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Notatiorns

NOTATIONS

A,B,C Indices des phases statoriques.

a,b,c Indices des phases rotoriques.

S Indice relatif au stator.

r Indice relatif au rotor.

R, Résistance d’une phase statorique.

R, Résistance d’une phase rotorique.

L, Inductance cyclique statorique.

L, Inductance cyclique rotorique.

L. Mutuelle inductance cyclique.

o Coefficient de dispersion.

T, Constante de temps statorique.

T, Constante de temps rotorique.

\Y Tension par phase.

I Courant de phase.

® Flux.

F Fréquence.

T. Période d’échantillonnage.

d,q Axes longitudinal et transversal du repére de Park.
[P] Matrice de Park.

0, Angle électrique entre le stator et le rotor.
0, Angle électrique entre le stator et 'axe « d ».
0y Angle de glissement.

Q Vitesse mécanique.

o, Pulsation du rotor.

o, Pulsation électrique statorique.

oy Pulsation de glissement.

o, La vitesse angulaire du systéeme d’axe (d,q) par rapport au systeme d’axe triphasé(statorique)
P Nombre de paires de poles.

J Moment d’inertie.

F Coefficient de frottement.

C, Couple résistant.

Cem Couple électromagnétique.
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Ks Gain du régulateur de flux.

T Action intégrale de régulateur de flux

Ky Gain du régulateur de vitesse.

T, Action intégrale de régulateur de vitesse.
K. Gain du régulateur de courant.

T. Action intégrale de régulateur de courant.
S=d/dt Opérateur de Laplace.

o, Axes liés au stator.

X,y Axes liés au rotor.

Vo Tension de ’étage continue de 'onduleur.
fe Fréquence de coupure.

Grandeur estimée.
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INTRODUCTION GENERALE

[ utilisation de la vitesse variable est incontestable dans tous les secteurs tant dans I'industrie et
les transports que dans celui des biens de consommations courants. L.e moteur a courant continu,
par le découplage naturel entre le flux et le couple électromagnétique, est parfaitement adapté a la
vitesse variable. Il a permis, dés I'apparition de I’électronique de puissance, de satisfaire la plus
grande partie des besoins [1]. Toutefois, la présence du systeme mécanique balais-collecteur,
limite sa puissance, sa vitesse et certaines industries tolérent mal ce collecteur en raison de
I'apparition d’étincelles au niveau des balais dans des atmospheres explosibles. 11 est indispensable
d’assurer une maintenance systématique, relativement importante, pour que le moteur puisse
fonctionner dans des conditions de sécurité suffisantes. C’est pourquoi on se tourne de plus en
plus vers les moteurs asynchrones, en particulier le moteur asynchrone a cage d’écureuil, qui
possede la rapidité, la robustesse, un prix peu élevé et un entretien facile. Depuis longtemps la
machine asynchrone (MAS) est devenue I'objet de nombreuse études [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11,
12].

La difficulté de la commande des moteurs asynchrones réside dans le fait que ces moteurs se
présentent comme un systeme multivariable, complexe et ses parametres ne sont pas mesurables.
De ce fait, pour obtenir des performances élevées, un effort additionnel est nécessaire pour

découpler et linéariser son contréle [13].

Le développement de I’électronique de puissance ainsi que la micro-électronique permettent
aux moteurs asynchrones d’avoir les mémes performances que celles des machines a courant
continu. Parmi les différentes approches développées en vue de découpler le flux et le couple de la
machine asynchrone, le consensus est maintenant établi que la technique du controle vectoriel est
celle qui donne les meilleures performances [2, 14, 16, 20, 21, 38, 39, 43, 44, 45, 56]. Elle est basée
sur une transformation mathématique, consistant en un changement de coordonnée, revient a
exprimer dans un référentiel unique toutes les grandeurs électriques et magnétiques de la machine.

A Tl'aide des schémas de contrdle, un découplage artificiel entre le flux et le couple est réalisé [46,

47,48, 49, 50, 51, 52].
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La robustesse du moteur asynchrone est altérée, également, par la commande indirecte a flux
orienté, étant donné que cette dernicre nécessite 'emplacement d’un capteur de vitesse afin de
satisfaire le processus de découplage. Ce capteur participe a l'augmentation du cout de
Iinstallation et du degré de redondance des pannes [15]. Comme elle est altérée par la commande
directe a flux orienté ou la connaissance du vecteur flux rotorique est nécessaire. Ce vecteur est
une grandeur difficile 2 mesurer dont l'utilisation d’un capteur de flux est délicate car celui-ci est
sensible a la variation de la température et son cout est assez élevé. Afin de conserver les qualités
de la machine asynchrone, il est nécessaire d’éliminer ces capteurs. La difficulté de l'utilisation des
capteurs ainsi que la sensibilité de la commande vectorielle aux variations paramétriques ont
conduit les chercheurs, en premier lieu, a étudier les observateurs d’état déterministes. Ils ont
trouvé que ces derniers sont aussi sensibles aux variations paramétriques et aux bruits, ce qui les a

orienté, par la suite, vers les observateurs stochastiques et le filtre de Kalman[74, 80].

En 1960, Rudolf Emil Kalman a publié son fameux article, ou il a décrit la solution du
probleme de filtrage linéaire en discret. Le filtre de Kalman est devenu le sujet de recherche, en
particulier dans le domaine de commande des systémes linéaire et non linéaire. L’application de ce
filtre (estimateur linéaire) pour 'estimation de la position d’un objet nécessite assez souvent la
linéarisation des équations du systeme non-linéaire, ce qu’on appelle aujourd’hui le filtrage de
Kalman étendu [4, 20, 66, 72, 73, 74, 75, 80]. Cependant le paramétrage et la détermination des
matrices de covariances de bruits de ce filtre sont délicats et demande un effort supplémentaire
pour la mise en ceuvre du filtre de Kalman, en plus ce filtre nécessite un temps de calcul
important, ce qui limite sa réalisation avec des cartes a microprocesseurs [14]. Afin de surmonter

ces contraintes on a fait appel aux réseaux de neurones artificiels.

La modélisation des neurones biologiques par des neurones formels, datant des années
quarante, a été faite par Mac Culloch et Pitts [78, 83]. Les réseaux de neurones appartiennent a la
famille de méthodes d’intelligence artificielle. Ces méthodes ont eu un succes considérable dans les

domaines de commande et d’identification des systemes non linéaires et plusieurs applications ont

été réalisées avec succes [106, 61, 86, 87, 88, 89, 90, 91].

Dans le présent travail, une nouvelle approche d’estimation, qui est 'observateur Neuro-

Kalman, est appliquée a la commande vectorielle de la machine asynchrone a cage. Cette approche
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est basée sur les réseaux de neurones artificiels (RNA) et le filtre de Kalman. Dans un premier
temps, dans le but de surmonter la contrainte de réglage des matrices de covariance, nous avons
remplacé le filtre de Kalman linéaire par un réseau de neurones artificiels. Ensuite, nous avons
associé le filtre de Kalman étendu aux réseaux de neurones artificiels, ou nous avons estimé les
composantes de courant et celles du flux par le filtre de Kalman étendu; la résistance rotorique,
I'inductance mutuelle et la vitesse rotorique par les réseaux de neurones artificiels. Et ceci dans le
but d’améliorer l'estimation de ces trois dernicres grandeurs et d’avoir une commande plus

performante [93].

Pour atteindre ce but nous avons organisé ce mémoire comme suit :

Le premier chapitre est composé de deux parties, a savoir la modélisation de la machine
asynchrone triphasée a cage dans le référentiel a deux axes (Park) et la commande vectorielle en
décrivant les deux méthodes( directe et indirecte).

Le deuxiéme chapitre est consacré a 'application du filtre de Kalman a la commande vectorielle.
Ce chapitre est composé aussi de deux parties, a savoir le filtre de Kalman linéaire et le filtre de
Kalman étendu.

Dans le dernier chapitre nous présentons la partie essentielle de notre travail, qui est
Iobservateur Neuro-Kalman et son application a la commande vectorielle.

Nous terminons par une conclusion générale et nous proposons les perspectives envisagées.



CHAPITRE I

MODELISATION ET
COMMANDE VECTORIELLE DE
LA MACHINE ASYNCHRONE A
CAGE



Chapitre 1 Modélisation et Commande Vectorielle de La Machine Asynchrone a Cage

I.1. INTRODUCTION

Le systtme d’entrainement de la machine asynchrone integre le convertisseur statique, la
machine et la commande indispensable au fonctionnement de I'ensemble. De ce fait, une
modélisation de la machine asynchrone, destinée aussi bien a I’étude de son comportement qu’a la
mise en place des fonctionnements de la commande, est nécessaire pour le bon déroulement du
processus d’entrainement [16].

Dans ce chapitre nous présentons la modélisation de la machine asynchrone triphasée et de son
alimentation par un onduleur de tension. Ensuite, nous passons a la présentation de la commande

vectorielle.

I.2. MODELISATION DE LA MACHINE ASYNCHRONE A CAGE
I.2.1. Hypothéses simplificatrices
LLa machine asynchrone, avec la répartition de ses enroulements et de sa propre géométrie,
est tres complexe pour préter a une analyse tenant compte de sa configuration exacte, il est

alors nécessaire d’adopter les hypotheses simplificatrices suivantes [17, 18]:
. Le circuit magnétique de la machine n’est pas saturé, il est parfaitement feuilleté (au
rotor et au stator).
° La densité du courant peut étre considérée comme uniforme dans la section des
conducteurs, 'effet de peau est alors négligé.
° Les résistances des enroulements ne varient pas avec la température.
° On considere que le premier harmonique d’espace de la distribution de force

magnétomotrice créée par chaque phase du stator et du rotor.

I.2.2. Equations du mod¢le de la machine

Dans notre cas le rotor étant a cage, nous le remplagons par son enroulement équivalent.
Les enroulements des trois phases statoriques et des trois phases rotorique peuvent étre
présentés dans I'espace comme I'indique la figure suivante [19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27,
28] :
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Rotor

Figure I.1: Représentation spatiale des enroulements de la machine asynchrone.

Les valeurs numériques des paramectres de la machine utilisées en simulation sont exprimées a
I'annexe A.
La loi de Faraday permet d’écrire :
d
V=R*I+ a9 I1
dt

En appliquant cette loi aux trois phases statoriques, on obtient le systeme d’équation suivant :

d
[Vabc]: Rs * [Iabc]"'E[q)abc] 1.2

=

94
N o
=

“

Matrice résistance statorique.

(=)
=
©

De la méme manicere, par changement d’indice, on définit les équations du circuit rotorique :

d
[V 45c]=Ry *[IABC]"‘E[@ABC] 1.3
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S O

Matrice résistance rotorique.

o o
o
=
~

Sous la forme matricielle condensée, les expressions des flux statoriques et rotoriques s’écrivent :

[(I) abc ] = [Ls ][Iabc ] + [Lsr ][IABC ] 1.4
[(D ABC ] = [Lsr ][Iabc ]+ [Lr ][IABC ] L5
avec
Ly My Mg L, M, M,
[Ls]: My, Ly Mg|; [Lr]: M, L. M,
M, M L M, M L

M, cos(0) M, cos(0 - 477[) Mg, cos(8 - 277[)

(Lo ]=| My c0s@-25) My cos(®) My cos(0-T)

M, cos(6 - 477[) M, cos(0 - 277[) M, cos(0)

on remplace respectivement 1.4 et 1.5 dans 1.2 et 1.3, on aura:

Vare)= R Uane b (£} Uane 1+ 5 e N anc ] 16
Vanc = RelLancT+12, 15 1 apc b s Wane ) 17

I’équation du couple électromagnétique est donnée par :

Con =3 11 {1011} 18

00
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avec

-] ]

:| > I:[Iabc’IABC]

Les sous matrices Lget L, contiennent des termes constants, on peut alors simplifier Pexpression

(1.8), et on obtient :
ol 1) 19

La complexité de la résolution analytique du systeme d’équations obtenu nous conduira a adopter

une transformation permettant le passage d’un systeme triphasé a un systeme diphasé.

1.2.3. Transformation de Park

La représentation vectorielle d’une grandeur triphasée peut s’exprimer dans différents
référentiels liés a la machine asynchrone.
Ces référentiels sont de type biphasé, ce qui réduit considérablement la complexité du modele
en vue de sa commande [16, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 306, 37].

Le but de la transformation c’est la simplification, I’élimination de la dépendance des
inductances mutuelles de I'angle de rotation du rotor, pouvoir opérer non pas avec des
grandeurs sinusoidales mais avec leurs amplitudes [38].

Le passage des composantes X, p, . du systéme triphasé aux composantes X, g, du systeme

diphasé (figure 1.2) est donnée par :

|
Xa 2 2 Xa
Xy|= 2 0 B By, L10
3 2 2
X |1 1|
NCRRCRNG
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Ba

Figure 1.2 : Représentation spatiale de la transformation triphasée-diphasée (repere fixe).

Le passage du repére (@, 3,0) au repére (d,¢,0) est donnée par :

Xy cos(d) sin(d) O X,
Xy |=|—sin(@) cos(@) 0| Xp I.11
Xo 0 0 1| Xo

Afin de passer directement du systeme triphasé au systeme diphasé tournant, on définit la matrice

de passage [P] :

cos(d) cos(@ - 2%) cos(@ — 4%)

P) = \/g —sin(@) —sin(f— 277[) —sin(@ — 47”)
1 1 1

2 72 72

Le passage des variables lX a.b, CJ aux variables lX d.q, OJ s’écrit sous la forme matricielle suivante :

cos(d) cos(d— 277[) cos(@ — 477[) _

X =\/%—sin(a9) —sin(@—%z) —sin(@—%z) Xp 1.12
Xo 1 1 1 Xe

2 2 2
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ey . . . —1 N A PN
Avec lutilisation de la matrice inverse[P]”, on procéde de la méme maniére pour le passage

diphasé-triphasé :

cos(6) —sin(6)
PO = \/g cos(0 — 2{) —sin(@ — 2{)

cos(6 — 477[) —sin(f - 477[)

5] =51=51 -

alors sous la forme condensée on a :

[Xabc]: [P]_l [quO] I.13

La représentation spatiale de la transformation triphasé-diphasée dans un repere tournant est

donnée par la figure 1.3.

Figure 1.3 : Représentation spatiale de la transformation triphasé-diphasée (repere tournant).
(a,B) : repere lié au stator.

(x,y) : repere lié au rotor.

(d,q) : repere lié au champ tournant.

10
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En appliquant la transformation de Park a notre systéme, on obtient les équations suivantes :

e Equations électriques

v Au stator
do,
Vas = Rsd s +Ts_a)cq)qs
t
1.14
dq)qs
V = Rslqs +— " + @, D 4
v Au rotor
do
Var = Ryl g + dtdr — (0, — o, )(qu
1.15
dd)qr
Vqr = Rr]qr +7+(a)c -0, )P g,
¢ Equations magnétiques
(I) =L ]ds +L ]dr
CD _leqs +Lm1q,, 16

CD =L Idr-i-L [ds
q) r=L.1,. +L,]I

r-qr m=qs

avec: L, :%M

Sr

¢ Equation mécanique générale

Pour une machine a p paire de poles, 'expression du couple électromagnétique s’exprime
par :
23

r

Com = L2 (® 4y 1y D g1 1 g 117

L’équation mécanique générale s’écrit :

42,
dt

=C,,—C,— fQ, 118

avec
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I.2.4. Choix du référentiel

A base de la vitesse attribuée au repere (d, q), on distingue les référentiels suivants [4, 8] :

1.2.4.1. Le référentiel lié au stator

C’est un référentiel fixe par rapport au stator («, ), il est utilisé pour I’étude des variations
importantes de la vitesse de rotation, associée ou non avec les variations de la fréquence

d’alimentation (w.=0):

d®

Vi = Ryl + 208
as st as dt

d g
Ve =Ryl g +
S d(;” 1.19
Vo =R 1 + dt"”+a)r®ﬁr

d®
Ve = Rl g+ —L — 0, D

1.2.4.2. Le référentiel 1ié au rotor

C’est un référentiel fixe par rapport au rotor (x, y), il est utilisé pour I’étude des régimes

transitoires des machines synchrone et asynchrones (wc= wy) :

do
Vis = Ryl x5 +TXS_C‘)F(D)/S
d(Dys
Vys = Rslys +—dt + 0, D ¢
1.20
do,,
Vir =Ryl +
do
Vip = Rud e +—2-

yr r-yr + dt

I.2.4.3. Le référentiel lié¢ au champ tournant

C’est un référentiel fixe par rapport au champ tournant (d,q), il est utilisé pour réaliser le

controle vectoriel (les grandeurs de réglage deviennent continues) (we= ws) :

12
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dd
dtdr — (05 —@,)D

_a)sq)qs

(a)s — @ )‘D dr

dd
Vas = Rgl g + ds
dCDqS
Vqs = Rslqs +7+ [OROFR
Var = Ry 1 gy +
dd
_ qr
Vgr =Ryl gy +7+

1.21

I.2.5. Modélisation et simulation de la machine asynchrone alimentée en tension

+* Modéle continu

Dans notre étude, nous avons adopté le référentiel lié au champ tournant, le rotor est a

cage alors :
Var =0
Vgr =0

e Equations électriques

Vs = Rsd g5

riqr

e Equations magnétiques

Vis = Rglyg + ———

do
0=R.1 g +—

dd 4

dd

A
Pas |

- (a’s

d®
0=R.1, +—I +(w,
dt

(Dds = leds +Lmldr

® 5 =Lyl g+ Lyl

stgs

m=qr

Dy =L 1g + Lyl

@, =Ll g + Lyl

riqr

mtgs

o, D

s> qs

(Dds

N

— Wy )q)qr

— @y )q)dr

13
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e Equations mécaniques

Modélisation et Commande Vectorielle de La Machine Asynchrone a Cage

pL
Com =22 [
r

dQ
ar e

Sous forme d’équation d’état, le modele mathématique de la machine asynchrone s’écrit:

e DPartie électrique

_Cr_fQ

X =4X +BU
avec
-| Rg + Lm Lm Lm 1)
LT :
rlr wgol L, T, L;
2
L
e 1 — @y O0L LTy L, ' LT,
oL,
L, 0L _ oLy
T, 0 T, (ws — Oy )O-Ls
L, 0oL, oL,
0 T, —~ (g — @, oL Tr
- _
— 0
oLy
1 T
s
0 0
2
L L
avec: o=1-—"1— T =—"C
L.L R

S=r

o : Coefficient de dispersion de Blondel.

T, : Constante de temps rotorique.

14
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e Partie mécanique

Xm=A,X,, +B,U, 1.28
avec .
ST 1y
Ap=| J J By =\J
0 0 0 0
T T
Xm:[Q Cr] Um_[Cem 0]
C
Vi —————» - Iy
Modeéle dela MAS > Iu
. , —> @y
Vs —— Alimentée en L

tension
0, ——»

Figure I.4 : Schéma bloc de la machine asynchrone triphasée alimentée en tension.

% Modéle discret
Le modele discret de la machine asynchrone se déduit facilement du modele continu [9] :

e Partie électrique

[X(k+D)]=[4, [X(®)]+[B, JUK)] 1.29

avec
Ay =1+ AT,
Bd — A—1(6+AT6 _[)B

1 0 0 O

01 00
I =

0 01 0

0 0 0 1
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A4 : matrice de transition.
B4 : matrice de commande du modeéle discret.

T. : période d’échantillonnage.
e Partie mécanique
[ G + D] = [ [ )]+ [Biy Ui (K] L.30

avec

La machine asynchrone est alimentée par un systeme de tensions sinusoidales équilibrées :

V,= V\/Ecos(a)st + @)

Vy = V\/Ecos(a)st+go—2?ﬁ) 1.31

V.= V\/Ecos(a)st +¢- 4%)

La transformation de Park est donnée sous la forme suivante :

3
Vis = Vm\/;cos((o)

1.32
3.
Vas =V \/;Sln(€0)
0 = wgt
avec :
Vv, =V~2
Pourg =0, on obtient :
1.33

Vds = V\/g
Vqs =0
16
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/7
0‘0

Résultats de simulation
En utilisant le logiciel MATLAB pour la simulation des équations représentant le modele de
la machine asynchrone a cage, on a obtenu les résultats illustrés sur la figure 1.5.
Interprétation des courbes
Les courbes de la figure 1.5 représentent les résultats de simulation pour la réponse de la
machine asynchrone alimentée par un réseau triphasé équilibré avec introduction d’un couple
de charge (1I0Nm) a t =0.6s. On remarque que le temps d’établissement de toutes les
grandeurs est de 0,27s. La vitesse se stabilise a2 1498 tr/min. Le couple atteint une valeur
maximale de 45 Nm avant de se stabiliser a une valeur permanente qui lui permet de
compenser les pertes par frottement et ventilation. Le flux rotorique se stabilise a la valeur de
1,14 Wb. Au démarrage, il y a un courant important d’une valeur maximale de 24,6 A. Quand
le régime permanent est atteint, il reste le courant correspondant au comportement inductif
du moteur a vide. Le courant de phase se stabilise, en régime permanent, a une valeur
maximale de 2,5 A.
En introduisant le couple de charge, on constate une chute de vitesse de rotation tandis que le
couple électromagnétique compense cette perturbation. Le flux rotorique diminue et le

courant de phase augmente pour atteindre sa valeur nominale 3,7 A.

17
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Chapitre 1

0.5
Temps(s)

1500
1000} -~ /- -~
10—

(UIw/1)JMm UoITR10) BP 9SSBIIA BT

Temps(s)

0.5
Temps(s)

0.5

(v) mu_ jueInod a7

Temps(s)

(@w) Pyd xnjy a7

Temps(s)

Temps(s)

0.5
Temps(s)

o o o o

(@w) lud xn np anpow a7

Temps(s)

Figure 1.5 : La réponse de la machine asynchrone alimentée par un réseau triphasé équilibré

=0.6s.

avec introduction d’un couple de charge 10Nm a t
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I.2.6. Simulation de I’association machine asynchrone — onduleur de tension
L’onduleur de tension est un convertisseur statique constitué¢ de cellules de commutation. 11
permet d’imposer a la machine des ondes de tensions a amplitudes et fréquence variables a partir
d’un réseau standard 220/380 V — 50 HZ. Apres redressement, la tension filtrée est appliquée a
Ponduleur (figure 1.6) [37, 39, 40, 41, 42].

L’onduleur de tension est commandé par la technique de modulation de largeur d’impulsions

(MLI). Parmi les différentes lois de modulations, on adopte la modulation triangulo-sinusoidale.

[ &S

redreszeur

onduleur de tension

Figure 1.6 : Association machine asynchrone-convertisseur statique.

+* Modélisation du redresseur

7
2
Vinoy = % IVm [sin(wt) —sin(wt — 2?”)}
z 1.33
6
343
Vmoy = TVm

19
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+* Modélisation du filtre

dl
V,=L—L+V,
r dt 0

dVy
I, =1y+C——
r 0 dt
I, =1y+1

., V,-V,
AL
avy 1, -1,
d& C
I, =Iy+1

La fonction du transfert du filtre est donnée par :

Vo(s) 1
V.(s) LCS?+1

F(s)=

avec: f, 2%

fe: tréquence de coupure.

+* Modélisation de onduleur

Modélisation et Commande Vectorielle de La Machine Asynchrone a Cage

1.34

1.35

L’onduleur est constitué de six interrupteurs (kj,kj’) qui peuvent étre des transistors

MOSFT ou IGBT, chaque transistor est associé a une fonction logique de connexion §j :

1 sikj fermé,k’j ouvert

= o . 1.36
0 sikj ouvert, k; ferme
La tension de sortie de I’onduleur est donnée par :
v, | 1 -1 01U,
Vp =3 0 1 =1|Ugy
Ve -1 0 1| Uy 14 2 -1 1|8
= Vs =UTd -1 2 —1|5; 1.37

Uge 10 -1|8 Ve -1 -1 2|83
Up|=Ud-1 1 0|85,
' Ucp 0 -1 11|83

20
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Les ordres de commutation sont obtenus a partir de la modulation triangulo-sinusoidale

1 81V 2V,
§. = . ref] pi
J 0 si Vrefj < Vpi

Ve : amplitude de la tension de référence sinusoidale.

Vyi @ amplitude du signal triangulaire.

Vref(v)&Vp

o
©
oL_-

_15 1 1 1 1 1 1 1
02 0.004 0.006 0.008 0.01 0.012 0.014 0.016 0.018 0.02
temp(s)
1.5 i
1l S S
&» 0.5 -H- ET --
o :
‘ | |

05 | | | | | | |
0 0.002 0.004 0.006 0.008 0.01 0.012 0.014 0.016 0.018 0.02
temp(s)

Figure 1.7 : Représentation d’un signal de commande d’un interrupteur MLIL.
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e Résultats de simulation

2000

1000

Le couple Cem(N.m)

-1000
0

La vitesse de rotation wr(tr/min)

30 10 \
< 2 < oo ]
c_n_o fcr
‘g 10 ‘g A0F -4 7777777777777
> > |
(@] o |
§ 0 § -20 i -~ e
-10 30 1
: 0 0.5 1
Temps(s) Temps(s)

0.5 ;
) | ~)
Y || [T — SN 2
= | o
< | e
o | o
5 05— b E]
() : ()
| : -
1 l
0 0.5 1
Temps(s)

o 15 <
2 ©
= 2
El <
3 3

o 0.5 IS
= ©
E g

e o

() 0 Q
= 0 0.5 1~

Figure 1.8 : La réponse de la machine asynchrone alimentée par un onduleur de tension
avec introduction d’un couple de charge 10Nm a t =0.06s.
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¢ Interprétation des courbes

On remarque, d’une part, la présence des ondulations supplémentaires sur les réponses du
couple et des courants et d’autre part, 'augmentation du temps de réponse qui est de 0,3 s.
Par contre, la machine garde le méme comportement lorsqu’elle est alimentée directement par
le réseau.

Apres Panalyse des résultats de simulation, soit dans le cas ou la machine est alimentée par
le réseau, soit dans le cas ou elle est alimentée par un onduleur de tension, on remarque un fort
couplage entre le flux et le couple électromagnétique. Ceci réduit les performances de la

machine asynchrone. Pour y remédier, il est intéressant de rendre leur controle indépendant.

I.3. COMMANDE VECTORIELLE DE LA MACHINE ASYNCHRONE

On distingue deux types de commandes [42] :
e Ja commande scalaire, qui se base sur le régime permanant, simple a implanter ; mais sa
dynamique est lente et elle contrdle les grandeurs en amplitude seulement.
e [a commande vectorielle, qui se base sur le régime transitoire, elle est précise et rapide,
elle controle les grandeurs en amplitude et en phase ; mais elle est chere.
Vu que la commande vectorielle est plus avantageuse que la commande scalaire, nous

adoptons celle-ci dans notre étude.

I.3.1. Principe de la commande vectorielle

La commande vectorielle est apparue dans les travaux de Blaschke en 1971. Elle n’a pas eu
tout de suite un grand essor du fait que les régulations, a I’époque, reposaient sur des
composants analogiques, donc I'implantation de la commande était difficile [27, 43, 53, 54, 55,
56, 57, 58, 59, 60].

Le principe de cette commande se base sur la notion élémentaire de
I’électromagnétisme : « la force exercée sur un conducteur parcouru par un courant placé dans
un champ magnétique d’induction est égale au produit vectoriel du vecteur courant par le
vecteur champ » [38]. Elle consiste a assimiler le comportement de la machine asynchrone a
celui de la machine a courant continu a excitation séparée en découplant la commande du

couple de celle du flux (figure 1.9).
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Id Ids

Découplage

Lgs
§ —B dsq 5

Modéle de la machine a courant continu. Modele de la machine asynchrone.
Cem=K.14.14 Cem=K.Igs.1gs

Figurel.9 : Principe de la commande découplée.

I.3.2. Procédés d’orientation du flux
Apres le choix du repere lié au champ tournant (d-q), le flux a orienter (rotorique, statorique et

d’entrefer) doit coincider avec I'axe « d » (figure 1.10).

Figure I.10 : Principe d’orientation du flux.
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I.3.2.1. Orientation du flux rotorique (Og,=D; ; O;=0)

En imposant au flux rotorique ces conditions, on obtient le modele d’orientation du

flux rotorique suivant :

dly, 1 L, do

-4 — | -RI,; +w.0ol I, —— LIy 7

dt O'LS|: stds sOLgstgs Lr dt ds:|

dl 1 L

qs _ m
7dt = 7GLS |:_ RSIqS _a)SO_Ls[dS _za)scbr +V(]S:|
do

Ll =@, +T, dtr 1.39
Lmlqs

Oy = 0p +———
T.0,

L
Com = pLﬂQVIqs
r
dQ

JE_Cem_Cr_fQ

C’est ce modele que nous avons adopté dans notre étude.

De ces équations découle le schéma bloc avec orientation du flux rotorique figure 1.11.

Im s | ¢
Lr
Vds B 1 Ids Lm
+ Rs +ols.S 7| 1+TrS| Cr
+
dr
} Q
Lm + !
v PRNIN -~ B IR pyrin B WIR [P ,
A
A 4
p
ws
+
< ¢ Y
L/
A wr
+
A\ 4

Ls -1
Ceotrs) | | )\ ()

Vgs + - Igs l

. 1 R Lm
- > "| Rs+olss o " |
S + OLS. Tr

Figure I.11 : Schéma bloc de la machine asynchrone avec I'orientation du flux rotorique.
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I.3.2.2. Orientation du flux statorique (Dgs=Ds ; Dys=0)

En imposant au flux statorique ces conditions, on obtient le mode¢le d’orientation du flux

statorique suivant :

dly, 1 T, +T, 1
dts :O-LS (—LS g r]ds+a)le-LS]qs+T_q)s+VdsJ

Sr r

dt oL T.T

sSTr

dlyg 1 T, +T
£ = (_ L - - Iqs —wgolgl s — pQ,D, +Vqs
s

1.40

Ao,
T, +®, :LS(GTF & +1dsj—0'LSTra)s[]qs

dl _
Wy =LS(GTI’%+]qSJ[TV((DS _GLsIds)] :

Wy = 0, + Wy

Com = PP ys
dQ
JE =Com —Cp — 22

I.3.2.3. Orientation du flux d’entrefer (Ogn=Pn ; Dym=0)

En imposant au flux d’entrefer ces conditions, on obtient le mode¢le d’orientation du flux

d’entrefer suivant :

dl 1 dd
dts = L,—L, {_Rslds + (L _Lm)a)slqs - - +Vds:|
dl 1
gs
dt = L,—L, [_ Rslqs —(Ly = Ly)ogl gy — 05D, +Vqs]
do, L, \dl 4 L,
T, o +@,, =L,,,[[TF—R—J 0 +1 g + 14500 R_r_Tr L41

g = ) + Wy

T _Lim %+1
" R dt N

r

(0] =
sl T, Lm
Dy =T = |Las

" Ly, R,
Cem = pq)mlqs
dQ
JE =Com —Cp = Q2
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1.3.3. Différentes méthodes de la commande vectorielle

1.3.3.1. Méthode directe

Pour la méthode directe, le flux est régulé par une boucle de contre réaction nécessitant
une bonne connaissance de son module et de sa phase.
Afin d’accéder au flux rotorique, on utilise soit des capteurs de flux, soit des estimateurs de

flux ou bien des observateurs [30, 61, 62].

1.3.3.2 Méthode indirecte
La méthode indirecte consiste a ne pas utiliser 'amplitude du vecteur flux mais seulement

sa position [25, 63, 64, 65].

I.3.4. Structure d’une alimentation en tension par orientation du flux

On considere les deux tensions statoriques Vg, V) ainsi que la vitesse @y du champ

tournant comme grandeurs de commande qui sont générés par le bloc de controle a flux orienté

(tig. 1.12) [38]. Par contre, les composantes du flux rotorique (@ 4, P 4 ), les courants statoriques

(Lgs-14s) etlavitesse de rotation du rotor @, sont considérés comme variables d’état.

Drrer > Field > Ve
oriented v
control - ®

Cem res > > s

Figure I.12 : Bloc de commande F.O.C.
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1.3.5. Modé¢le discret de la commande directe

Pour cette commande, le module de flux est controlé par contre réaction. En utilisant les
résultats développés précédemment, on peut avoir le modele discret de la commande directe.
La consigne du couple est obtenue a partir de la boucle de régulation de vitesse a travers un
régulateur de type PI . Cependant, pour la consigne du flux qu’on obtient par réaction a travers le

bloc de défluxage, sa valeur peut étre constante ou bien liée a la vitesse :

D, (k) si |Qk)|<Q,

cDref (k) = ja%e) 1.42
% si |Q(k) >Q,

@, : valeur nominale du flux rotorique.

Q. : valeur nominale de la vitesse mécanique.

% Les régulateurs
Pour avoir une bonne précision, une bonne rapidité et une stabilit¢ du systeme, la

régulation de celui-ci est nécessaire. On propose a I'annexe B une méthode analytique de

calcul des parametres des différents régulateurs PIL.

e Régulateur de vitesse
Un systeme de régulation de qualité permet d’obtenir les performances suivantes :
v" Une bonne stabilité de systéme en boucle fermée.

v" e maintien de la sortie a sa valeur de référence indépendamment des perturbations

sur le systeme.

v' Le passage rapide d’une consigne 2 une autre, quelles que soit les conditions sur le

systeme.
Le signale d’erreur de vitesse &,, est traité directement par un régulateur numérique qui

fournit la référence /g0, qui est lui méme borné de fagon symétrique a ne pas

dépasser le couple accélérateur maximal admissible afin de protéeer ’onduleur et la
p p p g

machine.
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Le régulateur PI est représenté par la transmittance suivante :

)
R, (S)=K,, + biv 1.43
La transmittance en z est :
_ _ R
Rz H=(-z 1)2[%} L44
La discrétisation nous permet de donner 'expression numérique en z7!
-1 -1
_ C (z') K, +K;T,-K, )z
R,(z 1): emref : _ Dy ivie : pv 1.45
ez ) -z
On obtient donc les équations récursives :
gv(k) :Qref(k)_Q(k) 146
Cemref (k) = lim[cemref (k - 1) + kpv(gv (k)) - (kpv - kiVTe )(‘9\/ (k - 1))] '
&y (k) : Lerreur de vitesse de référence ¢ (k) et la vitesse mesurée (k) a I'instant « k ».
kpv, kiv : Parametres de régulateur de vitesse.
Te : Période d’échantillonnage.
e Régulateurs des courants statoriques
Le courant /.01 (k) se calcul a partir du couple de référence et du flux de référence :
L.C,,. (k)
Lysref () =~ 147
pLy®, (k)
ref
La transmittance du régulateur de courant est représentée par :
)
R.(k)=Kpe + éc 1.48
La discrétisation nous permet de donner I'expression numérique en z7
-1 -1
B 1% K, +K;.T,-K,.)z
R(z"=Laenle ) e Ficle 1 pe) 1.49
Ecd(z ) -z~
On obtient donc les équations récursives suivantes :
{‘%d (k) =dsref (k) — 1 45 (k) 1.50
Vigst (k) = 1im[V 1 (k = 1) + kpc(6 o (k) — (kpe = kic Te)(g.oq (k = 1)]
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De fagon analogue, 'expression de la tension Vg (k) devient :

{8Cq(k)=[qsref(k)_Iqs(k) 1.51

V451 (R) = (Y g5y (k = 1) + kpl(.0 (k)) = (kpe — ki Te)(s g (k ~ )]

La pulsation @y (k) est la somme de la vitesse électrique @, (k) et de la vitesse de glissementaw,; (k).
o, (k) =g (k)+ o, (k) 1.52
avec :

Lmlqsref (k)
.o (k)

r ref

Wy (k) =

@y (k) = pQu(k)
Les tensions statotiques (Vygref > Vysrer ) de commandes se déduisent de la maniere suivante :

Vdsref (k) = Vg1 (k) — oL (k)lqsref (k)

L 1.53
Vasref (k)= Vst (k) + oy (k)|:0Ls]dsref (k) + L_mq)r ref (k)

En intégrant la variable @, (k) avec une condition initiale, on déduit I'angle d’orientation du flux

(angle du champ tournant).

05 = [o,dt +¢ 1.54
L’expression de @ en discret est donnée par :
Os(k)=0,(k-1)+ T, (k) 1.55
avec ©
¢ =0,(0)

6. : L’angle d’orientation du flux (angle du champ tournant).

e Régulateur de flux
Un estimateur de flux rotorique @, (k) est obtenu a partir de la mesure du courant 7, (k).

Ona:
1 d(®, ref(k))
]dsref(k):L_ o, ref(k)+TrT (1.56)

m t
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La transmittance en z de I’équation (1.56) donne :

-1
(Dre(z ) _ (1—2_1)Z|: Ly, :| 1.57
Lge(z7) (1+7,.5)S

La discrétisation nous permet d’écrire les équations récursives suivantes :

j;;ﬂ®nxk—4>—lw(k—an]+Iﬁ(k—DLm 158

7

q)re (k) = exp(

avece

®,, (k) : La valeur estimée du flux rotorique.

Le régulateur du flux est représenté par la transmittance suivante :

RA(S)=K o+ 0 1.59
f —Spf S '

On obtient donc les équations récursives suivantes :

er =0, (0@ (k)

1.60
L gsrep (K) = 1im[1 dsref (kK =1) + kpf (& y (k) — (kpf — kifTe)(e  (k — 1))]
kpf , kif : Parametres de régulateur du flux.
Les tensions statotiques (Vygref s Vysrer ) de commandes se déduisent de la méme maniere :
Vasrer (k) = V51 (k) — oLy (k)[qsref (k)
L.61

L
Vgsrer () = Vs (k) + @y (k){ale dsref () + L—’”Cbr o
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Le Schéma bloc de la structure de commande vectorielle avec contréle directe de flux rotorique en

tension est donné par la figure I .13.

C
Q ref n emref ’7 L
» P > L
'Y J pL,
T, ; i
¢ ; i
T .: oL, i
¢ P i |
| Découplage !
CDr ref] ’7 ]dsrqf
P >
o/ s J -
CD re Lm [dsm
1+7r.8 ® < T
‘ P gsm
Q

A

Figure 1.13 : Schéma bloc de la structure de commande directe en tension par orientation du flux.

e Résultats de simulation
La simulation de I'ensemble, machine asynchrone-onduleur de tension- commande

vectorielle directe, donne les résultats suivants :
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Figure 1.14 : Simulation de la commande directe de la MAS, alimentée par un onduleur de
tension, pour une vitesse de référence égale a 1000tr/min avec introduction d’un couple de
charge égale 2 10Nm a t =1s.
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Figure I.15 : Simulation de la commande directe de la MAS, alimentée par un onduleur de
tension, avec introduction d’un couple de charge égale 2 10Nm entre t =0.5s et t = 1.5s
(Variation de la consigne de vitesse de 1000tr/min a -1000tt/min).
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Figure I1.16 : Simulation de la commande directe de la MAS, alimentée par un onduleur de
tension, pout une vitesse de référence égale a 1000tr/min avec introduction d’un couple de
charge égale a 10N a t =1s, en tenant compte de la variation de la résistance rotorique de +50%.
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Figure I.17 : Simulation de la commande directe de la MAS, alimentée par un onduleur de
tension, pout une vitesse de référence égale a 1000tr/min avec introduction d’un couple de
charge égale a 10N a t =1s, en tenant compte des bruits de mesure.

36



Chapitre 1 Modélisation et Commande Vectorielle de La Machine Asynchrone a Cage

1.3.6. Modéle discret de la commande indirecte
L’immense avantage de cette méthode réside dans le fait qu’on n’utilise pas 'amplitude du flux

rotorique mais, seulement, sa position [38].

0, = [o,(t)dt +¢ L.62

L’expression de & en discret est donnée par :

0, (k) = 0,(k - 1)+ T, (k) 163
9, ref (k)
[dsref (k) = L—
, Ly Copyey (K)
of (k) ~
qsre pL, D, ref(k) 1.64
L1 k
a)sl(k) _m qsref( )
Lo, (k)
ref
g (k) = g (k) + pQ(k)

Le Schéma bloc de la structure de commande vectorielle avec controle indirecte de flux rotorique

en tension est donné par la figure 1.18.
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Figure 1.18 : Schéma bloc de la structure de commande indirecte en tension par orientation du

Résultats de simulation

flux.

La simulation de lensemble, machine asynchrone - onduleur de tension - commande

vectorielle indirecte, aboutit aux résultats suivants :
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Figure I1.19 : Simulation de la commande indirecte de la MAS, alimentée par un onduleur de
tension, pour une vitesse de référence égale a 1000tr/min avec introduction d’un couple de
charge égale 2 10Nm
at=ls.
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Figure I1.20 : Simulation de la commande indirecte de la MAS, alimentée par un onduleur de
tension, avec introduction d’un couple de charge égale 2 10Nm entre t =0.5s et t = 1.5s
(Variation de la consigne de vitesse de 1000tr/min a -1000ttr/min).
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Figure I.21 : Simulation de la commande indirecte de la MAS, alimentée par un onduleur de
tension, pout une vitesse de référence égale a 1000tr/min avec introduction d’un couple de
charge égale a 10N a t =1s, en tenant compte de la variation de la résistance rotorique de +50%.
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Figure I.22 : Simulation de la commande indirecte de la MAS, alimentée par un onduleur de
tension, pout une vitesse de référence égale a 1000tr/min avec introduction d’un couple de
charge égale a 10Nm a t =1s, en tenant compte des bruits de mesure.
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I.3.7. Interprétation des résultats de simulation des deux méthodes

Nous avons simulé les deux méthodes de la commande vectorielle, a savoir la commande
directe et la commande indirecte. Nous avons, dans chaque type de commande (directe et
indirecte), imposé a la machine deux types de consignes de vitesse :

Une consigne de vitesse égale a 1000 tr/min avec introduction du couple de charge égal a 10
Nm a t=1s et un autre point de fonctionnement pour une inversion de la consigne de vitesse de
(1000tr/min a -1000tr/min) avec lintroduction des conditions de charge entre t =0.5s et t = 1.5s.

On remarque que pour les deux méthodes de la commande vectorielle (figures 1.14 et 1.19), la
vitesse suit sa référence et le régulateur PI assure un rejet de perturbation du couple de charge
acceptable (tout dépend du domaine d’application). Le couple électromagnétique s’identifie bien a
sa référence seulement pendant la phase de démarrage ou on constate une légere différence a
cause de I'instant de I'initialisation du flux rotorique.

Sur les figures I.15et 1.20, nous avons effectué un changement de consigne de vitesse, on peut,
de ce fait, effectuer le méme constat que précédemment.

Nous avons augmenté la résistance rotorique de 50% (figures 1.16 et 1.21), en comparant ces
résultats avec ceux des figures 1.14 et 1.19, on remarque que I’établissement des grandeurs est lent
et le découplage est totalement perdu surtout en charge.

Comme lillustre les figures 1.17 et 1.22, les deux commandes (directe et indirecte) sont sensibles

aux bruits de mesure.

I.4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la modélisation de la machine asynchrone a cage dont sa
transformation en mode¢le diphasé nous a permis de présenter un modele tres simple a simuler et a
controler. Dans les simulations numériques, dans un premier temps, ce modele associée ou non a
un convertisseur statique montre un fort couplage entre le flux et le couple électromagnétique.
Ensuite, pour rendre le controle séparé de ces deux grandeurs afin d’améliorer les performances
en régime dynamique et statique, nous avons appliqué la commande vectorielle directe et indirecte.

Ces deux méthodes sont sensibles aux variations paramétriques et aux bruits qui conduisent a
la dégradation des performances. Afin de remédier a ces inconvénients, nous proposons I’étude de
Pestimation du vecteur flux, de la résistance rotorique, de I'inductance mutuelle ainsi que la vitesse

rotorique par le filtre de Kalman. Ceci sera 'ceuvre du chapitre suivant.
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Chapitre 11 Application du Filtre de Kalman a La Commande Vectorielle

II.1. INTRODUCTION

Les observateurs du vecteur flux utilisent les observateurs d’états déterministes ou
stochastiques appliqués a un modele d’état de la machine asynchrone. La reconstitution du vecteur
flux peut se faire a partir d’'un observateur en boucle ouverte ou a partir d’un observateur en
boucle fermée. Pour améliorer 'estimation du vecteur flux rotorique et prendre en compte les
aspects d’incertitudes des parametres de la machine et les bruits de modélisation, de mesures et
d’environnement, le filtre de Kalman a été étudié et testé en simulation [1, 5, 20, 22, 23, 66, 67, 68,
069, 70]

Dans un premier temps, nous présentons dans ce chapitre la théorie sur les observateurs d’état et
en particulier le filtre de Klaman. Ensuite, nous passerons a Papplication du filtre de Kalman
linéaire au controle vectoriel direct et le filtre de Kalman étendu au controle vectoriel indirect de la
machine asynchrone.

I1.2. OBSERVATEURS DETERMINISTE DE FLUX

Ces observateurs d’état sont construits a partir de I’équation d’état obtenue a partir du modele
de Park de la machine asynchrone. Dans le cas déterministe, on ne tient pas compte des
incertitudes et des fluctuations aléatoires sur les mesures, éléments inévitables dans la réalité

physique [20].

» Observateur en boucle ouverte :

Y (k)
X(k+1)
U(l) + X(K)
» Bd ——| z*t »  C >
+
Ad
Systeme
Xo(k+1
N olk+D) Xo (K) Yo (k)
» Bd —> 71t » C >
+
Ad
Observateur

Figure I1.1: Observateur en boucle ouverte.
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L’équation discrete de observateur en boucle ouverte :

Xo(k+1) = Ag Xo(k) +BgU (k)

1.1
Yo(k) = CXo(K)

» Observateur en boucle fermée :

Y (K
X(k+1) ()

U + X(K)
Bd —> z?t

v

\ 4
0
v

Ad

Systéme

X
=)
—~
x~
+
[y
~
+

A

+ Xo (K) Yo (K)_
Bd — Z1 C Q

«— Ad

<

v

\ 4
) 4

Observateur

Figure IL.2 : Observateur en boucle fermée.

I’équation discrete de Pobservateur en boucle fermée :

Xo(k+1) = Ay Xg (k) + BgU (k) + K.e(k)

e(k) =Y (k) - Yo (K) 1.2

Xo(k+1) = Ag Xq (k) +BgU (k) + K(Y (k) = Yo (k))
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I1.3. FILTRAGE STOCHASTIQUE

Pour le cas stochastique, on peut prendre en considération les bruits du systeme et de mesures.

Si on ajoute respectivement les vecteurs bruits w(k) et v(k) au vecteur de commande et au vecteur

de mesure, on obtient le schéma bloc suivant :

wi(k)

v(K)

N

Figure I1.3 : Observateur stochastique.

I1.4. FILTRE DE KALMAN

+ l X(k+1)
U(k) + X + v
» Bd — 71 > :O >
+
| Ad
Systéme
Xo(k+1 +
+ 0( ) XO (k) YO (k)_ v
> Bd — 7z > =O
+
+
<+— Ad
+
K
Observateur

Le filtre de Kalman est un ensemble d’équations mathématiques permettant d’effectuer des

calculs récursifs efficaces pour résoudre quelques problemes, et aussi 'un des développements

mathématiques les plus intéressants dans la théorie de 'estimation linéaire [15, 20, 71, 72, 76, 77,

78, 79.
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I1.4.1. Théorie du filtre de Kalman

Soit le modeéle d’état continu suivant :

X (t) = A X (t) + B(U (t) + w(t)

Y (1) = C()X (t) +v(t)

w(t) : Vecteur bruit blanc gaussien de moyenne nulle.

v(t) : Vecteur bruit blanc gaussien de moyenne nulle.

Les covariances des bruits sont définies comme suit :
Elw(t)w(t,)" |=Q(t,)5(t, ~t,)
EV V()" |= R(t,)s(, -t,)
Les bruits sont non cortrélés si :
E[W(tl)v(tz)T ]: 0V tyet t,

[’équation de 'estimateur est donnée par :

Xo(t) = A)X o (t) + BOU (1) + KE)Y 1) Yo (1))

Yo (1) =C()Xo(t)

Le gain K(t) est donné par I’équation suivante :
K(t) = P()C@t)" R(t) ™ 1.5

L’équation différentielle vectorielle de Ricatti est donnée par :

P(t) = AP + P)AT (1) - POCT (R THCHPE) +Q(1)

Ou la matrice de la variance de l'erreur d’estimation (P(t)) vérifie cette équation.
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Le choix optimal de K(t) est celui qui rend minimale la trace de P(t).
I1.4.2. Algorithme du filtre de Kalman en discret

11.4.2.1. Filtre de Kalman linéaire

X (k +1) = Ag X (K) + BgU (k) +W (k)
1.6
Y (k) = CX (k) +V (k)

X : vecteur d’état de dimension (n, 1).

Ad : matrice transition non singuliere (n, n).

Bd : matrice de commande (n, p)

U : vecteur de commande (p, 1).

W : vecteur gaussien de moyenne nulle et de covariance Q(k)>0
Y : vecteur de sortie de dimension (m, 1).

C : matrice de mesure (m, n).

V : vecteur gaussien de moyenne nulle et de covariance R(k)>0

avece

EW (0w ()T |= stk - j) s iy L Pour k=]

el (kv ()T ]= RGOSk - ) O pour k=)

On considere que les bruits W (k) et V (k) sont non corrélés (EM(k)V(j)T]:0) et que les

conditions initiales (P (0), X (0)) sont connues.
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Lalgorithme du filtre de Kalman linéaire est constitué¢ de deux étapes :

e Etape de prédiction

Xp (k) = Ad.Xo(k—1) + BdU (k 1)

1.7
Po (k) = Ad.P; (k -1).AdT +Q
e Etape d’estimation
K (k) =Pp (k).CT [C.Pp K)CcT + RF
Xe(K) = Xp (k) + K(K)[Y (k) -C.Xp (K)] 1.8

Pe (k) =[1 - K (k).C]Pp (k)

En appliquant l'algorithme du filtre de Kalman linéaire au mode¢le de la machine, on aboutit a

I'estimation du vecteur flux rotorique.

Dans un repere lié au stator, on a:

[ Ry 1- L L
SRR AL e s 0 m L :
I obs oy olLsL Ty olsly I s 1 0
as
_ 0 _(Rs -0, L o L s || o ]
s | _ oy o, oL, oL, T, Jdo L Vsa | 119
. L 1 D, olg VS,B
ar T, 0 T, ~ O . o o0 |
r
_®ﬁr_ O L_m a)r _i - ﬂ - O O -
L TI’ TI’ i

e Modecle continu sous forme d’équation d’état :

X = AX +BU
Y =CX

11.10
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avec

X=lgs 1p @y @puf

1 0 00
“=lo 10 0
U= B/sa Vsﬁ]T i
Y=[ls gl
[ R - L L 1
~(Bs 1oy 0 m M o - -
O'Ls Ty O'Ls L Ty O'Ls Ly _ 0
0 R loy e Lo, ol )
r
A oLy of, olLgL, oL, T, B=| 0 —
Lm 1 ol
e 0 —— — oy 0 0
T, T,
L 0 0
0 —m o, _1 : ]
L Tl’ Tr i
e Modéle discret
X (k +1) = AdX (k) + BdU (k) 11
Y (k) = CX (k) '
avec : Ad = e ATe
Bd = A X(e AT _)B
Le schéma d’estimation peut étre représenté par le schéma bloc suivant :
i o
: I l o |
! \ Ys + or
: Bloc Us MOdelﬁ.de A (O——— Filtre de Kalman — |
i | d’alimentation " macaine +4 3 i
i asynchrone g >
: V + @ 1
' w Bbr |
i Génératéur i
' du E
; bruit ;

Figure I1.4 : Schéma d’estimation.
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Figure IL.6 : Simulation de la commande directe de la MAS, alimentée par un onduleur de tension, avec
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Kalman linéaire.
(Variation de la consigne de vitesse de 1000tr/min a -1000tr/min).
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% Interprétation des coutbes
D’apres les résultats obtenus sur les figures I1.5 et I1.6, on remarque que, malgré I’existence
des bruits de mesure et de modélisation, avec le filtre de Kalman linéaire on arrive a estimer le
vecteur flux rotorique, et on remarque aussi qu’avec I'introduction d’un couple de charge et la
variation de consigne de vitesse, le systeme reste toujours stable.
Dans le cas d’un systeme non linéaire, on ne peut pas appliquer le filtre de Kalman linéaire. 11
faut linéariser le systeme en utilisant le développement en série de Taylor du premier ordre, ce

qui conduit a l'utilisation du filtre de Kalman étendu.

I1.4.2.2. Filtre de Kalman étendu

Le filtre de Kalman étendu est un observateur d’état non linéaire, il est composé aussi d’une
étape de prédiction et d’une étape de correction [10, 21, 23, 68, 75, 80, 81].

Soit le systeme non linéaire décrit par son équation d’état sous la forme suivante [20]:

.12

Nous linéarisons le modele par une approximation du premier ordre pour avoir le modele d’état

linéaire suivant :

.13

avec

L’algorithme du filtre de Kalman étendu peut étre présenté par :
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Prédiction de P’état

Xp (k)= f(Xe(k) k)X (k)+G(k) (k) 11.14

e Prédiction de la covariance
Pp(k)=F (k)P (k)FT (k)+Q(k) 11.15
e Calcul du gain K(k)

K(k)=Pp(K)H T (K)[H(K)Pp(K)HT (k)+R(K)™ 11.16

e Calcul de la covariance de Perreur

Po(k)=[1 = K(k)H(k)].P. (k) .17

e Estimation de I’état

Xe(k)=Xp (k)+ KLY (k)= H(K)Xp (K] 11.18

Nous appliquons Ialgorithme du filtre de Kalman a la machine asynchrone (le modéle de la

machine asynchrone est considéré dans un référentiel lié au champ tournant) [14] :

Xe(k+1)= f(Xa(k)U(k)k)+W(k)
11.19

Avec:
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Al ol Ids<k>+wsd~snqs<k>+%®dr<k>+%a+<k>q>qr<k>+vds<k>_
1] (L 12K Lin(k) (k)

G(X.U.K) = Z __ Ry +|—r—Tr |qs(k)_a’sd-s |ds(k)+ﬁ (qu(k)_T o (k) (k) +Vqs(k)_
202 e o
8 1+ L - -anlol

Le vecteur d’état a estimer est donné sous la forme matricielle suivante :

Xe(k) - [lds (k) lgs (k) D@ gr (k) q)qr(k) Rr(k) Lm (k) Q(k)r 11.20
Les conditions initiales du vecteur d’état estimé sont fixées a :

Xc(0)=[0 0 0 0 R, Ly Of 11.21

La fonction f est donnée par :

e bttt oo g )
di_—(Rs+ijﬁf)}qs<k>—wsd4ds<k>+L[:ﬁ%qr(mﬁgfk) ) ve)
- LTI S A 122
1+ @l-es - n )
Re(k)
Lin(k)
(k)
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Avec:

]
of oh [10000O0O0O
Flk)= et Hk)= {0 10000 0}

f(X,U) = (X, U)+F(Xe, U)X =Xg)4..

h(X,U) =h(Xe,U)+H(Xe, U)X = Xg),..

Le schéma d’estimation est représenté par le schéma bloc suivant :

Varef o Va _
Vbref o Vb 7
F.O.C > ONDULEUR » MAS
Vcref > Vc &
A
I Iam |bn Icrr
\ A \ 4
0. (k
s )> PARK
a)sl (k) qus (k) I dgsm (k)
A\ 4
X,(k) E.K.F X

A

Figure I1.7 : Schéma bloc du contréle vectoriel par le filtre de Kalman étendu (E.K.F).
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Résultats de simulation
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Figure I1.8 : Simulation de la commande indirecte de la MAS, alimentée par un onduleur de
tension, pour une vitesse de référence égale a 1000tr/min, en tenant compte des bruits et de la

variation de la résistance rotorique de +50%, par le filtre de Kalman étendu.
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Figure I1.9 : Simulation de la commande indirecte de la MAS, alimentée par un onduleur de
tension, en tenant compte des bruits et de la variation de la résistance rotorique de +50%, par le
filtre de Kalman étendu. (Vatiation graduelle de la consigne de vitesse de 500tr/min a
2000t/ min).

% Interprétation des courbes
Nous avons simulé la commande vectorielle a estimation paramétrique basée sur le filtre
de Kalman étendu, a savoir la résistance rotorique, I'inductance magnétique et la vitesse de
rotation tout en tenant compte des bruits et de la variation de la résistance rotorique (+50%).
Drapres la figure 11.8, on remarque que la vitesse estimée par le filtre de Kalman étendu
(EKF) et la vitesse de la machine se coincident, ces vitesses suivent leur référence avec des

erreurs pratiquement nulles. Les flux estimés par EKF et les flux de la machine se coincident
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et suivent leurs références. Malgré la présence des bruits de mesure, on remarque que les
composantes du courant (d, q) mesurées et les composants du courant (d, q) estimées par
EKF suivent leurs références. Le courant de phase mesuré et le courant de phase estimé par
EFK se confondent. On remarque la présence des ondulations au niveau de la réponse de la
vitesse, du couple électromagnétique, des composantes de courant et du flux. Ceci est d a la
commutation des semi-conducteurs de 'onduleur.

Sur la figure 11.9, nous avons effectué une variation graduelle de la consigne de vitesse de
500tt/min a 2000tr/min, on remarque que toutes les grandeurs suivent leurs références.

L’inductance mutuelle et la résistance rotorique sont identifiées par EKT.

I1.5. Conclusion

Dans un premier temps, dans le but d’estimer le vecteur flux rotorique, nous avons appliqué le
filtre de Kalman linéaire a la commande vectorielle directe. Comme ce filtre ne s’adapte pas aux
systemes non linéaires dans le cas des variations paramétriques, nous avons fait appel au filtre de
Kalman étendu. Ce filtre étendu est appliqué a la commande vectorielle indirecte pour estimer la
vitesse de rotation et d’identifier la résistance rotorique et I'inductance mutuelle sans oublier
Pestimation du vecteur flux rotorique et des composantes du courant nécessaires a la régulation.
Dans le but d’améliorer les performances de la commande aussi bien en régime statique qu’en
régime dynamique, le filtre de Kalman étendu possede un énorme avantage, d’une part, faire face a
I'influence des bruits (de mesure et d’état) et, d’autre part, aux variations paramétriques causées par
la variation du point de fonctionnement de la machine.

D’apres les résultats de simulation, le filtre de Kalman étendu apporte plus d’efficacité par
rapport a 'estimateur dynamique. En revanche, 'inconvénient du filtre de Kalman réside dans le
temps de calcul utilisé ainsi dans la détermination des matrices de covariance.

De ce fait, pour surmonter ces contraintes, nous proposons lintroduction des réseaux de
neurones dans I'application du filtre de Kalman linéaire a la commande vectorielle directe et du

filtre de Kalman étendu a la commande vectorielle indirecte.
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Chapitre 11T Application de I’'Observateur Neuro-Kalman a La Commande Vectorielle

III.1. INTRODUCTION

Lors de ’émergence d’une nouvelle technique, I'ingénieur se demande naturellement en quoi elle
peut lui étre utile. Si elle est dotée d'un nom plus métaphorique que scientifique — ce qui est
¢videmment le cas pour les réseaux de neurones —, la réponse a cette question doit étre
particulicrement précise et motivée [90]. Les neurones, au nombre d’une centaine de milliards, sont
les cellules de base du systeme nerveux. Chaque neurone re¢oit des influx nerveux a travers ses
dendrites (récepteurs), les inteégre pour en former un nouvel influx nerveux qu’il transmet a un
neurone voisin par le biais de son axone (émetteur). L.a modélisation des neurones biologiques par
des neurones formels, datant des années quarante, a été faite par Mac Culloch et Pitts [78, 83, 84].
Les réseaux de neurones appartiennent a la famille de méthodes d’intelligence artificielle. Elles ont eu
un succes considérable dans les domaines de commande et d’identification des systémes non linéaires
et plusieurs applications ont été réalisées avec succes [106, 61, 85, 86, 87, 88, 89, 91].

Le perceptron, mis au point par Rosenblatt dans les années cinquante, peut étre considéré comme le
premier des réseaux de neurones. Comme son nom lindique, il simule lactivité perceptive qui
consiste a associer des configurations (stimuli) présentées en entrée a des réponses (cible) [77].

Dans ce présent chapitre, dans un premier temps nous présentons les réseaux de neurones

artificiels. Ensuite, nous passerons a I’étude de Pobservateur Neuro-Kalman appliqué a la commande

vectorielle directe et indirecte.

IT1.2. LE NEURONE FORMEL

Les réseaux de neurones artificiels (formels) possedent une propriété remarquable qui est a
Porigine de leur intérét pratique dans des domaines tres divers. Ils ont été utilisés avec succes dans la
commande des machines électriques [24, 83, 92].

La structure du neurone formel est représentée sur la figure I11.1

I =1 Biais
Co

Figure III.1 : Neurone formel.
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1111

N
V=Y Cil
i=0
2=1(1)

Les entrées |;d’un neurone sont ou bien les sorties d’autres neurones, des entrées externes du
réseau. Le nombre d’entrées N d’un neurone dépend de I'architecture du réseau. Ces entrées sont
pondérées par des parametres C; (poids). La somme pondérée des entrées constitue le potentiel V du
neurone. Ce potentiel est I'unique argument d’une fonction f qui fournit la sortie z (activité) du

neurone, cette fonction d’activation pouvant prendre plusieurs formes. Un neurone peut avoir ou

non une entrée constante de valeur unitaire appelée biais [14, 83].
Les fonctions d’activation (figure II1.2) peuvent étre bijectives ou non, linéaires ou non linéaires.

Pour notre étude nous utilisons des fonctions d’activations du type identité (neurone linéaire qui sont

de simple sommateurs) et des tangentes hyperboliques.

a4 A A 4
1 1
1 1 1 six>1 r
Unipolaire 1six>0 .
< P f(x)z{o S!X . f(¥)={x si0<x>1 1
SIX< 0 six<0 / f()<):1+eax
g 0 0 0
Seuil Linéaire saturée Sigmoide
4 . ] A A 4
Bipolaire 14 1 *r
-< g ' » [
0 g 0 1 i 1 0 '—ax
1 six>0 SHX=>
=1 & o i+ f00={x si-1<x>1 f(X)—
~ -1 -1 six<-1 ’ﬂ

Seuil symétrique Linéaire saturée symétriqgue  Tangente hyperbolique

Figure III.2 : Fonctions d’activation.

65



Chapitre 11T Application de I’'Observateur Neuro-Kalman a La Commande Vectorielle

III.3. LES RESEAUX MULTICOUCHES

Ce sont les réseaux de neurones les plus connus. Un perceptron est un réseau de neurones
artificiel du type feedforward, c'est-a-dire a propagation directe. A titre d’exemple (figure II1.3), nous
présentons un perceptron a trois couches. La premicre est celle des entrées (elle n’est cependant pas
considérée comme couche neuronale car elle est linéaire et ne fait que contribuer les variables
d’entrées). La deuxieme est dite couche cachée (ou couche intermédiaire) et constitue le cceur du
réseau de neurones. Les fonctions d’activation de cette couche sont de type tangente hyperbolique.
La troisieme, constituée ici par deux neurones, est la couche de sortie. Sa fonction d’activation est du
type linéaire bornée.

Le perceptron multicouches est tres utilisé en identification et en controle. Avec une couche cachée,
il constitue un approximateur universel. De récentes recherches montrent qu’il peut étre entrainé de
maniere a approximer n’importe quelle fonction entrées-sorties sous réserve de mettre suffisamment

de neurone dans la couche cachée |2, 14, 43, 83].

[]

Entrée

&)

Neuwrone linéaire

@,

Neurone tangente hyperboligue

Figure III.3 : Structure d’'un perceptron multicouches a 3 entrées, 1 couche cachée, 2 sorties.

III.4. ARCHITECTURE DES RESEAUX DE NEURONES

11 existe trois types de réseaux de neurones a architecture différente [3] :

I11.4.1. Réseaux statiques
Chaque neurone d’une couche recoit ces entrées a partir des neurones de la couche

précédente et n’existe pas le retour d’informations.
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I11.4.2. Réseaux dynamiques (Feed-back)
Ils ne contiennent qu’une seule couche cachée. L’existence du retour d’information entre les

neurones rend le réseau dynamique, I’étude de la stabilité, dans ce cas, est nécessaire.

ITI.4.3. Réseaux a architecture évolutive et auto-organisée
Ce sont des réseaux qui changent leurs structures internes pendant lutilisation, sont dits
¢évolutifs vu leurs méthodes d’apprentissage ainsi la dimension du réseau change pendant

Ientrainement, conséquence de la diminution ou 'augmentation du nombre de neurone.

II1.5. PRINCIPES GENERAUX DE L’APPRENTISSAGE
II1.5.1. Apprentissage

I1 existe trois grandes familles de techniques d’apprentissage des réseaux de neurones [14, 83] :
e Apprentissage supervisé.
e Apprentissage non supervisé.
e Apprentissage par renforcement.

Dans notre étude, nous avons opté pour apprentissage supervisé. Cet apprentissage consiste

a comparer le résultat calculé par le réseau avec la sortie désirée. Le réseau sera modifié

jusqu’a ce qu’il trouve la bonne sortie qui correspond a une entrée donnée.

I11.5.2. Algorithme d’apprentissage

On trouve les algorithmes d’apprentissage suivants [14, 83]:

I11.5.2.1. Algorithme de rétro-propagation

L’algorithme de rétro-propagation de lerreur était le plus utilisé pour Papprentissage
supervisé des réseaux de neurones multicouches. Il a été proposé en 1980 par RUMELAHT,
HINTON et WILLIAMS. Appelé méthode de rétro-propagation en référence a lerreur qui

se « rétro-propage » a travers les couches du réseau.
I11.5.2.2. Méthodes d’optimisation du second ordre

Les méthodes d’optimisation de second ordre sont utilisées pour améliorer le choix de la

direction a entreprendre dans ’espace des parametres (poids) a la recherche du minimum.
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Ces méthodes sont basées sur l'utilisation de la dérivée seconde d’une fonction objective par

rapport aux parametres C;. On trouve :

e a méthode du gradient conjugué.
e laméthode de NEWTON.
e [améthode de LEVENBERG-MARQUARDT.

La méthode de LEVENBERG-MARQUARDT (voir annexe C) est 'une des plus utilisée ;
puisqu’elle bénéficie des avantages de chacune des deux méthodes : la méthode de NEWTON

connue par sa rapidité et celle du gradient conjugué connue par sa convergence.

I11.5.3. La phase d’apprentissage

L’algorithme consiste, dans sa premicre étape, a propager vers avant des entrées jusqu’a
obtenir une sortie calculée par le réseau. La seconde étape compare la sortie calculée a la sortie
réelle connue. On modifie alors, les parametres (poids) de telle sorte qua la prochaine itération,

Perreur commise entre la sortie calculée et la sortie réelle soit minimisée [14, 83].

IT1.5.4. Estimation de la performance

Ainsi, pour la structure classique du réseau a une couche de neurones cachés (figure 111.3), il
faut déterminer le nombre optimal de ces derniers par une procédure de sélection. Il en est de
méme pour le nombre de couches, toutefois Uexpérience montre qu’une seule couche cachée est
également suffisante [83]. Pour cela, on effectue une série d’apprentissage tout en augmentant
progressivement le nombre de neurones, on sélectionne alors le réseau fournissant Perreur
quadratique moyenne sur 'ensemble d’apprentissage (EQMA) la plus faible. Pour sélectionner le
nombre optimal de neurones dans la couche cachée, il faut donc observer 'évolution de TEQMA.
Pour chaque réseau, il est nécessaire d’effectuer plusieurs apprentissages avec des initialisations

différentes des parametres afin d’augmenter la probabilité de trouver un minimum absolu de

PEQMA [14, 83].

I1I.6. CLASSIFICATION DES RESEAUX DE NEURONES

Les réseaux de neurones peuvent étre classé selon leur architecture, leur apprentissage et leur

fonction. La figure I11.4 montre ce classement.
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Classification des réseaux de neurones

\ 4 \ 4
Architecture Apprentissage Fonction

. . Filtrage

Statique Supervisé 5
Dynamiaue Mémortisation,

u 16 . .
ynatiq Non supervise classification

Evolutive, auto oo
VOIVE, Par renforcement Approximation,

organisee optimisation

Figure II1.4 : Classification des réseaux de neurones.

II1.7. LES DIFFERENTES STRUCTURES DES RESEAUX DE NEURONES POUR LA
MODELISATION

IT1.7.1. Réseaux de neurones non bouclés

Les réseaux de neurones non bouclés (feed-forward nets) (figure IIL.5) sont des réseaux
statiques qui réalisent une fonction non linéaire entre ses entrées et ses sorties. Les plus généraux
sont completement connectés (les neurones sont ordonnés et commandés par les entrées et les
sorties des neurones d’ordre inférieur). Les réseaux a couches, appelés perceptrons multicouches,
sont les plus employés. Les neurones cachés sont commandés par les entrées et sont répartis sur
une couche mais ne sont pas connectés entre eux tandis que les neurones de sortie sont

uniquement commandés par les neurones cachés [14, 43, 83].
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La forme canonique d’un réseau de neurone non bouclé est donné par :

Yk}

Figure IIL.5 : Forme canonique d’un réseau.

II1.7.2. Réseaux de neurones bouclés

Un réseau bouclé est un systeme récursif ; son graphe possede un ou plusieurs cycles. Un tel
réseau peut donc réaliser un filtre récursif non linéaire a temps discret. Comme pour les réseaux
non bouclés, on a intérét, pour apprentissage, a mettre le réseau sous une forme canonique,
constitué d’un réseau non bouclé et de boucles constituées de retards unitaires ( figure II1.6).
Une forme canonique d’un réseau de neurones bouclé est définie a partir d’un réseau non bouclé
possédant NE entrées externes, Ng; entrées d’état (les variables d’état a I'instant k), Nc neurones
cachés et Ns neurones de sortie (neurones pour lesquels il existe une variable désirée). Les sorties
du réseau a l'instant k sont les activités Ns neurones de sortie et les variables d’état a l'instant k+1
sont les activités de Ng¢ neurones appelés neurones d’état. Ces neurones d’état sont, soit des
neurones cachés, soit des neurones de sortie. Les bouclages unitaires (Z1) relient les sorties des

neurones d’état aux entrées d’état [83].
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Figure III.6 : Réseau bouclé a une sortie d’état, Ng =1, Ng: =1, Ns =1.

I11.7.2.1. Apprentissage dirigé

L apprentissage dirigé consiste a couper les boucles du réseau et réaliser Papprentissage du
réseau statique de la forme canonique en utilisant 'ensemble d’apprentissage dont chaque
¢lément est constitué d’entrées et de valeurs désirées (figure 111.7).

% Les entrées :
e Les entrées externes : U (k)

® Les entrées détat: X p (k)

% Les valeurs désirées :

e [es sorties d’état: X p(k +1)

e Les sorties : Yp(k +1)

Le réseau apprend a calculer Iétat et les sorties a linstant K+1 en fonction de I’état du
processus et des entrées a I'instant K ; le réseau est dirigé par ces valeurs des entrées d’état du

processus, d’ou le nom d’algorithme dirigé.
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L) —»

Utk) g

Z

Apik+1) X, : Variable d'état mesurée
i 1 sur le processus.

N xk+1) X+ Vo(k+1)
Modéle > ¥, - Sortie du processus
neuronal Yik+1) - +

X Vanable d état calculée par
: le modéle neuronal
Algorithme |<+——

d apprentissage | 4 XX

I}.}’ ¥ : Sortie du modele

Figure IIL.7 : Apprentissage dirigé d’un réseau bouclé.

I11.7.2.2. Apprentissage non dirigé

Pour ce e d’apprentissage, le réseau est bouclé. Chaque élément de la séquence
p PP gce, q q

d’apprentissage est constitué uniquement des entrées externes U(k) et des valeurs désirées

X p(k +1) (sortie d’état) et Yp (k +1) (sortie). Les entrées d’état sont celles qui ont été calculées

par le réseau a l'instant précédent. Le réseau dans ce cas n’est pas dirigé par I’état mesuré sur le

processus (figure 111.8), d’ou le nom d’algorithme non dirigé [83].

z" Xotk+1) X, : Variable d'état mesurée
) sur le processus.
| xp+1) Y+ LD
X(k) * Nodéle > ¥ @ Sortie du processus
neuronal A Yik+1 - +
Uik—* > | _
X Vanable d’etat calculée par
: le modéle neuronal
Algorithme |[+——
; - XX
d’apprentissage | 4
Y,-Y T : Sortie du modéle

Figure IIL.8 : Apprentissage non dirigé d’un réseau bouclé.
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II1.8. APPLICATION DES RESEAUX DE NEURONES AU FILTRE DE
KALMAN

IT1.8.1. Application des RNA au filtre de Kalman linéaire

Pour dépasser la difficulté de la détermination des matrices de covariance (P(0),Q,R), dans
le filtre de Kalman linéaire, et améliorer I'estimation du vecteur flux rotorique, nous avons
proposé I’étude d’un observateur Neuro-Kalman. Cet observateur consiste a remplacer le filtre
de Kalman linéaire par un réseau de neurone. Afin d’aboutir 2 un modéle neuronal, nous

présentons les différentes étapes nécessaire a suivre.

e Choix des entrées et sorties

Les entrées et les sorties de 'observateur seront déterminées a partir des entrées et des
sorties du filtre de Kalman linéaire.

e Création des exemples

Les résultats de simulation qui ont été faits sur le systeme a identifier, dans une durée de
temps en seconde, seront les exemples qui seront présentés au réseau. Le nombre
d’exemples serait le temps de simulation sur le temps d’échantillonnage.

e Choix du réseau

Le choix du réseau est basé sur le choix de son architecture : les entrées, le nombre de
couches cachées et le nombre de neurones dans chaque couche, la fonction d’activation,
algorithme d’apprentissage et les sorties. Clest-a-dite de construire un réseau capable
d’apprendre le comportement de notre systeme. Afin d’aboutir a une architecture optimale
donnant de meilleurs résultats, plusieurs entrainements doivent étre faits.

e Déroulement de ’apprentissage

La phase d’apprentissage dépend beaucoup de la structure du réseau. L’apprentissage
consiste a entrainer le réseau, dans le cas de 'apprentissage supervisé, on lui présente des
entrées et on lui demande de modifier progressivement les valeurs des poids synaptiques

pour que le comportement global du réseau se rapproche d’un comportement désiré.
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% Choix du réseau et stratégie de Papprentissage

0

Dans ce cas qui a pour but d’estimer les composantes (d,q) du vecteur flux rotorique, nous

avons remplacé le filtre de Kalman linéaire par un réseau de neurones. L’apprentissage s’effectue

sous les conditions suivantes :

v

v
v
v

\

Le réseau choisi est un réseau statique, multicouches, bouclé.

L’apprentissage est supervisé et non dirigé.

L’algorithme d’apprentissage utilisé : Levenberg-Marquardt (Voir annexe C).

Les fonctions d’activation utilisées sont: la fonction sigmoide tangentielle pour la
couche cachée et linéaire pour la couche de sortie.

L’initialisation des poids synaptiques s’est faite par expérience. Nous suivons Ierreur
au courant de 'apprentissage, si elle décroit lentement, alors nous prenons les valeurs
des poids et des seuils pour lesquelles I'erreur est minimale et nous allons refaire
I'apprentissage avec ces nouvelles valeurs.

L’architecture optimale du réseau et le nombre des exemples sont déterminés au cours
de I'apprentissage. Nous déterminons un certain nombre d’exemple et nous fixons le
nombre de neurones dans la couche cachée, par la suite nous initialisons plusieurs fois
la matrice poids, si le réseau n’arrivait pas a converger ou bien lerreur décroit
lentement, alors nous augmentons le nombre de neurones dans la couche cachée. Si
nous n’arrivons pas encore a atteindre le but déja fixé, donc nous augmenterons le
nombre d’exemples et nous allons refaire Papprentissage avec la premicre architecture.
Avec ce nombre d’exemples, nous procédons de la méme manicre jusqu’a ce que
Perreur quadratique moyenne sur ensemble d’apprentissage atteint son but (fixé au
départ). Enfin, nous sauvegardons le réseau obtenu et nous passerons a la

reconnaissance.

Mise en ceuvre d’un observateur neural

Dans le but d’améliorer les performances de la commande et surmonter la contrainte de la

détermination des matrices de covariances, un observateur Neuro-Kalman a été congu. Cet

observateur consiste a remplacer le filtre de Kalman linéaire par un réseau de neurones pour

estimer les deux composantes du flux rotorique. Le réseau de neurones est constitué d’une

couche d’entrée a sept neurones: les courants statoriques, les tensions statoriques, la vitesse de

rotation a l'instant (k) et les composantes du flux rotorique a l'instant (k-1). Cette couche est
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reliée a une couche cachée contenant sept neurones a fonctions d’activation « sigmoide
tangentielle », laquelle est connectée a
une couche de deux sorties, a fonctions d’activations « linéaire », qui représentent les composantes du
flux rotorique a I'instant (k).
L’architecture de ce réseau est donnée par la figure I11.9.
las(K)
1Bs(K)
Vas(k)
VBs(k)
or(k)
Ddas(k-1)
dBs(k-1)

—>  Das(k)

. DBs(K)

Figure II1.9 : Architecture du réseau bouclé pour I'estimation des deux composantes de flux
rotorique.

Nous aboutissons a une architecture permettant la convergence du réseau avec une seule couche

cachée qui contient 7 neurones et avec 60000 exemples. Le réseau converge avec une erreur

quadratique moyenne sur ensemble d’apprentissage égale a 7¥10 apres 1308 itérations. L’erreur

quadratique du systéme est représentée sur la figure I11.10.

Performance is 6.99799e-009, Goal is 7e-009

10° 1

10" 1

Training-Blue Goal-Black

| | |
0 200 400 600 800 1000 1200
1308 Epochs

Figure II1.10 : Erreur quadratique.
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Le schéma d’estimation peut étre représenté par le schéma bloc suivant (figure 111.11) :

1 1
! Q i
1

| 1
1 1
! | Ys !
1 . + \ 4

! U Mod¢éle de la |
! Bloc S hi Réseau de H
! 5 qs . > machine +w t neurones artificiel >
' | d’alimentation asynchrone o :
1 >

| 1
1 A\ 1
! + |<I)r i
. w !
: 1
! '
! " !
| Générateur !
1 1
! du i
1 . 1
: bruit |
! :
1 1
1 1
! '
1 1
1 1
1 1

Figure IIIL.11 : Schéma d’estimation par réseau de neurones.

% La phase de reconnaissance
Afin de tester les performances de cet observateur, nous avons remplacé le filtre de Kalman
linéaire par le réseau bouclé représenté sur la figure I11.9. Les résultats obtenus sont illustrés

sur les figures I11.12 et I11.13.
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Figure III.12 : Simulation de la commande directe de la MAS a estimation par les réseaux de neurones,
alimentée par un onduleur de tension, en tenant compte des bruits: Introduction d’un couple de charge et
d’un échelon de vitesse égal a 1000tr/min.

77



i Application de I’'Observateur Neuro-Kalman a La Commande Vectorielle

Chapitre 11T

temps(s)

aisb b sb
W) "9 %)
T T T o
| | 0
| | 0
| | 0
| | 0
| | |
| | 0
N N
0 | | ”
%) | | |
o
m | | 0
5 | | |
I (R —
| | |
| | 0
| | |
| | 0
| |
Il Il ¢“J)‘ O
o o o o o
o o o o
[le] <t N n/__
9IS S|
1 (v) %P 9 P g Py

(uwm) #HA A

temps(s)

temps(s)

i

0.5

™

@ **Pud » Pud » Pud

temps(s)

temps(s)

@w) 'ud » "ud

temps(s)

temps(s)

Figure III.13 : Simulation de la commande directe de la MAS a estimation par les réseaux de neurones,
alimentée par un onduleur de tension en tenant compte des bruits: Introduction d’un couple de charge et

variation de la consigne de vitesse de 1000tr/min a -1000tr/min.
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¢ Interprétation des résultats de simulation

Apres simulation, nous avons obtenu les résultats représentés sur les figures 111.12 et I11.13.
Sur la figure II1.12, on remarque, avec la présence des bruits de mesures et de modélisation,
I'observateur basé sur les réseaux de neurones arrive a estimer les deux composantes du
vecteur flux rotorique. Ces composantes de flux estimées suivent les composantes de flux
de la machine. Au démarrage, la composante de flux selon I'axe en quadrature (q) atteint
une valeur maximale égale a 0.4 Wb avant de se stabiliser a zéro. On remarque que toutes
les grandeurs suivent leurs références et la robustesse du systéme vis-a-vis des perturbations
de charge est maintenue.

Sur la figure II1.13, nous avons effectué une inversion de vitesse de référence avec une
application du couple de charge entre 1s et 2s. On peut faire le méme constat que
précédemment.

Cet observateur s’applique seulement dans le cas d’un systeme linéaire. Pour les systemes
non linéaires, nous avons proposé une autre idée qui consiste a estimer la résistance

rotorique, 'inductance mutuelle et la vitesse de rotation par les réseaux de neurones.

I11.8.2. Application des RINA au filtre de Kalman étendu

Dans le but d’avoir une commande plus performante et plus robuste vis-a-vis des variations
paramétriques, le principe a été établi [22] , il suffit donc d’estimer avec le maximum de
précision I’évolution des parametres de la machine tels que : la résistance rotorique, 'inductance
mutuelle et la vitesse de rotation. Cest dans ce contexte que nous proposons un autre
observateur appelé « Neuro-Kalman » qui consiste a associer le filtre de Kalman étendu aux
réseaux de neurones artificiels afin d’aboutir a un modele d’observation basé sur I'intelligence

artificielle. De ce fait, nous suivons les mémes étapes définies dans le cas précédent [93].

¢ Bloc neuronal pour ’estimation de la résistance rotorique

Il est constitué d’une couche d’entrée a cing neurones (les composantes du courant
statorique (Las, Igs), les composantes de la tension statorique (Vas, Vgs) et la résistance rotorique
a l'instant (k-1)), d’une couche cachée contenant quatre neurones a fonctions d’activation
« sigmoide tangentielle» et d’une couche de sortie avec un seul neurone a fonction
d’activation « linéaire ». Ce neurone de la couche de sortie représente la résistance rotorique a

Iinstant (k).

79



Chapitre 11T Application de I’'Observateur Neuro-Kalman a La Commande Vectorielle

Le réseau converge avec une erreur quadratique moyenne sur 'ensemble d’apprentissage égale
a 1.5%10+4 apres 80 itérations.

L’architecture de ce réseau est donnée par la figure 111.14.

Vds (k)
Vs (K)
| s (K)

| (K)
R, (k1)

R, (k)

Figure.IIl.14 : Architecture du réseau bouclé pour I'estimation
de la résistance rotorique.

L’erreur quadratique moyenne sur 'ensemble d’apprentissage et la réponse du systeme sont

respectivement représentées sur les figures I111.15 et II1.16.

— Sortie.
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Figure II1.15 : Erreur quadratique.  Figure I11.16 : Réponse du systéme aprés apprentissage.
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¢ Bloc neuronal pour ’estimation de ’'inductance mutuelle

Il est constitué d’'une couche d’entrée a cinq neurones (les composantes du courant
statorique (Ias, Igs), les composantes de la tension statorique (Vas, Vgs) et linductance
mutuelle a TIinstant (k-1)), d’'une couche cachée contenant cinq neurones a fonctions
d’activation « sigmoide tangentielle » et d’une couche de sortie avec un seul neurone a
fonction d’activation « linéaire ». Ce neurone de la couche de sortie représente I'inductance
mutuelle a 'instant (k).
Le réseau converge avec une erreur quadratique moyenne sur 'ensemble d’apprentissage
égale a 10-10apres 479 itérations.

L’architecture de ce réseau est donnée par la figure 111.17.

Vs (K)
Vs (K)
I dsm (k)

| (K)
L, (k-1)

Ly, (k)

Figure III.17 : Architecture du réseau bouclé pour I'estimation
de I'inductance mutuelle.

L’erreur quadratique moyenne sur ’ensemble d’apprentissage et la réponse du systeme sont

respectivement représentées sur les figures 111.18 et I11.19.
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Figure II1.18 : Erreur quadratique. Figure III.19 : Réponse du systéme aprés apprentissage.
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¢ Bloc neuronal pour ’estimation de la vitesse de rotation

Il est constitué d’une couche d’entrée a sept neurones (les composantes du courant
statorique (Las, Igs), les composantes de la tension statorique (Vas, Vgs), Lerreur de vitesse a
Iinstant (k), Perreur de vitesse a I'instant (k-1) et la vitesse de rotation a linstant (k-1)),
d’une couche cachée contenant douze neurones a fonctions d’activation « sigmoide
tangentielle » et d’'une couche de sortie avec un seul neurone a fonction d’activation
« linéaire ». Ce neurone de la couche de sortie représente la vitesse de rotation a I'instant (k).
Le réseau converge avec une erreur quadratique moyenne sur 'ensemble d’apprentissage
égale a 10-*apres 495 itérations.

L’architecture de ce réseau est donnée par la figure I11.20.

Vds (k) —
Vqs (k) —>
| gom (K) —> . (K)

(k) —>

Iqsm
e, (k) —>

e, (k—-1)—>

@, (k_l) >

Zfl

Figure III1.20 : Architecture du réseau bouclé pour I'estimation
de la vitesse de rotation.

L’erreur quadratique moyenne sur I'ensemble d’apprentissage et la réponse du systeme sont

respectivement représentées sur les figures I111.21, I11.22.
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Figure III.21 : Erreur quadratique. Figure IT1.22 : Réponse du systéme apres apprentissage.
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L’observateur Neuro-Kalman, appliqué au controle vectoriel indirect de la machine asynchrone a
cage, permet d’associer le filtre de Kalman étendu aux trois blocs neuronaux assurant I’estimation de
la résistance rotorique, de I'inductance mutuelle et de la vitesse de rotation (figures 111.14, I11.17 et

II1.20). Cet observateur est représenté par le schéma bloc suivant :

Varef o Va
V, " v
F.O.C bref_ ] ONDULEUR b o Mas
V »
cref > Vc &
A A A A
I Lam | 1om| e
v A\ 4
0, (k) > PARK
ag) (k)
s Vi (K) | dgsm (K)
\ 4
[lds Iqs Dyr q)qrr EKF h
R(k) AN
Rk-D
7-1
L (k) -
ANN <
< Ly (k-1)
Z—l
0,0 —
ANN &K
:_— ey(k-1)
o (k1)
Z—l

Figure III.23 : Schéma bloc de 'observateur Neuro-Kalman appliqué au contréle vectoriel indirect

de la machine asynchrone
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% La phase de reconnaissance :
Les performances de l'estimation paramétriques obtenues de cet observateur, par le biais de
simulation numérique, sont illustrées sur la figure 111.24 :
Les résultats de simulation (figure 111.24) montrent que les différentes grandeurs estimées par les
réseaux de neurones, apres comparaison de lestimation de la résistance rotorique, de
I'inductance mutuelle et de la vitesse de rotation issue du filtre de Kalman étendu avec
Iestimation de ces parametres cités issue des réseaux de neurones artificiels, ont un meilleur

suivi de leurs références par rapport aux grandeurs estimées par EKTF :

e [a vitesse estimée par les RNA, la vitesse estimée par EKF et la vitesse de la machine se

coincident et elles suivent leur référence (En régime permanent : les erreurs sont nulles).

e En régime permanent : Les erreurs par rapport aux références, de la résistance rotorique et
de linductance mutuelle estimées par les RNA sont respectivement de 0,015 € et de
0,000004 H. Et pour celles estimées par EKF les erreurs sont respectivement de 0,35 Q et
0,00003H).

e Le couple suit bien sa référence.

Comme on peut remarquer la présence de quelques ondulations au niveau de la résistance
rotorique et de I'inductance mutuelle estimées par EKF par contre ces ondulations sont faibles
en amplitude dans le cas de P'estimation par les RNA. Ceci est di a la commutation des semi-
conducteurs de 'onduleur de tension. On observe une bonne robustesse du systeme vis-a-vis du

couple de charge.
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Grandeurs de référence.

Grandeurs de la machine.
— Grandeurs estimées par EKF.
— Grandeurs estimées par RNA.
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Résultats de simulation de la commande indirecte de la machine asynchrone

alimentée par un onduleur de tension a estimation paramétrique par 'observateur Neuro-kalman.
Prise en compte des bruits (mesures et modélisation) et de la variation de la résistance rotorique de

Figure I11.24

50%. La vitesse de référence égale a 1000 tr/min.
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Pour un point de fonctionnement a basse vitesse (100 tr/min), on perd la reconnaissance avec les
exemples arrétés précédemment (1000 tr/min). De ce fait, nous avons refait 'entrainement des
réseaux pour cette vitesse (100 tr/min) tout en gardant la méme architecture des réseaux et le
méme nombre d’exemples mais en changeant dans la nature d’exemples. Enfin, nous avons

obtenu les résultats suivants :

¢ Bloc neuronal pour ’estimation de la résistance rotorique
Le réseau converge avec une erreur quadratique moyenne sur 'ensemble d’apprentissage égale

a 1.44*¥10+ apres 1000 itérations (figure II1.25), la réponse du systeme est représentée sur la

tigure I11.26.

R,(Ohm)

B5

e Petorrmance is 0.000144398, Goal is 0.00014

Training-Blue Goal-Black
=)
!

3 T
b o 02 04 0O

10_4 = - - - - - - - - 02 04 0B 08 1 12 14 16 18 2
1} 100 200 300 400 500 BOO 70O 800S00 1000 , . 1o
1000 Epochs Itérations
Figure III.25 : Erreur quadratique. Figure II1.26 : Réponse du systéme apres apprentissage.

¢ Bloc neuronal pour ’estimation de I’'inductance mutuelle
Le réseau converge avec une erreur quadratique moyenne sur 'ensemble d’apprentissage

égale a 1*10-19 apres 562 itérations (figure I11.27), la réponse du systeme est représentée sur

la figure II1.28.
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Figure III.27 : Erreur quadratique. Figure III1.28 : Réponse du systéme apres apprentissage.

¢ Bloc neuronal pour ’estimation de la vitesse de rotation
Le réseau converge avec une erreur quadratique moyenne sur 'ensemble d’apprentissage

égale a 1*104 apres 164 itérations (figure I11.29), la réponse du systéme est représentée sur la

tigure I11.30.
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Figure II1.29 : Erreur quadratique. Figure II1.30 : Réponse du systéme apres apprentissage.
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% La phase de reconnaissance
Les résultats de simulation obtenus a basse vitesse (100 tr/min) sont illustrés par la figure I11.31.
On remarque que la résistance rotorique et linductance mutuelle sont identifiées avec
exactitude. On enregistre les mémes constatations que dans le cas précédent (1000 tr/min) c’est-
a-dire une meilleure estimation des parametres par les réseaux de neurones:
e La vitesse estimée par les RNA, la vitesse estimée par EKF et la vitesse de la machine se
coincident et elles suivent leur référence (En régime permanent : les erreurs sont nulles).
e En régime permanent: Les erreurs, de la résistance rotorique et de I'inductance mutuelle
estimées par les RNA sont respectivement de 0,005 Q et de 0,000023 H. Et pour celles
estimées par EKF, les erreurs sont respectivement de 0,015 Q et 0,000027 H).

e  On enregistre un dépassement de vitesse au dématrage égale a 30 tr/min.

e  On observe un couple qui suit bien sa référence et un systeme robuste vis-a-vis du couple

de charge.
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Résultats de simulation de la commande indirecte de la machine asynchrone

alimentée par un onduleur de tension a estimation paramétrique par 'observateur Neuro-kalman.
Prise en compte des bruits (mesures et modélisation) et de la variation de la résistance rotorique de

Figure I11.31

50%. La vitesse de référence égale a 100 tr/min.
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I11.9. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié 'observateur Neuro-Kalman qui consiste, dans un premier
temps, a remplacer le filtre de Kalman linéaire par un réseau de neurones pour estimer les
composantes du vecteur flux rotorique afin de résoudre le probleme de la détermination des matrices
de covariance. Ensuite, dans le cas des variations paramétriques qui induisent la non linéarité du
systeme, le but assigné était d’associer le filtre de Kalman étendu aux réseaux de neurones. Nous
avons estimé aussi bien les composantes du courant statorique que celles du vecteur flux rotorique
par EKF. En revanche, estimation par les réseaux de neurones artificiels de la résistance rotorique,
de I'inductance mutuelle et de la vitesse de rotation offre plus de précision d’estimation par rapport a
celles obtenues par EKF, et ceci dans le but d’améliorer les performances de la commande
vectorielle. Les résultats de simulation montrent, d’une part, qu’il est possible de résoudre le premier
probléeme en remplagant le filtre de Kalman linéaire par un réseau de neurones et d’autre part de
concevoir un observateur Neuro-Kalman performant dont les séquences d’apprentissages sont issues
du filtre de Kalman étendu. Pour le point de fonctionnement d’une vitesse de référence égale a
1000 tr/min, nous avons conclu que P'estimation pat les réseaux de neurones est plus performante
que celle issue du filtre de Kalman étendu, et atin d’avoir les mémes performances concernant le
point de fonctionnement a basse vitesse, il serait intéressant de refaire 'entrainement du réseau de

neurones artificiels.
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CONCLUSION GENERALE

Nous avons développé au cours de ce mémoire une technique d’estimation, appelée
Pobservateur Neuro-Kalman, des parametres de la machine asynchrone a cage (MAS), alimentée
par un onduleur de tension a MLI. Cette technique est basée sur les algorithmes issus de
I'intelligence artificielle et le filtre de Kalman. L’objectif principal est de synthétiser des

algorithmes robustes pour la commande vectorielle de la machine asynchrone a cage.

Dans un premier temps, nous avons présenté la modélisation mathématique de la machine
asynchrone, de I'association machine asynchrone-onduleur de tension et 'association commande
vectorielle-onduleur de tension-machine asynchrone. Ou nous avons assuré le découplage entre le

flux et le couple électromagnétique par cette commande.

Ensuite, nous avons étudié le filtre de Kalman (a savoir le filtre de Kalman linéaire et étendu)
et son application a la commande vectorielle (directe et indirecte). Une série de simulations a
prouvé la robustesse de ce filtre vis-a-vis des bruits et des variations paramétriques. Les résultats
obtenus sont acceptables, mais les inconvénients de ce filtre résident dans son temps de calcul et
dans le réglage de ses matrices de covariance. Afin de résoudre ces problemes, nous avons étudié
et appliqué 'observateur Neuro-Kalman a cette commande. Dans le premier cas, nous avons
remplacé le filtre de Kalman linéaire par un réseau de neurones artificiel que nous avons appliqué
a la commande vectorielle directe pour estimer les composantes de flux rotorique. Dans le
deuxiéme cas, nous avons associé le filtre de Kalman étendu aux réseaux de neurones artificiels ou
nous avons estimé les composantes de courant statorique et celles de flux rotorique par le filtre de
Kalman étendu par contre la résistance rotorique, I'inductance mutuelle et la vitesse rotorique sont
estimées par les réseaux de neurones artificiels dont les séquences d’apprentissages sont issues de
I'entrainement du filtre de Kalman étendu en sélectionnant par expérience le nombre et la nature
d’exemples. Nous avons appliqué 'ensemble a la commande vectorielle indirecte. Les résultats de
simulation ont montré lefficacité de cet observateur ainsi que sa robustesse vis-a-vis des bruits et

des variations paramétriques.
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Enfin, nous proposons quelques perspectives que nous envisageons pour la suite de ce travail :

e [a modélisation de chaque partie du systeme (Commande vectorielle, MAS, Observateur) par

les RNA.

e La validation des résultats de simulation par des essais expérimentaux.
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Annexe A

Données relatives a Ia machine asynchrone triphasée utilisées en simulation

Puissance P, 1,5 Kw
Vitesse nominale w, 1420 tr/min
Tension nominale V, 220/380 V
Courant nominal I, 6,4/3,7 A
Couple nominal C, 10 N.m
Nombre de paires de pdles p 2
Résistance rotorique par phase R, 3,805 L2
Résistance statorique par phase R, 4,85 82
Inductance cyclique rotorique L, 0,274 H
Inductance cyclique statorique L, 0,274 H
Inductance mutuelle cyclique stator-rotor L, 0,258 H
Moment d’inertie de Ia partie tournante ]| 0,031 Kg.nr’
Coefficient de frottement / 0,001136 Nm.S/rad
La fréquence 50Hz
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Annexe B

REGUIATION

La méthode utilisée pour le calcul des parametres des différents régulateurs de type (PI), permet
d’avoir une bonne précision, une rapidité et une stabilité du systéeme. La fonction de transfert de

tels régulateurs est donnée par :

Kp = Kx

R(S) :@ ou R(S) = Kp + % AVEC . (Bl)
X Ki = Kx
Tx

La détermination des parametres (K, Tx) du régulateur fait intervenir des méthodes classiques de
calcul des régulateurs continus. Cette stratégie permet I'application de 'ensemble des outils de

I'automatique linéaire au probléme de régulation.

B.1. REGULATEURS DES COURANTS STATORIQUES

L’asservissement des courants statoriques joue un grand role dans la commande. En effet, plus
cet asservissement est efficace, plus le couple délivré par la machine est proche du celui désiré. Les
correcteurs utilisés dans ce travail sont du type proportionnel-intégral (PI) puisque les courants
peuvent étre asservis dans le repére tournant du champ rotorique. Nous pouvons considérer les
équations statoriques de la machine exprimées dans ce repere pour modéliser les boucles des
courants.

Le découplage effectué au premier chapitre nous permet de procéder a la régulation des

courants Iy et I, de méme fonction de transfert.

_ |ds(S) _ |qs(S) _ 1 _ 1
R(S) = Ve (5) ~Vesr(5) R[l+o Rg 5] R(@oTss) (B.2)

Le schéma global de la régulation des courants (I, Iy;) est représenté sur la Figure B.1.

ersrq?(S:I KE(].'FT;:I Fas1 (Sj . 1 fﬂ's{Sjl
Lip(S) T Ve (S) B (1+als 8 s (S)

Fig.B.1: Schéma bloc de la régulation des courants statoriques.
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Pour ramener le systeme en boucle fermé a un systeme du premier ordre, on choisit 'action
intégrale égale a la constante de temps du systeme en boucle ouverte (T. = oT). Le gain sera
déterminé de telle sorte que la dynamique du systeme corrigé soit plus rapide que celle du systeme
non corrigé, cette dynamique est caractérisée par le temps de réponse .

Ainsi pour une boucle de régulation, on a les résultats suivants :

_ 3Rs oTs

Ke =" (B.3)

avec: le=0Ts

On choisit un temps de réponse trois fois plus petit que celui du systéme non corrigé, on aura :

Te=0Ts
B.4)
Kc =3Rs
d’ou :
K, = 3R,
.5
Kic = 3RS <B )
ol

B.2. REGULATEUR DE FLUX

I’équation différentielle écrite dans le référentiel (d, q), lié au vecteur flux rotorique, montre que

le flux@r est controlé directement par le courant Iy,

Lmlgs =@ + Ty i (B.6)
dt
On déduit alors la fonction de transfert suivante :
D, (S L
Ry (s)=2r3) __Lm B.7)

T 1ge(S)  1+T,.S

Le schéma bloc général de la régulation du flux est représenté sur la Figure B.2.

K1 (14T5.5) | fee (5)
7.5 .|._{ j' RF(S:'

Fig.B.2 : Schéma bloc de la régulation du flux rotorique.
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La fonction de transfert en boucle fermée de la boucle de régulation du courant I est
L (B.8)

1+%|-5.S

La fonction de transfert en boucle ouverte de la boucle de régulation globale est :

Rec(S)@m =

@, (S) _{Kf(l+Tf.S)} 1 { L, } ®9)
1+

R (S = =
1 () (o) @ (S) T,.S o.T S 1+T,.S
3

En choisissant Ty = T}, la fonction de transfert en boucle fermée est de second ordre et s’écrit sous

la forme suivante :

Rt (S)(Bo) 1
Rt (S)(BF) = = (B.10)
BF) T14R; (S)go)  TroTs 2, T o
3Kl Kely
Cette fonction de transfert est de la forme :
R¢(S)= 1 (B.11)
%.SZ +£.S +1
a)o a)o
avece .
2 _ T
o, K:L
o (B.12)
1 T;oT,
w? 3K Ly,

Pour un dépassement inférieur a 5%, I'amortissement correspondant a un systeme de second

ordre est £ = 0.7, ce qui donne :

6Tr
Kf N O'Ts
(B.13)
Tf = T r
d’ou :
6T
“or = GTIr
S (B.14)
6
Kit =—
ofl,
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B.3. REGULATEUR DE VITESSE
La boucle de régulation de vitesse nous permet de déterminer le couple de référence Cy n Pour
le réglage de la vitesse de rotation, on admet les hypotheses suivantes :
e [.a machine fonctionne a flux rotorique parfaitement régulé sur toute la plage de régulation.
e On ne considere pas la régulation de la partie électrique du stator, car sa constante de
temps apparente est beaucoup plus réduite que la constante de temps mécanique. La
réponse des courants (Is, Iy;) a leurs valeurs de référence apparait comme quasi- instantanée
vis-a-vis de la partie mécanique du systeme.
On choisit les équations rotoriques du modele de la machine asynchrone avec ’équation du

mouvement et celle du couple électromagnétique :

Tr dq)dr +(Ddr = I-mlds +Tra)slq)qr

do,,
Tr dt +q)qr = Lmlqs _Tra)slq)dr

15

1% 1 t0 =c, —c,

dt

L

Cem :%((Ddrlqs _(qulds)

On maintient I constant et I, comme un signal type échelon :

D
I o oref
ds ref —Lm
lgs ref =U (B.16)
Tr(Dr ref Trq)r ref

Le remplacement des relations (B.16) dans les équations (B.15) donne :

Tr d(Ddr

+(Ddr ZCDr ref +Tra)s|Cqu

dd g
Tr at +@qr = LU =Tr g Oy
1
dQy, B.17)

J : +fQ; =Cqy —C;
pL ¢ f
em L, dr qr L,
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Comme I est un échelon, sa dérivation est égale a zéro en régime permanent. On développe

(B.17) et on obtient :

2
do do
(Tr dtdrj + 2T, dtdr + b+ (Tra)sl )2]®dr _ b+ (Tra)sl )2]®r o

2
do do
{Tr dtqu + 2T, dtqr +b+(Tra)S| )2]cbqr -0

i, (B.18)

J . +fQ, =Cem —C¢
)
PLm rref
Cem = Dy u->d
em L, dr qr L,
soit :
L |:l+ (Tra)sl )2 }Dr ref 1
QS)=9p—.1 1U(S)-C, (S 19
®) "L 1282 +2T,S +(1+(T, 0, )| (=GB r3g7 B.19)
comme :
Lm Lm
Cem = p_(Dr ref Iqs ref = p_cDr ref U(S) (BZ())
LI’ Lr
Le schéma bloc de la vitesse en boucle ouverte est représenté sur la Figure B. 3.
C (5
z |
' e ref ':S:' ) (1+(Tra)sl) h)r ref'u(s) ] ) e I:S:I-f_!,_\_ ) i ﬂ{S}'
['I'f.S2 +2T.S +(1+(Tra)s|)2)J * JE A+

Fig B.3 : Schéma bloc de la vitesse en boucle ouverte
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Afin d’avoir la régulation de vitesse, on injecte dans cette boucle, un régulateur de type PI. Le

schéma bloc de cette boucle est comme suit :

Cr (S)
2
Qg (8) o~ v 1 & |Comre® ] (l+(Trag'))®r atld) | ‘ : QS
-'-'_T’ TS TS+ SHLTaf | [+ (FETxd

Fig.B.4 : Schéma bloc de la régulation de vitesse.

L’équation caractéristique de ce systéme est la suivante :

P(S)= JT{S4 +(§+%}S3 +( 2 +L 4 a)suz)-SZ + <f i KDE{Z(“ wSI)Z])-S + K'[(lz(_l_t;m)z)] (B.21)

JTr T2

Pour des performances optimales, on doit avoir :

F 2} . (f +K, o+ (T.0, )

+—|o
IO, JT? B.22)
4 Ki(1+(Tra)sl )2) .
Wy = 2
JT.
ainst, en posant :
1 I-mlqs ref i 1
Wy =02 +— = || — | +—= (B.23)

2
r ref Tr

NE T®

Pour un fonctionnement correspondant au fonctionnement nominal, on obtient :

J
P ‘T2
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Annexe C

METHODE DE LEVENBERG-MARQUARDT

On classe la méthode de Levenberg-Marquardt dans les méthodes d’optimisation du second ordre.
Ces dernieres méthodes sont utilisées pour améliorer le choix de la direction a entreprendre dans
Pespace des poids, a la recherche du minimum. Elles se basent sur lutilisation de la dérivée
seconde d’une fonction objectif par rapport aux poids. Ainsi, une matrice appelée « matrice
Hessien H », qui informe sur la forme de la surface d’erreur dans Pespace des poids, doit étre
utilisée.

Les algorithmes développés sont basés sur la méthode de gradient de second ordre.

La méthode de gradient de second ordre est une extension de la technique de la recherche de
minimum de Newton-Raphson. Sa stratégie repose sur la progression pas a pas vers le minimum
de la fonction. Cette technique consiste a minimiser la fonction d’énergie E(k), qui est de la forme

sulvante :

E(k+1)= E(k)+ E(k)AW (k)+%AW(k)t E(K)AW (k) (C.1)

La surface d’erreur est considérée quadratique. Donc, pour la recherche du minimum, on doit

choisir AW tel que :

M -0 (C.2)
OAW
D’ou, on obtient :
AW (k) = 1, E(k) "E(k) (C3)

Avec 77,: le taux d’apprentissage (positif et de valeur petite).

Les algorithmes développés sont basés sur la méthode du gradient du second ordre.
Afin de minimiser 'équation (C.1), plusieurs méthodes existent. A chacune sa facon de procéder.

On se contente de présenter ci-apres, la méthode de Levenberg-Marquardt, utilisée dans ce travail.

C.1. METHODE DE LEVENBERG - MARQUARDT

Cette méthode propose une stratégoie qui bénéficie a la fois d’une convergence rapide et d’une
gle q g

indépendance des résultats vis-a-vis du vecteur initial.
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La méthode de Levenberg-Marquardt est 'une des plus utilisées. Elle consiste a considérer la
surface d’erreur quadratique, en se basant sur la fonction d’énergie (C.1).

Soit F'les vecteurs des dérivées de Perreur a la sortie du réseau par rapport a ces vecteurs
poids W' pourl=1,....Leti=1,....
Tel que :
1: représente le i™¢ neurone.
1 : représente le 1™ couche.
A la présentation de la pé™c entrée, nous avons :

F-= ZZ(dip - i {_ a?/yvi_L J €4

p=1 i=1

avec :
M : le nombre d’exemples d’entrainement.

#: le nombre de neurones dans la couche L
y; :la itme sortie du réseau.
d,” : la sortie désirée pour la péme entrée.
W," : le vecteur des poids ; lui parvenant des neurones qui précéde et qui inclus en plus, le
biais.
WiL = [Will’WiIZ ""’WilnH ' 6)il] (C.5)
Afin de trouver Poptimum a partir de (C.1) et (C.3), on définit un vecteur F rassemblant tous les
vecteurs F;", définis par I’équation (C.4). On obtient :
HAW =-F (C.6)
La méthode Levenberg-Marquardt remplace le calcul du Hessien par une approximation
numérique, donnée par la relation suivante :
H=FF'+1Q (C.7)
avec :

A : Coefficient positif (il est utilisé pour mieux conditionner la matrice H).

FF' : L.a matrice définie semi positive.

Q : La matrice d’un choix approprié a4 .
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C.2. ALGORITHME DE LEVENBERG-MARQUARDT
Les étapes a suivre, lors de Iapplication de la méthode de Levenberg-Marquardt a chaque itération
sont :
1. Pour la premiere itération, initialiser les poids synaptiques W et choisir 4 de petite valeur
et inférieure a 1.
2. Calculer le vecteur F"des dérivées de lerreur par rapport aux vecteurs poids du réseau
(C.5) et fermer le vecteur F.
3. De I’équation (C.7), calculer la matrice Hesien H.
4. Apres le passage de tous les exemples d’apprentissage (p=M), déterminer AW en résolvant

le systeme linéaire (C.4), pour lerreur globale par la méthode de Gauss-Seidel.
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