comfortable air quality), then it only happens for a
short amount of time.

Our aim is to automatically verify whether
the controlled system satisfies the aforementioned
safety/comfort properties. Thus, we first need to
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model the two specifications as formulae. The first
strong specification (classical safety property) can be
modeled using the temporal logic CTL [37], while the
second relaxed specification can be modeled using the
temporal logic TCTL [38]. Clearly, we have to verify
that both of them are satisfied.

Because of the hybrid nature of the problem (e.g.
number of trucks in an extraction room), it is extremely
hard to verify exhaustively on the model (13) whether
the specifications above are satisfied for any discrete
and continuous disturbance. For this reason, we
first obtain a conservative hybrid model with affine
dynamics of our closed-loop system, then construct a
timed automaton abstraction of the hybrid automaton,
which preserves CTL and TCTL temporal properties.
Timed automata can generally be abstracted into finite
state systems [39], which renders the model checking
decidable.

We now define a hybrid model of our closed-loop
system with affine dynamics thanks to the following
assumptions.

Assumption 1

As a first approach, we consider only two speed levels
(which is the case in some of the actual mines, where
only basic automation is available), namely:

. . L . H
Gfall € {Hfan’ Hfan}

Depending on the maximum gas emission/consumption
of the trucks, we can chose a desired airflow uﬂ
at the endpoint of the tarpaulin tube and derive the

. . - H . .
corresponding fan velocity 0, using appropriate
engineering data sheet.

Assumption 2

A threshold control strategy is considered: we can
switch fans to low and high speed levels when the gas
concentrations hit some given thresholds.

Assumption 3

The WSN design guarantees that the measured concen-
tration is affected by a bounded estimation error £>0
and that the estimation and communication delays are
bounded by a value 6.>0. As discussed in Section 1,
the main wiring problem in the mine is in the extraction
room. Thus, we reasonably assume that the threshold
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Wireless
gas sensors

Gateway

Wired
Connection

Figure 11. Proposed network architecture for control.

is checked on a gateway sensor positioned in the room
and that the control signal is transmitted to the fan on
a cable (see Figure 11). On the basis of these assump-
tions, the secondary control system can be modeled as
a non deterministic affine hybrid automaton. Non deter-
ministic guard conditions determined by & >0 model the
estimation error, while a clock variable models estima-
tion, communication and actuation delays 6 =0, + ;.

We consider a three-dimensional continuous state
space x(r)€R3, where the first component is the
average concentration of oxygen xi(t) =Cp,(?), the
second is the concentration of carbon monoxide
x2(t)=Cco(t), and the third is the concentration of
carbon dioxide x3(¢) =Cco, () in the extraction room.
The dynamics of this three-dimensional system is
obtained by replying the differential Equation (12) for
each gas:

xi(t)=aix;(t)+b;, i€{l,2,3}
with the coefficients {a;, b;} obtained according to (13).
The constants @; depend on the buoyancy characteris-
tics, on the input volumetric airflow and on the concen-
tration of the ith gas in the room, while the constants
b; depend on the ith gas emission/consumption of the
trucks and on the input volumetric airflow.

Since we have two speed levels, each one of the
constants a;, b; can assume two values (respectively,
aiL, aiH and biL, blH). Let g1.1, gn.2, gn.3 be the thresh-
olds on the gas concentrations that trigger the increase
of the fan speed, and g; 1, 812, g1.3 be the thresholds
on the gas concentrations that trigger the decrease of
the fan speed. In our hybrid model of the controlled
secondary system we consider the worst case value for

Copyright © 2009 John Wiley & Sons, Ltd.

the disturbance introduced by the trucks, namely when
there are two working trucks in the extraction room. The
hybrid model (depicted in Figure 12) is now described,
using the notations introduced in [35].

e 0={q1,92,93,qa} is the set of discrete states that
models the two speed levels of the fan and the
two actuation delays when we switch from one
speed to the other and vice versa. In particular,
g1 models the low speed state, go models the low
to high switch delay, g3 models the high speed
state and g4 models the high to low switch delay.

e X =R*where x1, x> and x3 represent, respectively,
the concentration of oxygen, carbon monoxide and
carbon dioxide, while x4 is a clock state variable.

e Init={(q1,x0)} is the set of initial conditions.

o E={(q1,92),(q2,93),(q3,94),(q4,q1)} is the set
of discrete transitions.

e The continuous dynamics for the discrete states

q1, q2 is given by

i1(0) a0 07 vy (b
X2(1) 0 a0 ||xm|+ b¥
so | o o d|\ue/ \u
£ |

and the continuous dynamics for the discrete states
g3, q4 1s given by

(1) af 0 07 /x@)y [bf
bO| |0 & o |[xno|+]b
BO| Lo o o |\ \pt
X4(1) 1

e Invariant, guard and reset are defined as follows:

Inv(g) = {x e R*|x1>g,1 —e Ax2
<gh2teENX3<gh3
+& Ax4>0}

Inv(gy) ={x € R4|x4 <0}
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334>5

iy = aflxy + i
i’g :aé{.’lig-}—bg
i3 = aj'xz + bff
iy=1

T4 <O

(1> g1 —€) A
(w2 < gnao+e)A
(r3 < gnz+e)A

(x4 >0)

4

i1 = alxz; +bF
&9 = akxy + bk
i3 = afws + bl
Ty =1

(1 <gi1—¢g)V
(w2 > gno+e)V
(3> ghz+e)V

.’i?l = a{{xl + b{{

(1 >gi1—€)A (r4>0)
(T2 < gn2+e)n
(x3 < gn,3 + )N
(24 > 0)
d2

i1 = alxzy +bF
&9 = akxy +bY
i?g = a%:cg + bé‘
T4 =1

T4 <0

a3

Fg = allzy + il
Ty = a§1t3 +b§{
iy =1

(;1 <gip—e)V
(v2 > gna+e)V
(3> gns+e)V

(LL'4 > 0)

Figure 12. Hybrid model of the closed-loop secondary system.

Inv(g3) = {x € R'x1 <gn,1
+eVxr>gi2—eVxs
>g13—&Vxs>0}

Inv(gq) ={x € [RE4|x4 <0}

4
G(q1,92) ={x eR"|x1<g11

—ENVX228n,2

+eVvx3zgn3+e}

G(q2, q3) = {x € R*|x4>6)

Copyright © 2009 John Wiley & Sons, Ltd.

G(q3,q4) = {x eR¥|x1 >gn 1 +£Ax2
<gl2—EAX3<g3—¢€)
G(qa, 1) = {x € R*|xq>5)
Vee E, R(e, x(1)) = (x1(1), x2(1), x3(1),0)’

The threshold control strategy is designed by defining
the guards g1, 81,2, 1,3, &n.1» &n,2 and gp, 3. We now
automatically verify, by using the theoretical results
introduced in [36] and the tool developed in [35], if for
a given control strategy the hybrid automaton defined
above (which models the closed-loop secondary system
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according to our control strategy) satisfies Safety and
Comfort properties. More precisely, define the Safety
specification introduced above as a CTL formula
and define the comfortable air quality specification as
a TCTL formula v, (fmax), Where fmax is the maximum
time the system is allowed to dwell in uncomfortable
air quality.

Unfortunately, model checking is in general unde-
cidable also for affine hybrid automata: an important
technique used to cope with complexity is abstraction.
In recent papers [35, 36] an algorithm that constructs an
abstraction of a hybrid automaton with affine dynamics
was proposed and implemented. Such a algorithm
preserves temporal properties expressed by CTL and
TCTL temporal logics. The abstract model belongs to a
subclass of timed automata, which is called durational
graph. Durational graphs are a special class of timed
and hybrid automata [40, 41], in which the continuous
variables are clocks, increasing with a constant slope.
Resets are restricted to clock resets to 0.

The following result is directly implied by the results
developed in [36]:

Proposition 1

Given a hybrid automaton # and a durational graph
% such that # and % are bisimilar with precision ¢
(A ~,9), then:

(i.) If the specification y, is satisfied for the system
%, then it is satisfied for the system 5.

(ii.) If the specification ¥/ (fmax — @) is satisfied for
the system ¥, then V. (fmax) is satisfied for the
system .

According to the above proposition, we can verify prop-
erties of the affine hybrid automaton by checking prop-
erties on the durational graph abstraction, using model
checking tools for timed automata (e.g. KRONOS [42],
UPPAAL [43]). If for an initial choice of the threshold
the system is not verified to be safe, we can iteratively
run the verification procedure for tighter thresholds
until both safety and comfort are satisfied.

The abstraction algorithm’s graphical output is
illustrated in Figure 13(a). The algorithm intuitively
works as follows. The set of initial conditions of the
gas concentrations (blue polytope) is partitioned in a
finite number of polytopes according to the continuous

Copyright © 2009 John Wiley & Sons, Ltd.

dynamics and the guard sets. The property of each
element of the partition is that, for each pair of initial
conditions x?, xg belonging to it, the arrival times ¢1, #2
to the guard satisfy |t; —1>|<@. This procedure is iter-
ated to all guard sets (green and red polytopes) of the
hybrid automaton. Each partition element is translated
into a discrete state of the abstracting durational graph.
The resulting durational graph ¥ satisfies #'~, 9,
and thus Proposition 1 holds. Moreover, we can get
from the precision ¢ of our abstraction a measure of
safety: this can be used to optimize the thresholds by
iterative search, in order to guarantee safety with a
desired robustness and energy consumption reduction.

By executing the automatic verification procedure
on our hybrid model using the thresholds g; 1 =0.2955,
212=0.51073, g,3=0.0885, g, 1=02975, gyo=
2.5%x 1073, g,3=0.091 (in [kg/m>]) and an abstrac-
tion precision ¢ =1s, we verified on the abstraction
% that ), is satisfied, and V) (fmax) is satisfied for
tmax =61 s. Since our abstraction has been constructed
with precision ¢ =1s, then Proposition 1 implies that
(1) the original is safe and (2) the maximum time of
uncomfortable air quality is bounded by 62s.

For completeness, we also show in Figure 13(b)
some Matlab simulations of the closed-loop system.
For the particular initial condition chosen for this simu-
lation, safety and air quality can be verified using the
plots. The advantage of automatic verification is that
the same two properties can be verified in one shot for
the whole set of initial conditions, which has infinite
cardinality.

6. COMPARISON BETWEEN
THE TWO APPROACHES

6.1. Comparison framework

In this section we compare the continuous and the
hybrid control strategies on the test case proposed in
Section 3.5. The safety thresholds CO =0.000234 kgm?
and NO=0.0059kgm> are considered as strong
constraints, in the sense that the regulated pollutant
concentrations have to remain below these values at
any time. The comparison is based on simulation
results, for which we compare regulation efficiency,
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initial conditions and the projections of their executions with the guard sets and (b) temporal simulation.

energy consumption, robustness with respect to model
uncertainties, and computational complexity.

For comparison consistency, the MPC control law
depicted in 4.1 is tested with a control regulation objec-
tive set to 90% of the thresholds, while for the discrete
strategy a choice of the guards g; co/Nno and gi,co/NO
at 80% and 90% of the safety thresholds is made. For
both strategies, the high and low operating conditions
of the fans result in flow speeds ug,, of 10 and 80 m/s,
respectively. The parameters for the MPC strategy are
setto A=10">, N =100 and N, =1. Simulation results
of the two strategies are depicted in Figure 14.

6.2. Regulation efficiency

For both strategies, the safety conditions are satisfied.
The MPC is tuned such that both approaches have a
comparable energy consumption. We can see that, in
terms of regulation efficiency, the MPC leads most of
the time as the pollutant concentration is significantly
lower (40% lower for the one truck case, equivalent

Copyright © 2009 John Wiley & Sons, Ltd.

when there are two trucks and 12% higher for the three
trucks case).

6.3. Energy Consumption and control input

The energy consumption is compared using the fan
model discussed in Section 3.4. Figure 14 shows that
the MPC strategy is more efficient (by approximately
8.2%) with respect to energy consumption. This is
mainly due to the fact that a relatively high A4 has been
chosen for this comparison, leading to a strong weight
on power consumption optimization. Furthermore, the
MPC approach obviously leads to smoother control
laws. Note that the observed differences between the
two approaches are also related to the nonlinear proper-
ties of the plant and to the tuning of the controller gains
(or choice of the guards for the thresholds approach).

6.4. Robustness with respect to model uncertainties
In the receding horizon strategy, one has to consider
a prediction model of the system. In our case, the
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Figure 14. Comparison of the two approaches—MPC (solid) and Hybrid (dotted).

prediction model is the reference model, with the
maximum time delay, and prediction of pollutant
sources at mid value. Feasibility of successive opti-
mization problems appears to be a crucial point in the
receding horizon strategy. The constraints are taken
into account by adding some hard penalization terms in
the optimization criterion. Thus, when the constraints
begin to be slightly violated, the control law increases
its value to satisfy the constraints as soon as possible.
More advanced strategies are investigated in [44], but
the previous approach appears to be sufficient for the
mine ventilation, as illustrated by the robustness tests
presented in Figure 15(b).

Two different robustness tests were performed. In
the first one (Figure 15(a)), we consider underestimated
values for the prediction of the pollutant sources. Thus,
for this test, the prediction model assumes that there is
only one truck in the mine. This is a worst case situation,
as can be seen from the real truck profile of Figure 7.
The second test (Figure 15(b)) consists of testing a 20%
underestimated gain of the system. In other words, the

Copyright © 2009 John Wiley & Sons, Ltd.

prediction model assumes that the amount of pollutant
is always lower and slower than in reality. Both tests
show that the MPC strategy is robust against pollutant
prediction errors and model uncertainties.

While the hybrid approach is structurally robust, in
the sense that it converges in finite time, the thresh-
olds may not be satisfied due to the system inertia and
neglected dynamics. This can happen, for example, if
we choose the guards at 85% and 95% of the threshold
values, as illustrated in Figure 16. Even if the fans are
set to their maximum value once the threshold is trig-
gered, the controller cannot predict the safety margin
that is necessary to compensate for the inertia of the
pollutants concentration in the room.

6.5. Computational complexity

The computational complexity of the threshold control
strategy is O (1), namely the control algorithm can be
executed in a constant (and very short) time. In fact, the
controller is very simple and does not require any kind
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Figure 16. Threshold control strategy with slightly modified guards.

of computation, since it is based only on the compar-
ison between measurements and safety thresholds. On
the contrary, the MPC approach is computationally time
consuming, since hard optimization problems have to
be solved at each sampling time. More precisely, the
evaluation of the cost function implies the simulation of
the whole model, as well as the numerical integration
of differential equations. The number of such simula-
tions grows exponentially with the number of degrees
of freedom N, in the control law design. Further, in the
real implementation of the MPC control algorithm it
is necessary to take into account, before the prediction
stage, the reconstruction of those states which param-
eterize the finite time optimal control problem to be
solved at each sampling period.

Remark 3

The comparison between the continuous and the hybrid
control strategies have shown that the nonlinear model
predictive control outperforms the safety control,
in terms of energy consumption minimization and
robustness. This performance is achieved at the price

Copyright © 2009 John Wiley & Sons, Ltd.

of a higher computational complexity, which renders
the MPC difficult to envision for embedded systems,
while the threshold control strategy can be included in
a modern wireless sensor equipped with a microchip.
From an implementation point of view we can then
relate the choice of the control strategy to the regu-
lation architecture presented in Section 2.1. Indeed,
if a centralized approach can be implemented, then
there is no difficulty to set the MPC in the control
room. If the computational resource is limited to the
WSN, then the threshold control strategy can be used
to reduce the energy consumption in comparison with
the actual on/off strategy.

7. CONCLUSIONS

We provided a precise description of the mining venti-
lation problem, a novel industrial case in the field
of control that is of prime environmental importance
and where advanced control methodologies can bring
a major improvement. This problem was formulated
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as the one of wireless ventilation control for large-
scale systems, the core idea being to combine WSN
capabilities with model-based control strategies. We
consequently derived a new control-oriented model that
includes the various dynamics of this multi-physics
process. The constraints induced by the WSN were
mostly associated with time-delays and packet losses.
The modeling of the complete system have shown that
the communication constraints have a secondary impor-
tance compared to the regulated pollutants dynamics.

Two different control approaches were applied:
a continuous approach based on a receding horizon
scheme (MPC) and a threshold control strategy that
uses a mathematical abstraction of the system. The
first approach was shown to allow for a precise control
of the pollution level, explicitly taking into account the
non linearities and operation constraints, and providing
for an easy tuning between closed-loop performance
and energy consumption. The second approach was
focused on guaranteeing safety and providing for
a reduced-complexity regulation that is suitable for
embedded control. Comparing the two approaches, it
appeared that significantly improved performances can
be achieved thanks to MPC while the threshold control
strategy can be easily embedded in WSN. Such result
can be used as an automation design argument, to
motivate a centralized control approach (offering larger
computational capabilities) or to evaluate the gains
associated with a WSN-embedded control solution.

The on-line estimation of key model parameters and
the design of a new control strategy that can synthe-
size the advantages of the two approaches may provide
interesting guidelines for future research.
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This study deals with the control of an hybrid vehicle powertrain, composed of three actuators (one
engine, two electric machines). This powertrain belongs to the Electric-Infinitely Variable Trans-
mission (E-IVT) class. In order to achieve low fuel consumption, drivability and electric power
management, controllers must achieve simultaneously three specifications: tracking engine speed,
wheel-torque and battery power references. Decoupled controlled-output behaviors and maximal
performances are also required.

In order to imitate a classical powertrain control structure, the control structure is split in two parts.
The interest is to decouple transmission speed ratio control and wheel torque control. A model-based
design approach is proposed, that directly deals with robustness and decoupling, in a full multivari-
able and frequency-dependent framework (Hoo synthesis).

Closed-loop simulations are presented. Stability and performances face to disturbances and non-
linearities are also evaluated, using the theory of linear parameter varying systems.

Keywords: Hq-synthesis; Linear Parameter Varying Systems; Hybrid electric
powertrain.

1 Introduction

The development of new automotive engine and powertrain concepts is driven
by the aim to reduce the average fleet COy emissions and fuel consumption.
Hybrid powertrain concepts, in addition to the conventional internal combus-
tion engine, are equipped with one or more electrical machines and a battery
as an energy storage unit. By using the specific advantages of both power
sources, hybrid vehicles are considered as a short term possibility to achieve
the mentioned goals.

Corresponding author. Email: olivier.reyss@supelec.fr
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In the frame of an Advanced Engineering Department project, RENAULT
has initiated collaboration with the Automatic Control Department of SUP-
ELEC. The study deals with the control of a dual-mode power-split hybrid
powertrain. Such a transmission is composed of three actuators (one internal
combustion engine, two electric machines) which allow managing the power
from the engine and the battery to the wheels. Opening or closing clutches
and breaks change speed ratios between actuators and wheels, so we have two
different mechanical modes. In order to achieve low fuel consumption, driv-
ability and electric power management, main control specifications are: track-
ing engine speed, wheel torque and battery power references, decoupling the
controlled-output behaviors and achieving maximal closed-loop performances
faced to uncertainties or non-linearities. This powertrain is described in section
2.

To enable the design of the control law, a complete model of the system has
been defined. Its study showed that it is possible to perform reduction without
losing accuracy on its behavior. It also showed non-linearities due to battery
charge process. Indeed, our system can be written as a quasi-LPV model (linear
parameter varying), which means that matrices of its state-space description
are time-varying. Although stability and performances of our system could
seriously be degraded by this non-linearity, a linear time invariant controller
has been designed. As a result, the stability and performance robustness face
to such variations will have to be guaranteed.

In order to imitate a classical powertrain control behavior, the control struc-
ture has been split in two parts. The interest is to decouple transmission speed
ratio control and wheel torque control. As shown in section 3, this new control
law is composed of two controllers : a 2 x 2-multivariable part, controlling inter-
nal combustion engine speed and battery power from electric machine torques,
and an open-loop part, controlling wheel torque from the internal combustion
engine. To design the closed-loop part of the control structure, a model-based
design approach was proposed, that directly deals with robustness and decou-
pling, in a full multivariable and frequency-dependent framework. It is based
on H,, synthesis. Many specifications have to be taken into account, such
as reaching performances, respecting actuators limitations and stability mar-
gins, and rejecting disturbances. All these specifications can be expressed by
frequency-dependent weights on different closed-loop transfers. This approach
allows fixing compromises between each closed-loop objectives and is presented
in section 4.

Robust stability and performances face to disturbances and non-linearities
have been analysed in section 5. This part of the study was first axed on the
analysis of the linearised system, using p-analysis. Stability and performances
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of the non-linear system have then been analysed by applying the LPV systems
theory. Each method gave good results. Closed-loop simulations on a model of
the vehicle have been performed. This full model includes actuators or vehicle
speed limits, delays and losses. Since the results detailed in section 6 are very
convincing, this control law should be implemented into a prototype.

2 System description
2.1 Structure

2.1.1  Mechanical structure. The main advantage of this structure is the
possibility to operate in two mechanical modes. The first one stands for low
speeds, the second for high speeds. On the other hand, different driving con-
ditions imply different control strategies. For example, it may be interesting
to track the wheel torque (as a classic car does), whereas it may be better to
keep the engine speed at zero in particular situations. In this study, the first
mechanical mode (low speeds) and the torque tracking strategy will only be
considered. This structure is presented in Villeneuve (2004).

Figure 1 presents the transmission architecture, operating in the first mode.
On this scheme:

o Tp1 and wey (respectively Teo et weo) stand for machine 1 (resp. 2) torque
and speed,

o T and w;. stand for the torque and speed of the Internal Combustion
Engine (ICE),

o Tyun and wyy, stand for wheel torque and speed,

o k; (respectively k,) is the stiffness of the axle that links the ICE to the
powertrain (resp. the axle that links the wheels to the powertrain),

e T; and w; stand for the torque and speed of the axle that links the ICE to
the powertrain,

e T, and w, stand for the torque and speed of the axle that links the wheels
to the powertrain,

o T,; and w,; stand the torque and speed of the axle that links the electric
machine 1 to the powertrain,

o T, and w,, stand for the torque and speed of the axle that links the electric
machine 2 to the powertrain,

e Ucapa stands for electric machines input voltage,

o Upuu stands for battery voltage.
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Super-Capa or
Battery
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Step-up
DCDC

Ubatt
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ec.
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AC

_.L
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Ucapa

Kinetic part
Vi Vo

Axle

Figure 1. Mechanical structure of the system

In this paper, we will also consider:

Jice, Jazie €t Je inertias of the ICE, the wheels and electric machines,

Ecapa the battery charge level,

C, the aerodynamical coefficient of the vehicle,

p the air relative density,
Vyn the vehicle speed,
Rheer the wheel radius,
Myehicle the vehicle weight,

Troad/wheel the torque applied to the wheel by the floor.

According to figure 1, the kinetic part of the powertrain is composed of four
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planetary trains (1, 2, B and C), two breaks B1 and B2, and four speed ratios
K;, K,, K,; and K,,. This part is connected to the internal combustion engine
(ICE), to the wheels and to the electric machines 1 and 2.

The electrotechnical part of the powertrain operates as follow : both ma-
chines are connected to a buffer-capacitor via two convertors. The aim of this
capacitor is not power storage but to ensure a convenient voltage at the ma-
chines input. A super-capacitor stands for power storage. Both capacitors are
connected by a step-up DC/DC converter. The high bandwidth of the electric
machines allows us to control the buffer-capacitor voltage using them. Studying
the transmission behavior, it is possible to only consider the buffer-capacitor,
and the super-capacitor and the DC/DC converter can be seen as positive or
negative power stream.

2.1.2  Control structure. To control such a complex system, it is possible
to opt for a multi-level control strategy (see figure 2). Each level has different
aims, different time response and different operating means. Such a leveled
approach is versatile and could be applied to other hybrid vehicles.

[ High control Modules

Wheel torque Engine speed || Battery
reference reference charge
To* Wico" Ecana Electric
- - - power
[ Co-Ordinating Strategies ] Pycac®
Electrotechnics Engine torque
requests Teq et Teo request Tice
[ Low control Modules ][ DCDC

Figure 2. leveled control structure

This paper will only deal with one level called the COS (Co-Ordinating

Strategies). Its inputs are references for the wheel torque Tg , the ICE speed

wfce and the electric machines power Egapa. Its aim is to track these references

by generating control inputs (Te1, Teo and T ) for both electric machines and
for the ICE.
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2.1.3 Specifications for first mechanical mode - torque tracking. In order
to design a controller for the system, the set of specifications for the first
mechanical mode and the torque tracking strategy is as follows :

(i) time response (Tyice) smaller than a predetermined value for wjc;
ii) time response (7,ice) smaller than a predetermined value for Tp;

) Ucapa in a range centered on its nominal value U;";Ja;
v) good stability margins;

) reduced actuators activity;

) controlled-output behaviors decoupling;

) rejection of the main disturbances (Tyice, Tawh €t Picde)-

2.2 Full and reduced-order models

2.2.1 7 state model. It is possible to get simple equations describing the
behavior of each component of the powertrain :

Internal Combustion Engine (crankshaft):

Jicewice = Ece - E + Tdice
Tiyice stands for the friction torque (as well as disturbances on the ICE shaft).

Flywheel:

Electric machines 1 and 2:

u')el _ Tel Tvi
Je weQ N Te? B Tvo

Wheel (one equation for its inertia, one for the shaft stiffness):

To = ko(wwh - wo)

JazteWwh = =T + Troad/wheel
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Vehicle:
The mechanical effect due to aerodynamical friction is also taken into ac-
count:

1
mvehicle%h = _Troad/wheelRi - pSCx‘/UZh

wheel

Then, it is possible to neglect sliping between the road and the wheels. So :
Jwrwwh = —To + Tawn
with Tawn = _pSCzVUQh X Rwheel and th = Ja:):le + mvehicleR%Uheel-

The kinetic part of the powertrain is now considered. It is possible to see it as
a two inputs / two outputs block. The inputs are connected to the first electric
machine (port vi) and to the second electric machine (port vo). The outputs
are connected to the ICE (port i) and to the wheels (port o). Its behavior is

described by:
-l
Wo We2

The M matrix is fully dependent on the system architecture. If losses are
not considered, the dual equation for torques holds:

Toi| _ T | T}
)= |7

To have a full model of the powertrain, a description of the buffer-capacitor
behavior is required. It is the sum of several powers:

Ecapa = _WelTel - weQTeZ + Pdcdc + Ploss

Pacde and Pjoss being both viewed as disturbances, it is possible to define:
Ppepc = Pacde + Pross- As a result, Ppopce stands for the power (either pos-
itive or negative) transmitted from the super-capacitor to the buffer-capacitor
(by the DC/DC converter) and for the electric losses (electric machines and
DC/DC converter). The voltage Ucqpq is fully linked to the buffer-capacitor
charge : Ecopq = %CUfapa.

From all these equations, it is possible to build the state space description
of the system:
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Te 1

|

Tice

- J;Z 0 0 0 " Jice 00 0 0 J,ilce
0 —bung 0 0 -0 0 0 0
wh wh 0
. 0 0 0 0 1,7 O g1
X=1 o 0 0 0 Je M| X+ . ¢ . 8
k; 0 ki 0 0 0 0
0 ke { 0 ko} M g o o 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 —Wel —we2 0
1
Jice (1] 0
0o L0
Jw L
o 8" o Tice
+1 0 o0 0 Tawn
o o o| |Ppcoc
0 0 0
0 0 1
Wice 1000000
y=| T, |=]0000010]| X
Ecapa 0000001
where the state vector is:
T
X = [wice Wiwh Wel we2 T T Ecapa]

2.2.2

Reduced 3 state model. This 7 state model is a component-based

one. Its study shows that it is possible to reduce the mechanical part to get a
3 states model. The mechanical part of the system corresponds to the first 6
state of its state-space description. A method to perform such a reduction is to

neglect high-frequency dynamics of our system. These dynam

ics describe the

stiffness of shafts (the flywheel and the shaft between the kinetic part and the
wheels). Bode diagrams show that the behavior of the full and reduced models,
are close on a frequency range from 0 to 10rad.s~!. These diagrams are shown

on figure 3. The state space description of the reduced system

is as follows:

I Tdice
Tawn
L 7)dcdc

(2)

('%)61 We1 M Tel
We2 | =03x3 | We2 |+ {—w —1w 0] Tez | + M,
Ecapa Ecapa el o2 T;ce
Wice Wel Tel Tdice i
To = MS We2 + M4 Te2 + M5 wah
Ecapa Ecapa Tice Pdcdc |
where:
-, rfo01 100
Ml*:]e |:M |:000:| + |:010
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- 1 TO
My = lJE M 0]
0 0 1
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0 0 1
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_ o[, 71 [yr[001] [100]] [100
My=1101]M [Je]e [M [000}+[010”_{010

01><3
B 01><3
Ms=[[01]M-TJ.J. ' MT 0
O1x3
. = J; 0
_ T 1ce
with J. = J. + M [ 0 th} M.

Full and reduced model Bode diagrams
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Figure 3. Full model (solid) and reduced model (dashed) Bode diagrams
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As a result, three disturbances in the reduced model have to be considered:
Taice, Tawn and Ppopce for the energetic part.

2.3 System properties

The equation describing the energetic part of the system contains torque /
speed products. These makes the system being non-linear. In fact, we; and wes
are both states and coefficients of the control input matrix of the state space
description (see (2)).

A LPV (linear parameter varying) system is a linear system whose state
space description matrices depend on varying parameters. The system (2) is
not exactly a LPV system : one matrix is linearly dependent on we; and weo, but
these parameters are also states of the system. Such systems are called quasi-
LPV systems. It is possible to find a LPV system that is very close to a quasi-
LPV, called an equivalent LPV system. In order to get this system, varying
parameters are replaced by fictive parameters having the same variation range
and dynamics. Using this method, w.; and weo are both considered as state
variables and varying parameters.

Helmersson (1995) and Leith et al. (2000) show that properties satisfied
by the equivalent LPV system are satisfied by the quasi-LPV system (but
the converse is not true). As soon as we consider arbitrarily variation for the
equivalent LPV, variations of the states we1 and weo are a subset of variations
of the equivalent LPV parameters. It means that tools developed for LPV
systems can be applied to the system, although it is somewhat conservative.

3 COS structure

3.1 Global COS structure

It is possible to describe the COS as a MIMO controller, whose inputs are ref-
ﬁ #
and P

i
erences 15, w;,, g

and each measure delivered by the system, that is to

say Eecapa, wel and wea. It is possible to compute wice as wice = [1 O] M [Zjej
[+

and to ensure the feedback of each variable (wjce and Eeqpq, see figure 4).
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T,  — Tey > — T,
Dice' —») K Te > 2 ———> Oice
Ecapa#—> Tice > > Ecapa
A A
0)el, (%)

Figure 4. Classic COS structure

3.2 Structure proposal for the COS

The strategy of figure 4 is fully multivariable. As a result, this control law
may be totally different from the one used in a classic vehicle, that is split
in two independent but communicating parts: one that tracks the speed ratio
between the ICE and the wheels (gear box control) and another that tracks
the wheel torque (ICE control). Usually, a mechanic gear box operates in a
discrete mode, but when the car is taking off, its behavior is close to an IVT’s
one (so does a robotized gear box changing its speed ratio). Indeed, the gear
box controller or the driver continuously operates on the speed ratio with the
clutch. We would like to get profit of such a knowledge by designing a two
levels control structure: a first level tracking the wheel torque by calculating
the ICE torque, and a second one tracking the speed ratio between the ICE
and the wheels, with the two electric machines torques.

The study of the system model (2) shows an interesting property. Since the
second line of matrix M3 is zero, a simple algebraic equation links six torques
1 Ty, Ter, Te2, Tice, Taice and Ty,

Such an equation has important consequences on the control law. It shows
that it is possible to have a first controller K for w;.. and E,qp, whose outputs
are Tp; and T2, and a second one Ky tracking T, using Tj.. For the control
law to be accurate, Tg is considered as a disturbance in the design of the the
first controller. The structure of this control law is described in figure 5.

Consider the reduced model (2), which can be stated as:
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2
%*
~
4
=
=
y
OL

Ecapa A > 2 > Dice
+<5 T;
v v ice | »FE
“ > » Licapa
To —> B 2
Figure 5. COS structure proposal
We1 Wel Bi1 Bz Bi3] [T Bgi1 Ba12 0 Tiice
We2 | =A| wez |+ |Bo1 Baz2 Bag | | Tea | + | Bag1 Bagz2 0 Tywn
Ecapa Ecapa B31 BBZ 0 Tice 0 0 1 PDCDC
Wice Wel Tel 0 0 0 Tdice
C D 0
Ecapa = I:OT :| We2 + |:DT L Do Dy :| Teo | + 0 0 0 Tiwh
To ° E(:apa ° ° o3 T'ice Dd31 Dd32 0 PDCDC
(3)
Since C, = 0, the third equation is algebraic:
To = D11 Te1 + Dr1,0Te2 + D1,3T5ce + DasiTgice + DazoTawh (4)

Considering a classic powertrain, Tj.. is obtained from T} and estimations

of Tywn and Ty In this paper, we consider T, 33 = T,, and Ty,n and Ty as
negligible to design Ko:

1
Tice = T(Tg — D11 Te1 — Dr,2Te2) (5)
T,3
Consider now the design of controller K. Inverting the equation (4), one
obtains:
1
Tice = E(To — D11 Ter — Dr,oTe2 — Dasi Taice — Daz2Tawn) (6)

Substituting equation 6 in model (2), one obtains the following synthesis
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model:
. Tai
wel wel T T ce
w'e2 — A We2 + B’ el + B& dwh
B! E Teo Ppcepe
capa capa TO (7)
Wel
wj T,
ice —C We + D el
Ecapa E Te?
capa
with:
D D
Bi — B, Bz — Bisp
B = . D1 o D,
Boy — Basp., Baz — Basp s
Bs Bso
and:

Dy; Duss () B
Bgi1 — Bizp®t By — Bizp®2 0 52

) gTO:; gTO:i DBTOS
Bq= | Baa1 — Baa gt Bago — Bazpi2 0 522
0 0 1 0

Controller K7 can now be designed by any automatic control method. The
main advantage of this structure is the decoupling of two different behaviors:
one part of the control law acts as a gear box controller and controls the battery
charge, the other part as an ICE controller. As explained before, such a control
law allows using the knowledge of classic powertrains. Furthermore, it may be
very efficient because fast actuators (electric machines) are split from the slow

one (ICE).

4 K1 controller synthesis

4.1 Frequency dependent specifications

Sharp specifications are very important to design controllers. It is possible to
translate these specifications into frequency-dependent weights on significant
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transfers. Figure 6 shows the closed-loop system we have to study in order to
design controller K.

Tdice wah Pdcdc To

\ 4

29

A

# £0; T ”
- T 2
Ecapa A ECc, 1 2 —b@ > Ecapa
+ +

A

Figure 6. closed-loop system

Studying such a system, most significant transfers are between references
and disturbances, to tracking errors and control inputs. Thus :

)= Ls rser) L4

where : £ = [eu,.. €p.,,.]7, u = [T To)', r = [wgce Elapa]” and d =
[Taice Tawn Poepe To)T. G and G’ are the transfer function of ¥ and ¥, and
S = (I + GK;) is the sensitivity function.

Translating specifications into frequency-dependent weights on these trans-
fers gives relevant results. For example, it is possible to reduce the time response
and the tracking errors by ensuring low values for S(jw) at low frequencies,
and to reduce actuators activity by reducing K;i(jw)S(jw). Low values for
—S(jw)G' (jw) and — K1 (jw)S(jw)G'(jw) mean high disturbance rejection.

Controller design methods sometimes work with frequency-dependent
weights as specifications. This approach allows independently working on each
transfers and on well defined frequency ranges. This is one of the advantages
of H,-synthesis.
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4.2 H, synthesis

4.2.1 Principle. The principle of this method is the minimization of the H,
norm of one or several transfers of the system. Such a method allows satisfying
specifications as: performances (time response, overshoot), stability margins or
actuator limitations, by introducing frequency dependent weights, according to
the specifications. These weights are shown on figure 7.

Tdice wah Pdcdc To

A 4

W3

29

# . +
0;ce —t@ S(DICg K Telr v > Wice
s )
Ecapa —15’®8Ecapa; 1 Te2' 4>® > Ecapa
+< +

T

vy

W, I|—>e1 W :|—>e2

—

Figure 7. Closed-loop system with frequency dependent weights

Transfers between references and disturbances, and tracking errors and con-
trol inputs then become:

€1 | _ w1 S —wlsG’wg r
€9 o nglS —lelSG’wg d

If we perform H., synthesis on this model, interesting properties can be
captured. Let’s consider that the obtained controller ensures an H,, norm of
the closed-loop system less or equal to 7:

” wiS  —w1SGws o <
w2K1S —lelSG’wg 0o =7
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For a SISO plant, this inequality implies the following properties, Vw:

v

’S(]w” < m

. i
|K1(jw)S(jw)| < lwa (jw)

y i
|S(jw)G'(jw)| < lwi (jw)ws (jw)|
, i
HASC G < 1 Goyws (o))

This is an important result because it shows that it is possible to shape each
transfer by choosing the three weights. For MIMO plants, these inequalities
further hold by using singular values, or by considering each particular SISO
transfer. It is therefore possible to have sharp specifications on each reference
(with w1), each control input (w2) and each disturbance (ws). Note that spec-
ifications are satisfied only if v < 1.

It is important to consider two things. First, transfers are not equal to the fre-
quency dependent weights, they only satisfy the inequalities. Then, the harder
the specifications are, the bigger is v (remember that specifications are only
satisfied if v < 1). Performing such methods, the most difficult thing is to get a
suitable compromise between each specification and system limits. This choice
is often made by proceeding iterative shaping of the weights.

Two methods are mostly used to perform H., synthesis: they are based on
solving Riccati equations (see Doyle et al. (1989), Glover et al. (1988) and Zhou
et al. (1996) and LMIs (linear matrix inequalities, see Apkarian et al. (1994)).
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4.3 Variations of w.; and wes

4.3.1 Polytope. One matrix of the state space description of the system is
linearly dependent on we; and wes. As a result, we; and wes being also state
variables, the system is a quasi-LPV one. As explained before, it is possible to
study these systems as LPVs, by considering we; and wez both as state vari-
ables and varying parameters. Furthermore, since the plant matrices linearly
depend on w1 and we2, a polytopic LPV representation can be used: such an
approach requires considering that w.; and weo evolve in a convex polygone
of R?, which is called a polytope. It will be defined by considering different
physical limitations, the first one being the variation ranges [Weimin; Welmaz)

and [wegmin; weQmax] .

In a simple model of the system (neglecting stiffness of the flywheel and the
axles), there is an algebraic relation linking wei, we2, Wice and wyp, (so does
the vehicle speed V). The matrix that links these variables is M. There are
limitations on wj. and V,, too.

The main difference between both mechanical modes is the value of M. On
the other hand, the first mechanical mode stands for we; > 0, and the second
mode stands for we; < 0. It is possible to draw the two polytopes (for each
mode) on the same figure.

Taking into account all limitations gives the domain represented on figure 8.
The biggest square stands for the electric machines limitations, dotted areas
represent w;.. and V,p, limitations and A, B, C and D areas are the intersections
of both. As we are studying the first mechanical mode, we only consider the
polytope obtained by the union of zones A and B.

4.3.2 Controllability and observability. The study of the system control-
lability and observability is necessary before designing a controller. In fact, it
is necessary to know if these properties are satisfied on the whole polytope.
Here, consider the reduced model used for the controller K synthesis (with
only two outputs, see (7)). It is possible to show that the system controllability
vanishes on a line satisfying:

&
o
)
=

—_

—_
~—
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Figure 8. we1 and we2 polytope, taking all limitations into account

In fact, on this line, two columns of the state space description of the system
become proportional. However, as this line is outside the polytope, we can say
that controllability and observability conditions are convenient in the whole
polytope.

5 LTI controller - H,, synthesis

5.1 Synthesis framework

The system being an LPV, it is possible to design either a non-linear controller
(for example a polytopic LPV controller) or a LTI controller. The choice that
is made in this paper, is to design a LTI controller based on the model lin-
earised on a significant operating point of the polytope. To validate this choice,
stability and performances of such a controller have to be analysed with LPV
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analysis tools.

According to this, conditions to perform the synthesis of a robust controller
are:

(i) consider a two levels control structure,
(ii) focus on the first mechanical mode, and a torque tracking strategy,
(iii) use a linearised model of the system for some operating point,
(iv) perform Hs, synthesis,
v) design frequency dependent weights induced by specifications:

Two first order weights are introduced for tracking errors and control inputs,
whereas w3(s) is chosen as a constant diagonal matrix:

Ko11 Kinf115+Ko11wenn 0
— Koi1s+we
wl(s) - H 0 " Ko12Kinfi125+Ko12wer2
Koi125+wei2
1
KQ]S‘FKoz 0
s+1
_ Kinfawe2
U}Q(S) - 0 wiz s+Ko2
—wez P
Kinfawe2 s+l
K31 0 0 0
0 K3 0 O
ws3(s) =
3(s) 0 0 Kz 0
0 0 0 Ky

where Ky11, Ko12 and Ky stand for low frequency gains, Kj,r11, Kinfi2
and K, s stand for high frequency gains and wei1, wei2 and wep are the 0dB
crossover frequencies. K31, K30, K33 and K34 are constant gains.

Roughly speaking, K11, K,12 have to be high enough to obtain zero steady-
state errors; Ky, f11, Kinp12 are less than 1 and control the stability margins;
Well, Wei2 allow tuning the bandwidth; Koo is less than 1 while Kjp,po (greater
than 1) together with weo allow reducing the actuators’ activity; finally gains
K3; allow disturbance rejection.
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5.2 Reduction and analysis of the controller

According to figure 7, the controller stabilises the linearised system at the
corresponding operating point, and ensures that each transfer (between inputs
wgce, E'Eapa, Tices Tuwn, Ppepe, To and outputs e; and ez) has an Hy, norm

~ less than 1.

Hankel singular value

Hankel singular value number

Figure 9. Hankel singular values of the full-order controller

The controller order is six, this order being imposed by the synthesis algo-
rithm. Often, such a controller contains useless states so that the specifications
can be satisfied with a reduced number of states. In order to simplify the con-
troller, a Hankel singular value analysis has been performed. The value of each
Hankel singular value is presented on figure 9.

Keeping in mind that a reduced-order controller also has to satisfy v < 1, the
controller has been simplified. Each element of the transfer matrix has been
simplified to order two, without changing significantly their frequency depen-
dent shape. On the other hand, the synthesis algorithm imposes frequency
dependent weights to be proper. Furthermore, stability constraints imposes
weights on tracking errors w; to have a low frequency pole. It is useful to
consider these two properties: this pole stands in the obtained controller, and
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Figure 10. full-order (solid line) and simplified (dashed line) controllers Bode diagrams

the lowest the frequency of this pole is, the better the performances are. As a
result, it is gainful to substitute such poles by zero poles.

Such a simplified controller K is composed of 4 PI controllers, with high
frequency filtering. The order of the simplified controller is four. Figure 10
presents full-order and simplified controllers Bode diagrams. As a result, we
will now call K1 the simplified controller (tracking wjce and Ecgpq))-

5.3 Controller analysis

The model required to design the controller is different from the real system
(that is non-linear). Considering the real system, w1 and wes vary inside the
polytope AB of figure 8. Moreover, the whole system is now considered, that’s
to say the closed-loop part (K1, tracking wj.. and E apa, see figure 5) and the
open loop part (K2, tracking T,). Every guarantees on stability and perfor-
mances given by H,, synthesis are lost. As a result, the use of stability and
performance analysis tools is necessary.
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Figure 11. p upper and lower bounds (system in wey = “2i292 rqd.s™! and wep = “e2mingd s~ 1)

5.3.1 Linear analysis. First, slow variations of w.; and wes are considered.
If those variations are slow enough, it is possible to consider that they have no
influence on stability and performances. Then, it is possible to see w1 and wes
as invariant uncertain parameters instead of varying parameters. The stability
and the performances of the system is given by its analysis on each point of the
polytope. Considering this hypothesis, u-analysis (see Zhou et al. (1996)) has
been performed and showed stability on the whole polytope. Considering the
model linearised for we1 = %ad.:f1 and weo = “’P#;"’?"ad.sfl, and using real
parameter uncertainties with unit norm, 0.002 is obtained as the maximum
of p upper bound (see figure 11). It shows that the system is stabilised for
Wet € [0;Wermaz]rad.s™! and weg € [Weamin; 0]rad.s~t. Using such a method,
it is therefore possible to shows that the system is stabilised on the whole
polytope.

Transfers between references and disturbances, and tracking errors and con-
trol inputs are helpful tools to analyse performances of the system. Although
performances are worst on the corners, these stands convenient, and the spec-
ifications are satisfied on the whole polytope.
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5.3.2 Robust stability in the polytope. It is possible to write the state
space description of the system as follows:

g = Asxs + Bg(0)us

y = Cgsxg + Dgug

where zg is the state vector, ug is the control input vector and y is the output
vector, Ag, Cs and Dg are constant matrices and Bg is a matrix that linearly
depends on # that is time varying in the polytope ©.

A controller being designed, it is possible to write the state space description
of the closed-loop system, named Spp, as:

@ = A(0)z + B(0)u

y=C(0)z+ D(0)u

where x is the state vector, u is the input vector and y the output vector of
the closed-loop system, A(#), B(6), C(0) and D(f) are matrices that linearly
depends on # that is time varying in the polytope ©. Indeed, these matrices
are varying because they are dependent on Bg.

One of the most common tools to study the stability of a LTI (linear time
invariant) system is the quadratic Lyapunov stability.

Lyapunov stability:

An equilibrium point x( is Lyapunov stable if it is possible to find a function
V(z) satisfying:

(i) V(z) > V(xp) for x # xo
(il) 4(V(x)) <0 for = # x0

Such a function V(z) is called energy function of the system.

When V(z) = (z — 20)" P(z — x0) with P = PT > 0, quadratic stability is
satisfied. Considering a linear time invariant system, A its state matrix and
x = 0 as an equilibrium, this definition is equivalent to solving the following
linear matrix inequalities (LMI), whose unknown is P:

P>0 (8)
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ATP+PA<O

Gahinet et al. (1994) and Gahinet et al. (1996) show it is possible to extend
this theory to polytopic LPV systems. It means that the varying system is
always a barycenter of the linearised systems on the corners of the polytope.
Furthermore, if the system is a polytopic LPV system, so does the closed-loop
system. As a result:

A(O(t)) = >, cu(t)A; with 0 < oy(t) < 1and Y oy(t) =1

where A; are the state matrices of the linearised system on each corner of
the polytope.

Now, consider a constant matrix P being positive, such that quadratic Lya-
punov stability is satisfied on each corner of the polytope (on linearised sys-
tems), that is to say, such that:

ATP+PA; <0 for every i
Then, we have: i(t)AT P + Pa;(t)A; < 0 for every i and every t
Y ai)ATP + Py, ai(t)A; < 0 for every t
Thus AWTP+PA() <0

This is an important result, because it shows that finding such a constant P
matrix satisfying (8) on each corner of the polytope proves Lyapunov quadratic
stability for every variation of the parameters on the whole polytope. Note that
this is only a sufficient condition.

This analysis has been performed on the system and it has shown that the
system is stable for every arbitrarily variations of w1 and wes in the polytope.

6 Controllers, for two different specification sets

6.1 Examples of specifications

One of the main advantages of this method is the possibility to change speci-
fications very sharply, by shaping frequency dependent weights. To show dif-
ferences between two sets of specifications, based on paragraph 2.1.3, two con-
trollers are considered.

First, a controller with hard constraints on w;.. and T, is designed. Specifi-
cations are:
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Te
Twice T, maw(|U caga - Ucapa‘)
100ms | as fast as possible 25V

The aim of this synthesis is to get a controller able to track wjc during hard
simulation events.

Then, a controller with hard constraints on F.p, is designed. Face to simu-
lations close to a real driving cycle, specifications are:

Twice T, max ( Ugaega - Ucapa‘)
100ms | as fast as possible 2V

6.2 Simulations

In order to check the performances of these controllers, a complete discrete
model of the vehicle is required, with:

(i) ICE and electric machines limitations,

(ii) delays as on the real powertrain (measures...),

(iii) system non-linearities (capacitor charge, depending on we; and we),
(iv) disturbances (mostly Tyice, Tuwh, Pdcde)-

Because the system is non-linear, it is not possible to test each scenarii and to
get exhaustive results. But simulations on the whole polytope give significant
results.

First specification set

Several types of events happen during the simulation. It is possible to change
the value of: the ICE speed and the wheel torque references, the battery charge
or discharge power Ppcpc, and consequently the electric machines and the
vehicle speeds. Figure 12 shows wjce, T, and Ucgpq and their references. On this
figure, we also draw Pgenormaiis, that is equal to P divided by its maximum
and centered, in order to be easily compared to other variables. Studying the
Te1, Teo and Tjee torques may also be interesting to verify that they remain
inside the specifications (figure 13). Figure 14 presents we; and weo, as well as
Vuh, in order to see where the system is on the polytope.

Second specification set
Here, the same events are simulated. Results are presented on figures 15 and
16. Vehicle and electric machines speeds are the same as on figure 14.
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Figure 12. First specification set: wjce, To and Ucapa and references

The specifications are satisfied in both cases. The time response for w;q. is
and Ucqpq stands in an appropriate range.
e well decoupled: for example, during a
wheel torque step, the ICE speed and the buffer-capacitor voltage variations

smaller than 100ms, T, is fast enough
The controlled-outputs behaviors ar

are not significant. Pg.q. and other d

Differences are shown between thes
a more precise tracking of Ucgpq. To
and T, has been decreased, but it is
to see such differences by performing

These simulations show that a LTI controller give convenient results. For
different polytope the design of a LPV

harder simulation events, or with a
controller may be needed.

isturbances are rejected.

e two controllers. The second one ensures
get such a behavior, constraints on wjce
not visible on these figures. It is possible

harder simulations.
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Figure 13. First specification set: actuators torques

7 Conclusion

The hybrid electric vehicle described in this paper is a potential solution to
reduce C'Oy emissions and fuel consumption. Such hybrid transmissions are
non-linear multivariable systems: the three output variables (ICE speed, bat-
tery charge and wheel torque) are fully dependent on the three actuators (one
ICE and two electric machines). Furthermore, energetic control specification
involves non-linearity. This makes the control law be complex and hardly tun-
able. In order to simplify this problem, a two-level control structure has been
defined in order to imitate a classic powertrain behavior. A controller has been
designed using H, synthesis and led to a LTI controller on an operating point.
This model-based design approach directly deals with robustness and decou-
pling, in a full multivariable (2 x 2) and frequency-dependent framework. This
LTT controller has been analysed with a LPV analysis tool, in order to check
the robustness of stability and performances. Finally, simulation of the closed-
loop system have been performed, showing the design approach capabilities to
satisfy precise specifications. Since the results are very convincing, this control
law will be implemented into a prototype.
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Figure 14. Vehicle and electric machines speeds
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Abstract. In this paper, a cooperative metaheuristic based on ant
colony optimization and genetic algorithm is developed for constrained
predictive control of power systems. The classical Unit Commitment so-
lution is an open loop control for power systems which cannot be applied
to real system, since it is affected by important uncertainties, a typical
source being the consumer load. Predictive control offers an efficient way
to use optimization results in a closed loop framework, implying the on-
line solution of successive constrained mixed optimization problems. The
algorithm proposed here is able to explicitly deal with constraints, and
to quickly find high quality suboptimal solutions for computationally
involving predictive control schemes. Simulation results show the effi-
ciency of the developed method, even for Unit Commitment problems
with underestimated consumer demand.

1 Introduction

The control of hybrid systems necessitates pertinent answers to several chal-
lenging problems, like the switching between different operating regimes, the
interaction of continuous-time and discrete event subsystems and the overall
satisfaction of operational constraints [I]. An inherent question is whether the
classical automatic control methods (for example frequency domain shaping or
optimal control) can be adapted in a systematic manner to the design of control
laws for hybrid systems. It turns out that the answer is generally negative (due
to the structural disparity) with a notable exception, that of predictive control
law [2]. Indeed this technique, which is based on finite time optimal control
problems over a receding horizon, has the important advantage of being a time-
domain design procedure and thus being effective in the hybrid systems frame-
work, too.

Optimizing the evolution of the hybrid system over a receding horizon gener-
ally leads to mixed integer quadratic/linear programs (MIQP/MILP) which are
computationally involving (NP-complete problems) due to the presence of logi-
cal optimisation arguments. The exact solvers have a worst case combinatorial
complexity as it is the case for example with the classical branch and bound

A. Bemporad, A. Bicchi, and G. Buttazzo (Eds.): HSCC 2007, LNCS 4416, pp. 501-{514] 2007.
© Springer-Verlag Berlin Heidelberg 2007
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routines, even if they are tailored to the problem specificity [3]. The real-time
implementation constraints might force the optimization routines to act on a rel-
ative short time interval and to offer at least a feasible suboptimal solution. This
can be obtained in a slightly different manner by renouncing to the exhaustive

G. Sandou and S. Olaru

search and the use of evolutionary methods.

Figure 1 presents a classification for the MPC implementations. In a first
a cautious control design would pass by the tuning of the prediction hori-
zon such that the attainability demands to be met and the optimization problem
to be simplified. However, the real-time implementation would be resumed by a

stage,

MIQP/MILP or MINP if nonlinearities are considered.

Predictive control for
hybrid system T

Modified MPC

(reduced herizon and enforced

Original MPC

(N‘Xj ) trajectory constraints A—‘f‘XNf )

MINP/MIQP/MILP

Tt

5 uu.q«:ﬁr;zgt;:;;ﬁ
On-line rAIG D
MIOP/MILP

Ty T
T
Rteblesiieals

Suboptimal
methods

Constrained
programming

Lagrangian
relaxation

Meta heuristic
methods

Legend:

Genetic
algorithms

Swarm
intelligence

4 binary variables

Few hinary varables,
very small sampling time

Fig. 1. A classification of predictive control possible implementations
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The same figure presents a demarcation between the implementations based
on on-line optimisation and those where an explicit analytical dependence of the
optimum on the current state is available [4]. In the second case, there is no need
for on-line optimisation, the computational load being reduced to the evaluation
of the analytical function which gives the exact solution. Unfortunately explicit
solution can be practically constructed only for control problems with few states
and small prediction horizon due to the curse of dimensionality.

Returning to the classification, on the on-line implementation part a separa-
tion can be made between the exact methods and the routines which allow from
the design stage a certain degree of suboptimality as it is the case for example
with genetic algorithms [5] or the Lagrangian relaxation where the quality of the
solution is improved, but it can not go beyond the duality gap.

In the present paper the attention will be given to cooperative metaheuristics
based on ant colony optimization and genetic algorithm situated on the class of
suboptimal methods. From the standpoint of computational complexity, finding
out if an MIQP model has a feasible solution is essentially as hard as actually
finding the optimum. Branch and Bound procedures, for example, have to explore
the entire search tree to prove this. The developed algorithm proves to have
the ability of proposing (high quality) feasible solutions due to the contraints
handling mechanism.

For the sake of illustration, a popular problem in power systems will be used,
the Unit Commitment. Indeed, power systems can be casted in the class of
hybrid systems since they have to be controlled both by integer variables (on/off
variables) and real variables (produced powers when switched on). Benefiting
from this practical aspects, the details of the algorithm will be described in a
practical manner.

The paper is organized as follows. The predictive control of power systems is
presented in section 2. This control law is based on a scheduling algorithm. This
scheduling algorithm has to be highly tractable even for such large scale mixed in-
teger optimization problems. Furthermore it has to take into account all technical
constraints of the system. That is why a cooperative stochastic method using ant
colony optimization and genetic algorithm has been developed and is depicted in
section 3. Numerical results are given in section 4, showing the efficiency of the
proposed control method even in the case of underestimated consumer demand.
Finally, conclusions and forthcoming works are drawn in section 5.

2 Predictive Control of Power Systems

2.1 Open Loop Control and Unit Commitment

Unit Commitment is a classical large scale mixed integer problem in power sys-
tems, which aims to compute the optimal scheduling of several production units
while satisfying consumer demand and technical constraints:

m+N-—1 K
Jmin > (Z(c’;md< ﬁ,uﬁ>+c’sn/off<u,’z,uzl>)>. (1)

n=m k=1
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N is the length of time horizon, K the number of production unit, u* (resp.
QF) the on/off status (resp. produced power) of production unit k& during time
interval n. Production costs and start up and shut down costs are defined by:

{ k k kczmd( %@7 u%) - a’f}?ﬁ N aggf’ k k (2)
Con/off(unvunfl) = conun(l - unfl) + Coffunfl(1 - un)

Integer variables are on/off status of production units, and real variables are
produced powers. The usual restriction comes from:

— capacity constraints

Foauk <QF <QF uf vne{m, .. m+N-1},VEec{l,....,K}, (3)

min“n max 'n’

consumer demand satisfaction

K
> QE>Qim Yne{m,...,m+ N -1}, (4)
k=1

— time up and time down constraints

koo k _ ko B k _
(u”*1 =0,uy, = 1) = (un+1 - 1’un+2 =1, 7un+T1’fpfl - 1) (5)
ko _ k _ E_ E_ k _ ’
(un_l - 1’ un - 0) :> (un+1 B 07 un+2 - 07 ) un"erkown_l - 0)

— ramp constraints
|QF —QF_1| <AQ", vne{m,...m+N-1} Vke{l,....K}. (6)

Discrete dynamics on the system are expressed through logical equations (Bl and
continuous dynamics are stated as power increment limitations (@l).

2.2 Closed Loop Control

For optimisation, consumer demand is supposed to be perfectly known over the
whole time horizon: the computation of the optimal scheduling is a reference
trajectory for integer and real control inputs. However, prediction errors of the
consumer load may lead to a deficient behavior. Thus, a closed loop control is
required: the problem refers to the control of a hybrid system. A convenient way
to extend optimisation results in a closed loop framework is the receding horizon.
The closed loop structure is presented in figure 2.

The idea is to compute the optimal scheduling on time interval [m, m+ N —1],
considering predicted consumer load fom. The first values of integer scheduling
are applied to the system. Simultaneously, real variables are slightly updated so
as to fulfill, if possible, the real demand at time m, Q9¢™. Production unit local
regulations are assumed to be perfect: if production unit & has produced QF, ;
during time interval m — 1, it can produce, if still switched on, whatever power
in the range [max(Qk,_, — AQ¥, Qk, ), min(QF,_, + AQ*, Q¥ ] during time

interval m. The scheduling algorithm will now be detailed.
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(1) Compute the optimal
scheduling on horizon
[m2,m+N-1] from

predicted values O
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demand Q5"

!

Update « initial conditions »
and m < m+1

Fig. 2. Closed loop control synopsis

3 Optimization Procedure

3.1 Optimization Methods Analysis and Proposition of a Well
Suited Algorithm

Numerous methods have been applied to solve Unit Commitment and related
problems such as facility location. They are listed for instance in [6] and are here
briefly depicted. Exact solution methods (exhaustive enumeration, Branch and
Bound [7], dynamic programming [8]) have been tested. These methods suffer
from combinatorial complexity: an efficient approximated method is requested.
Deterministic approximated methods can be used (priority lists in [9]). But, due
to numerous constraints, they are often strongly suboptimal. Constraints are
explicitly considered using Lagrangian relaxation [I0]. Coupling constraints are
relaxed, and the problem is divided into several optimisation problems (one per
production unit). However, no guarantee can be given on the actual optimality.
Further, an iterative procedure has to be performed: solution of the optimisa-
tion problems and updating of Lagrange multipliers. The update can be made
with genetic algorithms [I1] or subgradient methods [I2]. For large scale cases,
metaheuristics are interesting methods: simulated annealing in [I3], tabu search
in [14] and genetic algorithms in [15]. No guarantee can be given on the actual
optimality of the solution, but an often suitable solution with low computation
times can be found. One of the problems of these methods is the handling of
constraints. The algorithm ”moves” randomly in the search space, and so, there is
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no guarantee that the final solution is in the feasible set. This is particularly the
case for Unit Commitment, as the feasible set is much smaller than the search
space.

Considering these arguments, ant colony appears to be an efficient way to
solve this kind of problems, as it is able to find near optimal solutions with an
explicit handling of all constraints. Indeed, ant colony is a constructive stochastic
algorithm and solutions are explicitly built as feasible ones (see section 3.2). From
this initial population of ”medium quality solutions” quickly computed by ant
colony, a feasibility criterion is defined (see section 3.4). Genetic algorithm is then
used to intensively explore the search space (see section 3.5), with an implicit
management of problem constraints. Indeed, due to a positive feedback in the ant
colony algorithm formulation, it may converge to a local minimum. An intensive
exploration of the search space is thus required to circumvent this issue, and
genetic algorithm, which is an efficient stochastic algorithm for unconstrained
problems is used. Note that the algorithm supposes that real variables are quickly
computed: the developed cooperative algorithm is also hybridized with an exact
solution algorithm for real variables (see section 3.3). Finally, this method allows
simultaneously using the interesting properties of ant colony (explicitly handling
of constraints) and of genetic algorithm (deep exploration of the search space,
and so high quality of the solution). The general synopsis of the method is
depicted on figure 3.

Compute iqitial Compute real
population with ant variables

colony algorithm

4

Compute a new
criterion, guaranteeing
feasibility

v

Intensively explore Compute real
search space with variables

genetic algorithm

Fig. 3. Cooperative algorithm synopsis

3.2 Ant Colony Optimization

Real world ants. Ant colony optimization was firstly introduced by Marco
Dorigo [16] and [17]. It is based on the way ants are looking for food.

Suppose (see figure 4a), that ants have managed to find food. Each particu-
lar ant does not know where to go. It only chooses its path depending on the
pheromone trail which has been laid on the ground by previous ants. If the path
of pheromone is broken because of an obstacle, see figure 4b, first ants randomly
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Fig. 4. Ants looking for food

choose their path. But, the ants which have chosen the shortest path will arrive
first: the trail of pheromone in the shortest path is increasing faster than in the
longest path. The positive feedback structure makes all ants finally choose the
shortest path at the end of the experience (see figure 4c).

Ant colony optimization for the Unit Commitment problem. The Unit
Commitment problem can be formulated as a graph exploration problem as
shown in figure 5, as in previous work [18].

State 00...00

State 00...01

State 01...11

state 11...11 )

Time Time Time Time
interval m  interval m+1 interval m+V-2  interval m+V-1

Fig. 5. Graph structure for Unit Commitment

The nodes of the graph represent all the possible states of production system,
for all time intervals: (ul,...,uX). The aim is to go from one of the possible
states at time m, to one of the possible states at time m+ N — 1, while satisfying
all the constraints and minimizing global costs defined in equation (). For each
edge (up,...,uf) — (up,q,...,u ) of the graph, start-up and shut-down
costs are added. Production costs are also associated to nodes.

During iteration ¢ of the algorithm, F' ants walk on this graph. If an ant f
has reached state i = (ul,...,uX), the probability that it chooses the next state

j=(ulq,...,ull ;) is defined by the probabilistic law:
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ara(t)P
p(j) = — BT @

meJz (i)

— 73;(t) is the pheromone trail on edge i = (ul., ..., uf) — j = (ub 1, ..., ul ;)

during iteration t. Its value depends on the results of previous ants.

— n;; is the attractiveness. It refers to the ” local choice ”. When next node has
to be chosen, the best local candidate is the node for which the gap between
the maximum produced power and the predicted demand is the smallest. It
is not sure that this is the best ”global” choice, as the security margin is
quite low. For more details, see previous work [18].

— « and (3 are weighting factors.

— J¢(i) is the feasible set. This feasible set contains a priori all 2% states. But,
those states which do not satisfy time up and time down constraints, and
those states which do not satisfy consumers’ demands, are to be removed.
Note that, even if produced powers are not known yet, it is possible to check
the possibility of consumer’s demand satisfaction with the equation:

i << ﬁ]in(l - Uﬁ)‘i‘ ) ’U,k ) > Qdem. (8)
2\ (i@ s @ + AQH) ut ) rvt ) = @

J ¢ () sets are recursively constructed for each ant, and lead to the guarantee of
the feasibility of solutions. After the ant has completed its path, it is possible to
evaluate the solution by solving the real optimisation problem defined in equation
(@, with fixed binary variables. Due to the positive feedback of the algorithm
the past mistakes have to be forgotten to avoid premature convergence. This is
done by the pheromone evaporation. The pheromone trail is updated:

7ii(t + 1) = (1 = p)1i; (t) + A7iz(2) )

p is the evaporation coefficient. This coefficient is viewed as an analogy with
natural evaporation. A7;; is the updating coeflicient, depending on the results
of ants in iteration ¢. An elitism algorithm is used: only the best ant is allowed
to lay some pheromone on each edge it has used. The ant evaluation supposes
the computation of real variables, which will now be depicted.

3.3 Computation of Real Variables

Binary variables are computed by ant colony. For each feasible sequence u* the
corresponding real variables QF are computed as the solution of:

Lo K E ok k koo k

arg min - 3, (Z (Cpmd( o tin) + Conjors (“n’“"—l)))
{Qn} n=m k=1
m+N-1 K

= arg min (ckm kuk ))
{Q’z}< 2 2 (Groa (@)
m+N—-1 K

i S S ko k kyk , k
= arg min a U +au):argmin< «@ u)
{Qﬁ}( n;m kgl 1entn 0n {Qlfz} n;m kgl 1nn

(10)
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As there are no temporally coupling constraints anymore (they have been guar-
anteed by the constructive ant colony algorithm), the problem can be divided
into N successive optimisation problems:

K
: kyk, k
min > of nun>
{QF k=1,...K} <k:
X k Ad
em
>, Qn>Qy

= . (11)
bt 00 Qb <8 < (Tanin "ok L aguy s, )
max’ 1 1
=Qfax(n)

Without loss of generality, consider that ai < a? < ... < off. Then, the

optimal solution of problem () is to produce as much as possible with low-
cost units, while satisfying capacity constraints. Then, the following recursive
algorithm is performed:

QL = min (max (Qflfm - i@mm U, Qmm) ; max(n)) Up,

i=k+1

. k=1 K
Qﬁ = min (max (Qiem — Z:l Q;l - Z Qmm n7 Qmm> ) ma.x(n)> Uf;

@l = min (ma <@dem - T @0k ) Q) ) u
max(n + 1) mln(l - U,]Z) + (mln(Qma)u Qk + AQ ))
(12)
3.4 Feasibility Criterion

To compute a feasibility criterion one has just to know a feasible solution. If the
cost of this feasible known solution is ¢/, the feasibility criterion can be:

N K k‘ &
min ngl kz::I (cprod ( ) + con/off (U y Uy — 1)) (13)
it} F( ol +h (h 05) B (k.05
k=1,... . K

where one can distinguish:

— € is a small positive real,

— h({ul,QF}) is a penalty function for non feasible solutions {ul, Q% },

- B ({ufl, Qfl}) is a boolean function with value 1 for non feasible solutions
and 0 for feasible ones.
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With this criterion, all infeasible solutions will have a higher cost than the cost
of the feasible known solution. For feasible solutions, the penalty is null, and the
initial cost function is just considered. Finally, any unconstrained optimisation
algorithm can be used to solve the problem, the constraints being implicitly
taken into account. In this study, the known feasible solution is the best solution
found by ant colony optimization.

3.5 Knowledge Based Genetic Algorithm

Classical genetic algorithm. A knowledge based genetic algorithm, similar
to the one developed in current work [19] is used. The general flow chart of a
genetic algorithm is called up in figure 6.

Initial population
~

Genetic operations : cross-over,
mutation, knowlege based operators

v
Selection

I New population

A4

Fig. 6. Flow chart of a genetic algorithm

The main idea is to make a population of potential solutions evolves to create
new solutions by using stochastic (or ”genetic”) operators. In this cooperative
method, the initial population is made of all feasible solutions computed by ant
colony optimization. Classical operators are crossing-over operator and mutation
operator (see figure 7). For the crossing over operation, two potential solutions
are randomly chosen in the population. They randomly merge their variables
(or ”genes”) to create two new solutions. The mutation operation is the random
selection of a potential solution and of one of its genes. This gene is changed to
another. The aim of this operator is to keep the population genetic diversity.

The selection operator is an operator which aims to choose a new popula-
tion from parents and children. This operation is made using the roulette wheel
selection. After having computed the fitness value of each individual in the pop-
ulation, the probability of selection is proportional to the quality of individuals.

Knowledge based operator. Classical genetic operators may not be well
suited to Unit Commitment problem. Consider for instance the situation of fig-
ure 8. Because of time down and time up constraints, a random mutation will
very often lead to an infeasible solution. Switching times are particular points of
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Fig. 7. Classical crossing-over (a) and mutation (b) operators
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Fig. 8. Selective mutation operator

the solution where a mutation has a higher probability to create a new feasible
solution. Thus, a selective mutation operator has been designed. Switching times
are detected, and mutations are allowed only for these genes. No guarantee on
the feasibility is achieved, but the ”probability of feasibility” is higher.

4 Simulation Results

4.1 Real Time Updating of Produced Powers

As already explained, the ”optimal” scheduling of the power system is computed
from predicted values Q%™ on time interval [m,m + N — 1]. The first values
of integer scheduling u*, are applied to the system. Real variables are updated
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Table 1. Characteristics of the benchmark example

Unit szn Qmaw AQ [&7s) (€5} Con Coff Taown Tup
MW) | MW) [(MW)] (€) |[(€/MWh)| (€) | (€) (h) (h)
1 10 40 10 25 2.6 10 2 2 4
2 10 40 10 25 7.9 10 2 2 4
3 10 40 10 25 13.1 10 2 3 4
4 10 40 10 25 18.3 10 2 3 4

10 T T T T

T
— Real demard — Real demand :
Prediciive demand Predictive demand
100 j--+ =-= Production t =+=_Produclion

¥
AR,

0 i i i i )
0 2 40 60 8 100 4 6 8 10 12 14 16
Time ) Time )

Fig. 9. Simulation results

at time m, when real value Q%™ is known, using the equation (I2) considering
Qdem instead of Q9¢™. These values are given to the scheduling procedure at
time m+1, for instance for the satisfaction of ramp constraints.

4.2 Case Study

To test the algorithm, a ”four unit” academic case is considered. The charac-
teristics of this case are given in table 1. A worst case is considered: consumer
load is always underestimated. The prediction error is a random value in the
range [—5%, 0%)]. The time horizon is N = 24 hours. Consumer load has a daily
oscillation. Thus, the dynamic of the system is about 24 hours and the time
horizon has to be greater: a high value has to be given to N. The simulation is
performed on a 4 day total horizon. Results, obtained with Matlab 6.5 on a PIV
2GHz, are given on figure 9.

Results show that the production is very close to the real demand, except
for some peaks which have been underestimated. The optimization of the 96
binary variable problem is performed in just 25 seconds with the developed ant
colony/genetic algorithm method. Due to the computation of successive econom-
ical near optimal solutions and real time slight updates, global costs are very
close to global optimal costs. More precisely, a comparison has been performed
with classical MILP solver, with a ”Branch and Bound” method. It shows that
the developed metaheuristic optimisation algorithm can compute a sub-optimal
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solution with a mean slight increase of 0.4% compared with the optimal solution.
Furthermore, the MILP solver is very sensitive to the problem characteristics
such as start up and shut down costs, leading to varying computation times
going from 10 seconds to 10 hours. Finally, the algorithm has been tested for
10-unit case, leading to satisfying results with 10 minute computation times, and
for which MILP solver is untractable.

5 Conclusions and Perspectives

In this paper a control structure has been defined for power systems. A meta-
heuristic algorithm, based on ant colony and genetic algorithm, is used to per-
form the solution of Unit Commitment. As this kind of algorithm is highly
tractable and explicitly manage all the constraints of the problem, it can be
used to extend the optimization results in a closed loop real time framework.

This study is an experimentation of the use of stochastic algorithms for pre-
dictive control of hybrid systems. Of course, the main drawback of the proposed
method is that no guarantee can be given on the actual optimality of solutions.
Further, the problem of stability of the closed loop predictive control structure
is a very tough task. However, the use of ant colony for the constrained predic-
tive control of hybrid systems is promising. The proposed algorithm is tractable
even for large scale systems and could be applied to various kinds of systems
such as non linear or non analytical systems. Further, numerous constraints can
be explicitly taken into account as the proposed method is based on a construc-
tive algorithm. Finally, it allows the use of large receding horizons. Forthcoming
works deal with the use of such algorithms in a more general framework for
control of generic non linear constrained hybrid systems.
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Abstract: The design of H,, reduced order controllers is known to be a non convex optimization problem
for which no generic solution exists. In this paper, the use of Particle Swarm Optimization (PSO) for the
computation of H,, static output feedbacks is investigated. Two approaches are tested. In a first part, a
probabilistic-type PSO algorithm is defined for the computation of discrete sets of stabilizing static
output feedback controllers. This method relies on a technique for random sample generation in a given
domain. It is therefore used for computing a suboptimal H,, static output feedback solution. In a second
part, the initial optimization problem is solved by PSO, the decision variables being the feedback gains.
Results are compared with standard reduced order problem solvers using the COMPILib benchmark
examples and appear to be much than satisfactory, proving the great potential of PSO techniques.
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1. INTRODUCTION

H,, synthesis is an efficient tool in automatic control to
compute controllers in a closed-loop framework, achieving
high and various performances (Gahinet and Apkarian, 1994,
Zhou, et al., 1996). The main drawback of such approaches is
the controller order: H, synthesis provides a controller whose
order is the same as the synthesis model. A classical way to
derive low order controllers is to use a full-order synthesis
and to reduce the obtained controller. However, this kind of
approach may lead to a high H,, norm of the closed-loop
system and a high sensitivity to high frequency noises.

Another approach is to solve an H, optimization problem,
adding some order constraints on the solution. However, this
kind of constraints is expressed by matrices rank constraints.
Thus, the reduced-order synthesis problem appears to be a
non-convex, non-smooth optimization problem. Several
approaches exist, trying to overcome this difficulty:

= Convex approximations of non-convex stability regions,
but often obtained from conservative conditions;
= Global nonlinear optimization techniques such as an
exhaustive search, which are very expensive;
= Local optimization techniques such as BMI solvers. In
that case, the solution strongly depends on the initial
controller.
More recently, some new techniques have began to emerge,
adding some random process in the deterministic search
algorithm (Arzelier, et al., 2010), and achieving results which
are almost similar to those obtained with the HIFOO standard

(Burke, et al., 2006). Following this new trend, a new
approach is proposed in this paper, based on Particle Swarm
Optimization (PSO) to solve the H,, static output feedback
synthesis problem. PSO was firstly introduced by Eberhart
and Kennedy (Eberhart and Kennedy, 1995). This
optimization method belongs to the class of approximated
stochastic method called metaheuristics methods. With such
methods, the optimality of the computed solution can never
be guaranteed, but there are strong advantages:

= The structure of costs and constraints is not an essential
point as no gradient has to be computed;
» The random part allows escaping from local minima.

Two approaches based on PSO are presented in the sequel. In
the first one, a probabilistic-type PSO algorithm, to deal with
the problem of building sets of stabilizing static output
feedback controllers, is proposed. A suboptimal H,, static
output feedback solution is then computed obviously by
selecting the element achieving the best H,, performance in
the constructed set. In this approach, the PSO algorithm is
proposed to maximize an empirical estimate of the existence
probability of static output feedback controllers in some
bounded balls moving in the search space. The probability
estimate is evaluated based on a random sample generation
technique borrowed from (Calafiore, et al., 1999, Calafiore,
et al., 2006). This technique produces a finite number of real
random matrices uniformly distributed in a given domain.

The second approach deals with the direct optimization of
output feedback gains, the optimization variables being the
feedback gains.



The paper is organized as follows. The PSO algorithm is
presented in section 2. For MIMO systems, a static output
feedback may lead to numerous optimization variables and so
a perturbed PSO algorithm is also presented. In section 3, a
probabilistic-type PSO-based approach leading to discrete
sets of stabilizing static output feedback controllers is
presented. A direct H,, optimization of feedback gains is fully
described in section 4. In the same section, an indirect
application of PSO, based on the method described in section
3, is also proposed for solving the optimal H,, static output
feedback problem. Comparisons with standard algorithms
show much than satisfactory results which can be achieved
with low computation loads. Finally conclusions and
forthcoming works are drawn in section 5.

2. PARTICLE SWARM OPTIMIZATION

2.1 Classical algorithm

PSO was firstly introduced by Eberhart and Kennedy
(Eberhart and Kennedy, 1995). This optimization method is
inspired by the social behavior of bird flocking or fish
schooling. Consider the following optimization problem:

min - f(z) (1)

P particles are moving in the search space x . Each of them

has its own velocity, and is able to remember where it has
found its best performance. Each particle has also some
“friends”. The following notations will be used:

= .73;; : position of particle p at iteration % ;
= vf; : velocity of particle p at iteration £ ;
* b =argmin(f(z)): best position found by particle p
zef b;’l ,IF:;}
until iteration % ;
. V(l’;) C{1,2,..., P} set of “friend particles” of particle

p at iteration k ;

[ ] gk:

p

argmin f(z) best position found by the friend

we{bf eV (ah)}

particles of particle p until iteration £.
The particles move in the search space y according to the
following transition rule:

VT =gt o @0 —af) ¢, ® (g5 —2t)
ki1 ()

Ak
T, =z, + v
In this equation:

"  ® is the element wise multiplication of vectors;

* ¢, is the inertia factor ;

* ¢ (resp. c,) is a random number in the range [0,¢, ]

(resp. [0,c,]).

2.2 Perturbed PSO algorithm

The choice of parameters is very important to ensure the
satisfying convergence of the algorithm. Lots of work have
been done on the topic; see for instance (Shi and Eberhart,
1998; Trelea 2003). However the PSO algorithm may suffer
from premature convergence to local minima, especially for
optimization problems with numerous variables. This can be
the case for static output feedbacks, as a MIMO plant with r
measured outputs and m control inputs leads to rxm
optimization variables. To overcome this difficulty, some
perturbed versions have been defined. The idea is to add a
random movement to the best particle to avoid that
behaviour. Following the algorithm given in (van den Bergh
and Engelbrecht, 2002), the transition rule (2) for the best
particle is reformulated into:

b+l _ k ko ok F1—
'U; - CO 'vp + (gp ID) + P (1 27”[0‘1])

k1 K k1
T —xp—l—vp

, 3)

where r

o1) is a random vector in the range [0,1]. The value

of p" is updated after each time step by:

2p" ifnb_success > s,
Pt =10.5p" if nb _ failure > f 4)

o otherwise

where nb success is the number of consecutive successes
and nb__ failure the number of consecutive failures (a step
is a success if the best value found by the particles is
enhanced, and a failure otherwise). s and f are 2 tuning

parameters. For more details, see for instance (Van den Bergh
and Engelbrecht, 2002; Xinchao, 2010) and references
therein.

3. PROBABILISTIC-TYPE PSO FOR STATIC
OUTPUT FEEDBACK STABILIZATION

Some attempts to use PSO for the design of automatic control
laws have already been presented for instance in (Sandou,
2009). The originality, however, of the method proposed in
this paper is twofold:

= ]t allows building discrete sets of stabilizing static
output feedbacks: the use of random sample generation
technique makes it possible to better scrutinize the set of
stabilizing static output feedbacks which may be
nonconvex and consisting of many disjoint domains.

= [t takes advantage of probabilistic information
(probability estimate of the existence of a static output
feedback in a predefined domain) which is not the case
of a standard PSO method.

3.1 Problem statement

Consider the state space representation of the plant 3:



#(t) = Ax(t) + B w(t) + Bu(t)
¥ :q2(t) = Ca(t) + D w(t) + D u(t), ®)

y(t) = Ca(t) + D, w(t)

where z € R" is the state vector, u € R™ is the control

vector, y € R” is the measured outputs vector, w € R™ is

the input vector (reference and disturbance inputs), and
z € R" is the controlled vector. All matrices are assumed to
be of appropriate dimensions. The model (5) is assumed to be
stabilizable by static output feedback, that is to say that there
exists a control law wu(t) = Ky(t) such that the closed-loop

of figure 1 is stable.

uft)

>

2(s)

u(t)

<&
<«

K

Fig. 1: Computation of static output feedbacks

The set of stabilizing static output feedback matrices is:

r={KeR"™ /AA+BKC)cC } (6)

where A(M ) denotes the spectrum (all eigenvalues) of the

matrix M . The first problem tackled with in this paper is to
build a non trivial subset 1“"5 C I'of ns > 1 instances.

3.2 Sample generation problem

We describe here the method used for generating real matrix
samples K € R™" bounded in the lg norm ball of radius ¢

given by:

o (ar") = {Ker /K] <o), g=1200 ()

The problem can be reduced to multiple random vector
generation for which the technique borrowed from (Calafiore,
et al., 1999) can be used. It is an algorithm that returns a real

random vector ¢ € R™ uniformly distributed in @q (6, Rm) .

The algorithm is based on a generalized gamma density
function C:‘M ( f ) , defined as:

Gwa?h (f) _ %fbalefb, feR? (8)

where a and b are given parameters and G(a) is the

gamma function. We report here the algorithm used for this
purpose in the Randomized Algorithms Control Toolbox
(RATC) (http://ract.sourceforge.net).

Algorithm 1: (Uniform generation in a real lg norm ball)

= Generate m real random scalars

¢ ed

1/9.9°

independent

= Construct the vector d € R™ of components d, = s,&,,
where s, are independent random signs;
= Generate h = ¢"/", where ¢ is uniform in [0, 1];

= Return ¢ = 6hi

o],

Remark 1: The solution for the case O, (6, R””) can also

be dealt with using RATC. A singular value decomposition is
needed in that case. See (Tempo, et al. 2005) for more details.

3.3 Probabilistic-type PSO for static output feedback
stabilization

The algorithm proposed in this section uses complementary
advantages of:

= The sample generation method described in section 3.2.
= The probabilistic information (which is often neglected
in a deterministic context) that consists in an empirical
probability estimate of the existence of a static output
feedback in some predetermined subsets.
= The PSO (the meta-heuristic method described in
section 2) property of escaping from local minima.
The main idea for building a set of stabilizing static output
feedback controllers for the system given in (5) is
summarized hereafter.

The following lines describe the proposed method:

“-For an iteration j, the method starts from an initialization

point K’ €' that can be computed using a direct
application of PSO to optimize a criterion of the form:

max (Re(A(A + BKC))) .

-Define then a search domain bounded in a lg norm ball of

radius 51(/ centred on K’ and given by:

<6

P } ©9)

OF (8, ™) = {K er™ /|K-K
g=1200

-A PSO particle p represents a couple (6; , KI’J ) that is a lg

norm ball OgKf/’ (6; ,R"’”) of radius 6[’; and centred on Kj)

moving in the search domain @;(j defined in (9).

-At each iteration k£ of the PSO algorithm, a fixed number

N of samples {K;'} uniformly distributed in 0;{;’ is

i=1,...N
generated using the method described in section 3.2. The
PSO algorithm is used to optimise the criterion:



B 1
ERTR "

including the radius 6; and an empirical probability estimate

P! defined by:
A 1 & .
Py =<2 BK))
N i=1

where E(K'')=1 when K" €T and E(K'')=0
P P r

otherwise.

)

-Finally, the solutions K;’ €' are added to the collection
set I of ns instances.”
The above algorithm is run several times (j = 1,...,nw)

with different initialization points K’ € I' and the resulting
set of stabilizing controllers is given by:

r,= u r

ns g ns
“ps

(12)

j
3.4 Some results from Compl,ib library

For sake of comparison with existing methods (e.g. Arzelier,
et al., 2010), the proposed method is tested on all examples of
the database COMPLib (Leibfritz, 2004). It is a library
composed of different Linear Time Invariant models and
ranging from purely academic problems to more realistic
industrial examples. Among them are models of Aircraft
(AC), Helicopter (HE), Jet engine (JE), Reactor (REA),
Decentralized interconnected systems (DIS), academic tests
problems (NN), a Wind energy conversion (WEC), a Binary
distillation towers (BDT), terrain following (TF), a Strings
(CSE), a Piezoelectric bimorph actuator (PAS), a Tuned
Mass damper (TMD), a Flexible Satellite (FS) and 2D heat
Flow (HF2D). This relevant library is now extensively used
in order to evaluate the effectiveness of some control design
strategies (see for instance (Yagoubi, et al. (2005)).

Figures 2 and 3 show the population of stabilizing gains for
the two-parameters examples AC7 and NNS5.
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Fig. 2: Set of stabilizing static output feedbacks generated
with the probabilistic-type PSO method for example AC7
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Fig. 3: Set of stabilizing static output feedbacks generated
with the probabilistic-type PSO method for example NN5

These results were found with n. = 8 iterations executed

from 8 different initializing points K’ € I' computed with a
direct application of PSO algorithm and (N =10,

61« =30, g=1). The values of the PSO algorithm

parameters are given in section 4.1.

Similar to the algorithms proposed in (Arzelier, et al., 2010),
the proposed method allows to detect the exact shape of the
set of stabilizing static output feedback controllers.

Remark 2: Note that algorithm 2 has a low computation
load, as it only evaluates the stability of systems. The number
of stabilizing static output feedbacks found depends,
however, on the initialization points, the iterations number

and the choice of the parameters (N , 61« , g) .

4. OPTIMIZATION OF STATIC H,, OUTPUT
FEEDBACKS

4.1 Direct PSO method

In this section, the direct optimization of static H,, output
feedbacks for a given MIMO plant by a perturbed PSO
algorithm is tested. Consider once again the state space
representation given by (5). The problem refers to the
following optimization problem:
min [T | st u(t) = Ky(t),
KeR™ #lloo

(13)
where ”TZH{” denotes the H,, norm of the transfer from w

to z. Of course, the closed-loop may be unstable for some

values of matrice K € R™. To tackle this difficulty, the
optimization problem is reformulated into:

KeR
where: J(K)=-1/|T _ | , (13)

if the closed-loop of figure 1 is stable, and:



(16)
(s)) denotes the set of the poles of the

J(K) = max(Re(MT, __(s)))),

otherwise. (T

w—z

closed-loop transfer 7' (s). This kind of criterion can be

optimized by PSO which does not require any particular
formulation of the cost function.

The optimization problem is solved using a perturbed PSO
algorithm. For comparison, the algorithm is tested on the
benchmark examples given in the COMPL,ib library. Results
obtained with the PSO algorithm have been compared with
those obtained with the HIFOO package (Burke, et al. 2006),
considered as one of the best effective tool for the synthesis
of static output feedback, and those obtained in (Arzelier, et
al., 2010). Following these works, the algorithm is not tested
for systems that are already open-loop asymptotically stable.
Corresponding results are given in table 1. In (Arzelier, et al.,
2010), several algorithms were tested. The best value
achieved so far is kept for the comparison.

For the PSO algorithm, the following values have been

chosen for the parameters: ¢, =0.7, ¢ =¢, =15,

s, =15;f =5; Swarm size = 30; Number of iterations:

1000 and initial value of p: 1.

The direct PSO method has been able to stabilize all systems,
except A10 (but the other algorithms are not able to do so
either). Except examples AC18 and HF2D11...HF217, the
PSO algorithm achieves very satisfactory results, with H,,
norm values very close to the HIFOO solver. For examples
AC1, HEI1, DIS2, DISS5, REA2, NN2, NN5, NN6, NN7,
NNI15 and FS the PSO algorithm gives even the best results.
Note also that the PSO algorithm has a low computation load,
as it only evaluates the H,, norm of systems. Further, results
could be enhanced again with a fine tuning of the parameters.
In the presented tests, the same values have been chosen for
each example, whereas they should be adapted to each case.

4.2 Indirect PSO method

A suboptimal H,, static output feedback solution can also be
computed thanks to Algorithm 2. In fact, this is possible by
selecting, from the constructed set of stabilizing static output

feedbacks I' , best H,
performance. Numerical results, obtained using the same
parameters (N , 61«’ g) as in section 3.4 for the COMPL,ib

the element achieving the

library examples are given in Table I (see Appendix).

5. CONCLUSIONS AND FORTHCOMING WORKS

In this paper, two design methods of H, reduced order
controllers by using PSO algorithm have been proposed.
First, a new method based on a probabilistic-type PSO
algorithm, that computes discrete set of stabilizing static
output feedback controllers, has been given. A suboptimal H,,
static output feedback solution is computed obviously by
selecting the element achieving the best H,, performance in
the constructed set. Second, the initial optimization problem
has been solved by a direct PSO method, the decision
variables being the feedback gains.

Moreover, the numerical results presented in this paper show
comparisons with standard reduced order problem solvers
using the COMPIL,ib benchmark examples. The proposed
methods seem promising when compared with HIFOO and
the mixed Randomized/LMI algorithm proposed in (Arzelier,
et al., 2010).

Therefore, a forthcoming work will deal with similar
methods, incorporating probabilistic strategies into PSO
algorithms, to construct new algorithms that can outperform
existing methods in designing multi-objective structured
output feedback controllers.

APPENDIX

Table I. Computation of H, static output feedbacks

Example n m r HIFOO Arzelier, et al. Direct PSO Indirect PSO

AC1 5 3 3 4.14107 1.76 10° 47107 12107
AC2 5 3 3 0.1115 0.1115 0.1115 0.112
AC5 4 2 2 669.56 661.7 665.09 684.32
AC9 10 4 5 1.0029 1.0061 1.098 1.12
AC10 55 2 2 Inf Inf Inf Inf
AC11 5 2 4 2.8335 2.8375 2.8609 2.923
AC12 4 3 4 0.3120 0.6165 0.3134 0.640
AC13 28 3 4 163.33 395.0404 167.36 173.35
AC14 40 3 4 101.7203 319.31 101.96 111.385
AC18 10 2 2 12.6282 10.6214 27.18 10.639
HE1 4 2 1 0.1539 0.1538 0.1529 0.154
HE3 8 4 6 0.8061 0.8291 0.8399 0.853
HE4 8 4 6 22.8282 22.8282 23.43 23.512
HES5 4 2 2 8.8952 17.6061 10.0031 8.931
HE6 20 4 6 192.3445 401.7698 195.86 198.325
HE7 20 4 6 192.3885 353.9425 194.24 210.931
DIS2 3 2 2 1.0412 1.0244 1.0255 1.026
DIS4 6 4 6 0.7394 0.7404 0.7863 0.811




DISS 4 2 2 1035.5 1030.82 1028 1037.12
JE2 21 3 3 183.3512 365.09 192.17 288.31
JE3 24 3 6 5.0963 9.194 5.138 8.12
REA1 4 2 3 0.8694 0.8661 0.8738 0.871
REA2 4 2 2 1.1492 1.1482 1.1451 1.148
REA3 12 1 3 74.2513 74.2513 74.2513 74.25
WEC1 10 3 4 4.0502 4.1055 6.4843 4.13
BDT2 82 4 4 0.6471 2.90 1.0345 245
CSE 60 2 30 0.0201 0.02 0.0200 0.02
PAS 5 1 3 32.2258 0.0087 0.0571 0.061
TF1 7 2 4 0.3736 0.3799 0.4038 0.481
TF2 7 2 3 5200 5200 5200 5200
TF3 7 2 3 0.4567 0.3264 0.5829 0.553
NN1 3 1 2 13.9089 13.458 13.8189 13.921
NN2 2 1 1 2.2216 2.2050 2.2049 2.233
NNS5 7 1 2 266.54 266.5445 266.4023 266.31
NN6 9 1 4 5602 5602 5593 5616
NN7 9 1 4 74.0757 74.0372 74.0326 76.041
NN9 5 3 2 28.6633 31.03 30.1549 31.23
NN12 6 2 2 16.3925 16.3116 17.7568 16.67
NN13 6 2 2 14.0589 14.0579 14.4829 14.961
NN14 6 2 2 17.4778 17.4757 17.5063 17.821
NN15 3 2 2 0.0982 0.0980 0.0980 0.0998
NN16 8 4 4 0.9556 0.9556 0.9560 0.9861
NN17 3 2 1 11.2182 11.2182 11.4864 11.31
HF2D10 5 2 3 79853 82314 80658 87564
HF2D11 5 2 3 7719 78248 77213 79012
HF2D14 5 2 4 53156 557008 535040 555140
HF2D15 5 2 4 17521 202610 178900 188903
HF2D16 5 2 4 44432 465790 447500 477321
HF2D17 5 2 4 30024 303380 300240 307111
HF2D18 5 2 2 124.7259 154.9970 126.6402 156.4301
TMD 6 2 4 2.5267 2.1622 2.8015 2.5232
FS 5 1 3 96925 87160 84727 88392
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Robust Non-linear Control Applied to Internal Combustion Engine
Air Path Using Particle Swarm Optimization

Guillermo Pita Gil, Vincent Talon, Guillaume Sand@&mmanuel Godoy, Didier Dumur

Abstract—The goal of this paper is to control intake’'s marfold
pressure of a downsized turbocharged internal comation
gasoline engine. Since intake’s manifold pressure ian image of
the torque that the engine develops, tracking an ggopriated
intake’s manifold pressure reference implies trackig driver's
reference torque. This paper proposes a novel comrarchitecture
based on Q-LPV H, closed loop shaping and a metaheuristic PSO
(Particle Swarm Optimization) algorithm that enables non
control-experts to tune the H, engine controller. Stability margins
and most significant singular values plots are comged. Time
domain simulations have been performed using a noimear 1.2
liter gasoline engine model.

I. INTRODUCTION

addition, a tuning strategy is proposed that sfibws a non
control-expert to efficiently tune the developeatroller. This
strategy is based on PSO (Particle Swarm Optinoigti
algorithm, first introduced in [3].

The choice of a Q-LPV controller versus other noedr
techniques lies on the natural extension of thestimg grid
technique. The choice of an,Hontroller is motivated by the
simple translation of the control requirements:static error
for low frequency reference signals, maximum cleleeg
bandwidth, high frequency control inputs attenuatiand
control inputs additive disturbances rejection.

The paper is structured as follows. Section Il iethe non-
linear synthesis model. Section Il formalizes tbbust H, Q-

Down5|zed gasoline engines are one of the mosti&fiic | p\/ gynthesis problem. Resulting stability margars most

solutions to new anti-pollution norms such as EUROY,

Therefore, controlling downsized gasoline engings lhecome
a very well known problem in the automotive indystfhe

existing control architectures are based on comgutn

intake’'s manifold pressure that will generate traque

requested by the driver. Then, intake’'s manifolésgure
reference is tracked using a grid of PID’s conén@laccording
to the engine operating point. This architecturefisn referred
in the literature [1], [2] as the air path contl@bp. Technician
then have to tune PID at each operating point.

One of the advantages of such an air path contnattsire is

ignificant singular values plots of the closedpoare also
detailed in Section Ill. Section IV refers to theoposed
metaheuristic tuning strategy. Finally, time domsimulations
are realized by means of a non-linear 1.2 liteotjas engine
model in Section V.

1. NONLINEAR SYNTHESISMODEL

A. Non-linear Model

The turbocharged gasoline engine that has beerechos
the present application is called DAFT see Fidt1s a 1.2

that tuning can be performed by a non control-expefier downsized engine with the performances of.@ liter

technician. On the other hand, tuning a grid of $an be
extremely long and expensive, since there is aetddfl

between performance and the number of tuning operat

points. In addition, performances cannot be guarxhtin-
between the operating points.

The contribution of this paper consists in replgcine PID’s
map by a robust non-linear,,HQ-LPV controller that will
guarantee performances in the entire operatingomegin
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atmospheric gasoline englne

Fig. 1: DA4FT: 1.2 liter turbocharged gasoline eegi

The engine main characteristics are shown in Takded the
schematic description of the air path in Fig. 2ntal inputs
are throttle’s and waste-gate’s valves. Both cdritputs are
necessary: in broad strokes, throttle’s valve isdufr low
pressure references and waste-gate’s valve is deglden the
reference pressure is higher than 1 Bar.



TABLE |
ENGINE CHARACTERISTICS

Characteristic Value
Bore 69 mm
Stroke 77 mm
Compression ratio 9.5
Number of cylinders 4

Compressor Turbine

Air filter
7

After-treatment

Waste Gate

Throttle

Fig. 2: DAFT'’s air path scheme
The validation model of this engine, Fig.3, is #ale in
ACHILLE’s library [1] and [4]. ACHILLE is a toolboxthat
has very detailed models of all Renault/Nissan lgasaand
diesel engines. The model is 0D (no spatial depsngdeand
describes the complete air path: air filter, corspoe,
exchanger, turbine and catalyses. Fig. 4 showsxamgge of
comparison between ACHILLE simulation results arlr
measurements of a full load transient response.

Fig. 3: ACHILLE model of the D4FT
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Fig. 4: Transient response of ACHILLE model. Regtasured,

blue: model, arer: model witha sensc (1st orde)

The non-linear model from where the synthesis Q-lriRael

much faster than temperature and therefore temperat
derivatives are neglected [5] and [6]. For the entr
application, intake’s manifold pressure and thesgpuee at the
entry of the turbine have been kept as state Vasab

d r

E(Pcol ) = Vog (QmpapTape - Q"kwATcoI )

d r

E(Pavt ) - Vo (chy,ETcyl - Qmu,bTavt - QmNg Tant) )

where, by using a Bernoulli equation:
_ oeff | 2Pape _ |
Qmpap - Spap Mape Pape F>col
— ef‘f 2Pavt ‘ - ‘
Qm,vg = Swg \ T Pavt = Papt (2)
TABLE Il
NOMENCLATURE
Symbol Signification
Pl Intake’s manifold pressure
Pt Pressure at the entry of the turbine
Papt Pressure at the output of the turbine
m rottle’s valve mass flow

Qi Throttle’s val f
chyl A Cylinder's mass flow
Qmurb Turbocharger’'s mass flow
QmWg Waste-gate’s valve mass flow
Tape Temperature after the heat exchanger
Teol Intake’s manifold temperature
Tcy| Temperature in the cylinders
Tant Temperature at the entry of the turbine
Vool Intake’s manifold volume
Vo Volume at the turbine entry
r Perfect gas constant

B. Q-LPV Polytopic Model

Q-LPV representations of non-linear models areumigue.
An intuitive set of rules to choose the approprigd PV
representation is:

— Respect the system nature (integrator, low-pass, et

— Do not make controller design harder. Avoid unsabl
poles or zeros as far as possible.

— Choose control inputs with a physical meaning.

According to these simple rules, a Q-LPV repregdenteof
the previously described gasoline engine model besn
derived. Control inputs are chosen to be throttlelbre and
waste-gate’s valve efficient sections. By usingséheontrol
inputs, we obtain a quasi-linear dependence of spres
derivatives with respect to control inputs whileegig their

has been derived is based on the hypothesis thagyme varies physical meaning.



Regrouping non-linear terms as specified in (3)$et the
non-linear Q-LPV model (4).

63 = —1 QMyyaTeg / PatVeol
I Tape [2P
Gy =—2 |Z 2 Ip — Py
Vool V Mave ope CO|
G = =1 QMyrpTavt/ PatVaut
_ _rTape 2P,
TR ©
P =rQmyeTey /Vavt
p
ipcol :0 93 Feol +O 94 0 Seh‘
dt\Pat) (0 G \Pw) \1 O 65) P2F
Swg ) 4

Note that matrixB of the state space representation can be

normalized as suggested in [7]. According to thespnt motor
control application, the system dynamics are cloged
actuators dynamics (which are first order-like wigh, andt,g
time constants). Therefore, actuator’s dynamicsdn&e be
taken into consideration in the synthesis model (5)

x= Ax+Bu
{y=Cx+Du ()
where,
F>col
w=| P |y lf = 6?SpEff
Xug
06, 1 000 0
0, 0 110 O
(AB]_oo—r;;p 0 |07, O
CID) |00 0 -r1,4/0 0 718
10 0 000 O
00 0 010 O
with,

-4784<6,<-0.7688
4.4236010° < 6, <3.52110'°
-7175<6, <-5798
-3.796310" < g < -5.698410°
Tpap = Tyg = 02s€C

I1l.  PROPOSEDCONTROLARCHITECTURE

In this section, H Q-LPV controllers have been computed
using H, Q-LPV techniques described in [8] and [9]. The
following Fig. 5 closed-loop shaping filters stru has been

used.
Control architectures with and without feed-forwarctions
and with and without measurable disturbance offéifférent

trades-off between complexity and performance. iRstance,
when adding a feed-forward action, reference tragkis
performed without overshoot. However, the controlas an
additional entry, and therefore Bsmatrix an extra column.

t r_ ¢
Wy(s) Wa(s) Ka1 :

|
Throttle —L»é
.L® K (63! HE ’ a)
i SN —» Waste Gat J >

—»

\4

aWo,(S)

K, [¢®

™
A

A

Fig. 5: Q-LPV H, synthesis scheme

Note that there is a third varying parametethat allows
choosing whether the controller is going to usewlaste-gate
to perform reference tracking or not. Note alsd tiecause of
including a varying parameter in the shaping fili&b,(s),
control input shaping filters have been placed raftee
actuators. This manipulation ensures that the sgittproblem
can be expressed in terms of LMIs. Another wayvercome
this difficulty could have been adding a sufficignfast
dynamic before the actuators. In our applicatidme first
solution has been preferred to avoid higher oramtrollers.
For the same reason, shaping filtksg ks, andk, have been
chosen to be constants.

Most significant singular values plots have beempgoted
Fig. 6 and compared to synthesis specified templédashed

plot).
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Fig. 6: Main closed loop singular values
Quadratic stability has been successfully checkefinlling
a positive definite symmetric matrix X such that:

T T
A:Iosed—loopi X+ XA:Iosed—loopi <0



is verified for all polytope’s vertexes. In additioclosed-loop
poles at polytope’'s vertexes Fig. 7 present goothpilag
ratios.

+i

+ |

26 24 2

Fig. 7: Closed loop poles of the equivalent LTtra polytope’s vertexes.

In the simplest structure case (no feed-forwardbastand
no measurable disturbance, Nichols diagrams oltaiog
opening the loop at the measurement are plot in &ig
Stability margins (50dB gain margin and 67° phasegim) are
sufficient, since minimum requirements are 20 dBgaargin
and 45° phase margin.

70 ;

Open-Loop Gain(dB)

Open-Loop Phase (deg)
Fig. 8: Nichols Diagrams of the Open loop.

Note also that the Bode diagrams of the equivaiersten
LTI at each vertex of the controller, Fig. 9, itege PI plus
phase lead behavior.
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Fig. 9: Bode Diagram of the Controller at the veetof its polytope.

V. CONTROLLAW TUNING
A. The Tuning Optimization Problem

Control law tuning has become a very important fwobfor
industry applications. It is one of the main fastdhat are
taken into consideration when choosing among &dlilable
control laws the most suited one for an industtisé. The
purpose is to ensure that a non control-speciaksr can
“easily” tune the control law. In the current agplion, a
metaheuristic optimization algorithm (with no tugin
parameters) will choose the shaping filters (se@])[Xhat
minimize a criterion built as follows:

J(W) - ex;{tr -t max) + EXF( D%_D%maxj +
b max

% max
+ex Phas%arginvlin_Phasﬁ]argin +
Phasﬁ\argin

+ex { Gainarginvin ~CaiNmargin _j +exphopt —1) (6)

Gai rlmargin

Note that there are no weights in the criteriontisat the
person in charge of tuning the controller will orthave to
specify the maximum acceptable response time, tinémuam
acceptable gain margin, the minimum acceptableghesgin,
the maximum acceptable overshoot, etc. Note alsbatiding
the last term to the sum ensures thagain is smaller than the
unity if the final value of the criterion is smallédhan one.

The decision variables are the parameters thahalefie
shaping filters. For W(s), W»1(S) and Wx(s), there are three
parameters for each (since they are first ordeMikow
frequency gain, high frequency gain and the frequefor
which the gain magnitude equals 0 dB; and in thee azfks;,
ks, andk, just the values of the constants. Therefore, dbed t
number of decision variables is 12.

B. Particle Swarm Optimization
Particle swarm Optimization (PSO) was firstly imtuzed in
[3]. This optimization method is inspired by the cisb
behavior of bird flocking or fish schooling.
Consider the following optimization problem:
o T (7)

P particles are moving in the search space. Eatheofi has
its own velocity, and is able to remember wheteag found its
best performance. Each particle has some “friendsie
following notations are used:

- x'; position of particlep at iteratiork.
- v'; : velocity of particlep at iteratiork.

- b',j =argmin(f (x)) : best position found by particfe
o™ x5}
until iterationk.



_ V(x‘g) 0{12...,P} set of “friend particles” of Whgn using a st'ochastic optirtn.ization algo.rithm ac:ai
) ) . attention must be given to the ability the algarithas to find
particlep at iterationk.

o _ - solutions of almost the same quality (almost theesaptimal
- gp= argmin f(x) best position found by the criterion) when the same problem runs several tirtés often
XO(bT TV O )} advised in the literature to check the variancehef optimal

friend particles of particlp until iterationk. criterion found by the algorithm after runnin¢f (where N
The particles move in the search space accordini@0 siangs for the number of decision variables) tirties same
following transition rule: optimization problem. In our application, the vaiga of 144
v =wyk + ¢, 0 (bf - x§) performed simulations is of magnitude order smatthem the
+c, D(g'; _XE) (8) gnegn. of- the opymal value of the criterion found the
ptimization algorithm.
= b s

In this equation: V. SIMULATION RESULTS
- O is the element wise multiplication of vectors. All time domain simulations have been performechgsi non-
- w is the inertia factor. linear validation model. The optimization algorittmmanages

- ¢ (resp.c,) is a random number in the ranfec,]  tO converge towards the optimal criterion in abbdtminutes
(resp. [0.G,]) on a regular PC for a 12 dimensions research space.
. Y L2 .

The geometric construction of the transition rule i A Reference Step Response
represented in Fig. 10. Reference tracking requirements are: minimize #sponse
time, overshoot under 100 mBar, undershoot less H@
mBar, static error smaller than 25 mBar and no nthas 3
oscillations before the settling time. These spestiions are
certainly not usual for control designers sinceytlage not
expressed in terms of percentages but in termseaf r
magnitude. The explanation for such unusual smegiéns is
that for a long time the users in charge of turtimg grid of
PIDs controllers have settled the specificationsoeding to
what they could easily check in an oscilloscope.

Set of friend particles The advantage of using PSO for the tuning of tharoder
Fig. 10: Geometric representation of PSO is that one can easily add such constraints toctfierion.

The choice of parameters is very important to emghe Time domain simulations of a reference step, Flg.ghow
satisfying convergence of the algorithm. Lots ofrkvdhave that all the specifications are fulfilled. SinceetBimulations
been done on the topic [11] and [12]. Howevers ihot in the were performed using a feed-forward structure, ethisr no
scope of this study to look for fine strategiestwfing, as the overshoot. However, time domain responses usingnafeed-
method has to be used by non control-experts wieonat forward structure have an overshoot within the Bjgadion
aware of metaheuristics details. Thus, standardegalwhich requirefnents.v

are given in [13] will be used: osk
- Swarm sizeP: 10+\/ﬁ, where n is the dimension 06y

04

of the optimization problem. o2l

Time (sec)
L

- w=1/(2In(2)). ;
- ¢ =c,=05+In(2).
- dimy(x5)) <3.

>

Amplitude
/

°
&
|

0F==zz=z==z:Ssezc--soTTTeo===w= S

Several topologies exist for the design of sé(xf)) . Fora P Sletebalelrieteleleblriateletalete it

.
Time (sec)
0.05 v

comprehensive study of this topic, see [14]. Intipalar, if 0

these sets do not depend kynneighborhoods are said to be 0;)‘] 1922

“social”. This choice is the simplest for the implentation of oasf| |

the algorithm and so a social neighborhood has lised in o2 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ Time (50
this paper. ) 0230 0.5 1 15 2 25 3 3.5

Fig. 11: Intake’s Manifold Pressure Reference Step



B. Disturbance Step Response

Time domain responses to disturbance steps, Fignii213,
show that the controller manages to efficientlyecejthe
additive disturbances on the control inputs: it Imas static
error and the response time is short enough.
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VI. CONCLUSIONS

*design coupled with a metaheuristic PSO (Partiglgarm
Optimization) algorithm that allows non control-ex{s to
easily tune the engine controller.

Results are encouraging. Time domain simulationio
that the resulting controller manages to fulfill tne-domain
synthesis requirements in spite of a non-linearidasibn
model.

VII.

Future work will validate the proposed control aretiure
within a real D4FT engine and discuss onboard implatation
requirements of the Q-LPV tHcontroller.

Robust anti-windup actions will be added to thetamroop
in order to minimize undesirable effects due touatirs
saturations.

PERSPECTIVES
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