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Introduction générale

Introduction générale

Les entrainements a vitesse variable ont pris une importance considérable dans 1’industrie et
dans la recherche cette derniére décennie, et nécessitent des connaissances multidisciplinaires dans le
domaine de génie électrique, tels que les machines électriques, 1’électronique de puissance,
I’informatique et les technologies programmables enfin celui de la théorie de la commande des
systemes dynamiques. Les récents développements dans ces disciplines ont permis de développer des
systemes de commande de tres hautes performances. Donc un entrainement a vitesse variable est
composé d’une source d’énergie €lectrique, d’un convertisseur d’“electronique de puissance, d’une

machine et d’un systéme de commande.

Dans le domaine des machines électriques les machines triphasées sont largement diffusées :
leurs problématiques de conception et d’alimentation sont aujourd’hui bien maitrisées. Néanmoins,
les machines polyphasées (c’est-"a-dire dont le nombre de phases est supérieur a trois) présentent en
comparaison des caractéristiques particulierement attractives.

Les machines polyphasées offrent une alternative intéressante a la réduction des contraintes
appliquées aux interrupteurs comme aux bobinages. En effet, la multiplication du nombre de phases
permet un fractionnement de la puissance et de ce fait une réduction des tensions commutées a
courant donné. De plus, ces machines permettent de réduire I'amplitude et d'augmenter la fréquence
des ondulations de couple, permettant ainsi a la charge mécanique de les filtrer plus facilement.
Enfin, la multiplication du nombre de phases offre une fiabilité accrue en permettant de fonctionner,
une ou plusieurs phases en défaut. De ce fait, on commence aujourd’hui a noter un intérét
grandissant des communautés scientifique et industrielle a propos de 1’augmentation du nombre de
phases des machines électriques. Ce phénomene est essentiellement observé pour trois types
d’applications spécifiques : la propulsion électrique dans la Marine [50]-[55], 1’ Aéronautique [56]-
[60], et plus récemment I’automobile [61]-[62], avec les nouvelles technologies de veéhicule
électriques ou hybrides. On peut en effet assez facilement justifier pour ces types d’applications, qui
réclament des performances de plus en plus élevées, sous le poids de contraintes trés fortes, que le
nombre de phases devienne un Véritable paramétre de conception. Les bénéfices que peut apporter

une structure polyphasée par rapport a une structure triphasée equivalente sont variés
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Depuis les années 80, la modélisation et la commande des machines polyphasées s’est accompagnée
d’¢étapes décisives quelque soit 1’application envisagée ou [’objectif poursuivi. Tout d’abord,
I’augmentation de la dynamique des systémes a nécessité d’alimenter la machine par des onduleurs
de tension pleine onde en lieu de place des onduleurs de courant. Dans ce cas, les harmoniques de
tension générent des courants « parasites » qui ne produisent pas de couple. Ces harmoniques sont
mis en évidence en utilisant les composantes symétriques « polyphasées » appliquées a des tensions
périodiques non sinusoidales (Klingshirn, 1983). L’étude montre aussi que les courants parasites sont
organisés par groupes d’harmoniques que I’auteur élimine a 1’aide de filtres placés en série avec les
enroulements (Klingshirn, 1985). Mais cette recherche de solution ne peut étre effectuée qu’en
régime permanent.

Dans les années 90, les machines polyphasées font 1’objet d’un intérét croissant et la réflexion se
porte sur la conception de machines visant a améliorer leurs performances lorsqu’elles sont
alimentées par des onduleurs de tension pleine onde (Toliyat et al, 1991). Dans ce cas, 1’'usage
d’enroulements concentrés est plus adapté a la forme rectangulaire des tensions. C’est aussi
I’occasion d’établir le modéle de la machine aussi bien en régime permanent qu’en régime
transitoire. Deux groupes de machines sont ainsi mis en évidence : celles de type 1 (3, 6 phases) et
celles de type 2 (5, 7 et 9 phases). Avec une machine a 5 phases, Toliyat exploite I’harmonique de
rang 3 de la f.e.m. pour assurer un accroissement de couple de 10%. A ce stade, la mise en équation
des machines polyphasées en vue de réaliser leur commande utilise un lot d’équations différentielles
fortement couplées auxquelles sont appliquées des transformations mathématiques propres aux
machines étudiées. La formalisation par vecteur d’espace (Zhao et al. 1995) apporte I’idée de
décomposition des relations dans des espaces orthogonaux.

Au début des années 2000, (Semail, 2000) met en place le formalisme vectoriel généralisé pour
décrire les machines et les convertisseurs. 1l décompose les machines polyphasées dans des espaces
orthogonaux. Chacun d’entre eux est associé a une machine fictive. Par ce biais, les machines
polyphasées entrent dans le cadre des systémes multimachines (SMM) (Semail et al. 2005). La
représentation énergétique macroscopique (REM) complete cette vision des systemes a 1’aide d’un
outil visuel et synthétique (Bouscayrol, 2000).

Un des exemples les plus courants de machines multiphasées est la Machine Asynchrone
Double Etoile (MASDE). Dans la configuration classique, deux enroulements triphasés identiques,
les deux étoiles, se partagent le méme stator et sont décalés d'un angle électrique de 30°. Ces

enroulements ont le méme nombre de podles et sont alimentés a la méme fréquence. La structure du
2
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rotor reste identique a celle d'une machine triphasée, il peut donc étre soit a cage d'écureuil, soit
bobiné pour former un enroulement triphase. Le principal avantage de ce type de moteur est
I'élimination du couple harmonique de rang six, que l'on retrouve habituellement dans les moteurs
triphases alimentes par onduleur [2].

Dans le domaine de I'électronique de puissance la conversion indirecte de fréquence en
utilisant une cascade redresseur-lien continu-onduleur soit une technique bien établie, la conversion
directe est toujours peu connue, méme si dans beaucoup d'applications d'entrainements a courant
alternatif, il est souhaitable de remplacer le convertisseur de tension conventionnel AC/DC/AC par
un convertisseur plus compact, tout en gardant de bonnes formes d'ondes entrée/sortie et la
possibilité de réglage du facteur de puissance a I’entrée. En effet, les récentes avancées en
¢lectronique de puissance ont permis I’émergence du convertisseur matriciel (MC) permettant une
conversion directe AC/AC.

En revanche, le convertisseur matriciel présente plusieurs avantages par rapport aux
convertisseurs conventionnels. Etant donné qu’il s’agit d’un convertisseur alternatif-alternatif direct
sans circuit intermeédiaire continu. Les éléments passifs de stockage de I’énergie qui forment le
circuit intermédiaire continu (généralement des condensateurs) sont éliminés. Il est donc possible de
réduire considérablement le volume du convertisseur. Plusieurs articles ont traité des problémes du
convertisseur matriciel et diverses solutions ont été proposées : Wheeler et Grant [12], Neft et
Schauder [13], Beasant et al. [14], Burany [15], Hey et al. [16], Kwon et al. [17], Casadei et al. [18],
Casadei et al. [19], Enjeti et Wang [20], Nielsen et al. [21], Oyama et al. [22], Zhang et al. [23].
L’objectif principal de I’étude de ce convertisseur est le remplacement des convertisseurs
conventionnels a circuits intermédiaires continu par des convertisseurs réalisant la conversion directe
alternatif-alternatif.

Les entrainements électriques sont des systéemes non linéaires, multi-entrées, multi-sorties,
avec des parametres variables. La commande des différentes variables (couple, vitesse ou position)
se fait a partir des signaux de retour du systeme (tension, courant, vitesse du rotor, etc.). On
distingue les commandes scalaire et vectorielle. Dans le cas de la commande scalaire, I’amplitude de
la variable de commande est réglée, tandis que dans le cas de la commande vectorielle, I’amplitude et
la phase de la variable de commande sont réglées. Dans le domaine de 1’électronique industrielle et
de la commande des machines électriques, la notion d’intelligence artificielle (IA) est le plus souvent
liée a I'utilisation des systeémes experts, de la logique floue et/ou des réseaux de neurones artificiels

[3]. La conception des entrainements électriques est généralement effectuée par des ingénieurs
3
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hautement qualifiés (experts du domaine) qui ont acquis au fil des années beaucoup de connaissances
et d’expertises (savoir-faire), sur lesquelles ils se basent pour résoudre des problemes et prendre des
décisions appropri¢es. Par 1’acquisition et I’implantation de ces connaissances sous la forme de
programme informatique, on peut réaliser un outil intelligent d’aide a la conception (systéme expert)
capable de prendre des décisions semblables a celles d’un expert humain .A partir des exigences et
spécifications du cahier des charges, I'outil choisit les principaux éléments (moteur électrique,
convertisseur statique de puissance, systéme de commande) nécessaires a la mise au point d’un
systéme d’entrainement de machine électrique ayant les meilleures caractéristiques.

La commande de la machine asynchrone double étoile est semblable a la commande de la
machine asynchrone triphasée, mais avec un nombre de grandeurs a régler plus grand. La
commande vectorielle rend la commande d'une telle machine similaire & celle de la machine a
courant continu a excitation separée. Les premiers régulateurs utilises sont les PID. lls présentent
I'intérét de la simplicité de mise en ouvre et la facilite de la synthése. Néanmoins, ils ont une
robustesse médiocre vis-a-vis des variations paramétriques de la machine.

Les régulateurs ou les commandes basées sur les techniques de l'intelligence artificielle ont
I'aptitude de remplacer les régulateurs PID, car ils sont des régulateurs non linéaires utilisant le
raisonnement et le fonctionnement du cerveau humain. Les techniques de l'intelligence artificielle
sont constituées par : la logique floue, les réseaux de neurones et les algorithmes génétiques. La
présente étude a pour objectif de modéliser, d'alimenter et de réguler la vitesse de la machine
asynchrone double étoile a cage d'écureuil par les techniques de commande classiques ainsi que par
les techniques de l'intelligence artificielle. L'alimentation sera assurée a travers deux convertisseurs
matriciels). Pour ce faire, le travail de these est reparti en cing chapitres.

Dans Le premier chapitre, et aprés une description des différentes configurations possibles des
commutateurs bidirectionnels, nous allons présenter la modélisation du convertisseur matriciel ainsi
que deux techniques de commande du convertisseur matriciel, a savoir, 1’algorithme de Venturini et
la I’algorithme scalaire de roy, 1’étude par simulation est effectuée sous I’environnement Simulink
du Matlab. Dans cette these une application attractive du convertisseur matriciel a la conduite de la
machine asynchrone double stator

Dans le deuxiéme chapitre, nous abordons la modélisation classique de la machine asynchrone
en utilisant les transformations de Park. La commande vectorielle directe par orientation du flux
rotorique est établi et des résultats de simulation de cette approche ainsi que le régulateur P1 pour la

régulation de vitesse de la MASDE sont présentés dans ce méme chapitre.
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Pour remédier au probléme de robustesse de la commande en vitesse d’'une MASDE, nous
avons présente dans le troisieme chapitre une approche floue pour ajuster en ligne les parametres du
régulateur Pl. L’intérét principal de cette adaptation est de réguler en ligne les deux gains, pour
maintenir les performances statiques et dynamiques désirées du variateur de vitesse lors de
perturbations internes (dérives paramétriques) et externe (charge, bruit, ...), I’idée de la conception
d’un tel régulateur flou est issue d’une expertise établie a partir de plusieurs tests de robustesse

Le quatriéme chapitre présente la commande par réseaux de neurone de la MASDE. Dans ce
cadre, nous présentons en premier lieu un rappel théorique sur les réseaux de neurone. Nous
abordons ensuite la conception de 1’algorithme de commande neuronal avec ses différentes étapes.
Nous entamons apres I’application de la commande sur la MASDE. Nous montrons enfin les
avantages apportés par ce type de réglage, tout en exposant les résultats de simulation.

La combinaison de la logique floue et de réseaux de neurones donne lieu la naissance des
systemes neuro-flous. Ces derniers permettent donc d’exploiter les capacités d’apprentissage des
réseaux de neurones d’une part et les capacités de raisonnement de la logique floue d’autre part.
Ainsi les architectures les plus connues et les plus utilisés dans I’industrie et dans les domaines de
classification sont présentés dans le cinquiéme chapitre. Nous nous sommes aussi intéressés dans ce
chapitre a la conception d'une commande vectorielle directe associée a l'une des techniques
intelligentes (réseaux de neurone) de détermination de vitesse mécanique pour réaliser une

commande sans capteur mécanique de la machine asynchrone double stator.
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[.1. Introduction

Le convertisseur matriciel a été d'abord présenté en 1979 par Peter Wood Basé sur le travail
de B.Pelly et de L. Gyugyi. Plus tard, Alesina et Venturini ont employé cette topologie pour
développer le premier convertisseur alternatif/ alternatif a commutation forcée. Aux alentours de
1988 venturini a présenté des résultats d'une premiere réalisation d'un convertisseur matriciel. C’est
un convertisseur direct, totalement réversible. La dénomination ‘‘direct’” découle du fait que ce
convertisseur ne posséde aucun étage de stockage intermédiaire dans la chaine de conversion. Il
convertit un réseau triphase en un autre réseau triphasé de fréquence et d'amplitude variables. 1l est
apte a connecter chaque phase d’entrée a chaque phase de sortie par [’intermédiaire de neufs
interrupteurs quatre segments a commutation forcée. Ces convertisseurs s’inscrivent donc dans la
tendance actuelle de la recherche en électronique de puissance : plus de silicium, moins des
composants passifs [1]. Cette tendance est appuyée par la baisse continue du prix des semi
conducteurs. Les ondes de sortie, qui varient en fréquence et en amplitude, sont construites selon un

principe d’échantillonnage des signaux d’entrées.

La structure du convertisseur matriciel présente des certaines propriétés par rapport a des structures

classiques utilisant un bus continu [2] [3] [4]:

L’encombrement du circuit : L’encombrement du circuit de puissance peut étre significativement
réduit gréace au fait que le condensateur a électrolyte (ou tout autre élément de stockage d’énergie) est
éliminé.

Les interrupteurs : Les interrupteurs d’un convertisseur matriciel peuvent étre disposés sur des bus
bars en arc de cercle ou en triangle. Le convertisseur peut alors étre placé directement sur le stator de

la machine commandée réalisant ainsi un systeme tres compact.

Nombre de composants : Deux onduleurs triphasés dos a dos utilisent 12 semi-conducteurs
commandés et 12 diodes. Un convertisseur matriciel triphasé-triphasé (constitué¢ d’interrupteurs
deétaillés par suite) utilise 18 semi-conducteurs commandes et 18 diodes. Pour la méme charge, les

composants utilisés sont de méme calibre.

Pertes : On peut montrer que les pertes dans les composants sont équivalentes pour les deux
structures puisque dans les deux cas le nombre de composants traversés par le courant entre la source

et la charge est le méme.
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Fiabilité : La suppression du condensateur a électrolyte pour le stockage d’énergie apporte un gain
de fiabilité pour le convertisseur. Dans le convertisseur matriciel, la tension efficace aux bornes d’un

composant est plus faible, la probabilité de défaillance du composant est donc réduite.

Filtre d’entrée : Les commutations du convertisseur génerent des tensions de sortie discontinues a
partir de tensions d’entrée sinusoidales (dans le cas idéal). Réciproquement, les commutations
génerent des courants d’entrée discontinus alors que les courants de sortie sont sans discontinuité
(grace au comportement inductif de la charge). Un filtre est donc nécessaire du coté de la source

tension pour réduire les harmoniques des courants absorbes.

Fonctionnement a haute température : Lorsqu’un fonctionnement a haute température est désiré,
cette structure est prometteuse puisqu’un condensateur chimique ne peut pas fonctionner dans ces
conditions alors que des semi-conducteurs adaptés a des températures ambiantes supérieures a 200

C° sont d’ores et déja disponibles sur le marché.

Amplitude maximale des tensions de sortie : on peut noter que la valeur maximale de la tension

efficace de sortie est de seulement 86%

Le convertisseur matriciel possede plusieurs qualités opérationnelles dont quelques unes sont mises
en évidence. Le courant de charge est sinusoidal et le courant de source ne contient que des
harmoniques d’ordre élevé, multiples de la fréquence d’échantillonnage [2][3][4]. Il permet le
réglage du facteur de déplacement du courant de source, ce qui revient a réduire la consommation de
puissance réactive et par conséquent a optimiser la dimension et la puissance des équipements
installés. L’utilisation d’interrupteurs bidirectionnels permet au flux de puissance de circuler de la

source vers la charge et inversement de la charge vers la source

L’inconvénient principal est qu’il générait de larges courant Harmoniques a I’entrée ainsi que des
tensions harmonique a la sortie qui ne peuvent étre éliminées facilement par des filtres. Ce probléeme
a été résolu par Mr Venturini en 1980 qui proposé un nouvel algorithme a commande MLI, cet
algorithme permet d’avoir des courants a I’entrée et des tensions de sortie sinusoidale.
L’inconvénient de cet algorithme est que le rapport de tension est seulement 0.86. EN 1989
Venturini a publies une démonstration mathématique concernant L’amélioration du rapport de

tension apres avoir modifié 1’algorithme original de Venturini.
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[.2. Structure D’'un Convertisseur Matriciel

La plupart des convertisseurs matriciels sont triphasés-triphasés, ils associent généralement le
réseau triphasé (source de tension) a un moteur (source de courant). Ils sont alors constitués de neuf
interrupteurs bidirectionnels en courant et en tension connectés de maniere a ce que n’importe quelle
phase de la source puisse étre connectée a n’importe quelle phase de la charge. La Figure .I.1 donne
la représentation d’un convertisseur matriciel associant trois sources de tensions a trois sources de
courants a [’aide d’interrupteurs idéaux. La structure ¢&tant parfaitement symétrique et le
fonctionnement complétement réversible, il n’y a pas, a proprement parler, d’entrée et de sortie pour
ce convertisseur. Ces termes pourront cependant étre utilisés pour désigner respectivement le c6té

réseau (source de tension) et le coté charge (source de courant — moteur) [6][7].
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Figure. 1.1. Convertisseur matriciel triphasé-triphasé idéal

[.3. Reéalisation

Le convertisseur matriciel nécessite 1’utilisation de neuf interrupteurs quatre segments, dont la
caractéristique statique est representée a la Figure 1.2. Ces interrupteurs sont commandables aussi
bien a ’amorgage qu’au blocage et nécessitent d’avoir la capacité¢ de bloquer une tension ainsi que

de conduire un courant quel que soit son signe [2][4] [7] [8].
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Figure 1.2. Caractéristique statique/dynamique idéale.

Il n’existe pas d’interrupteurs bidirectionnels stricto sensu; ils sont réalisés en assemblant des
interrupteurs unidirectionnels, essentiellement des diodes et des transistors. La Figure 1.3 montre les

caractéristiques statiques de ces semi-conducteurs
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Caractéristique statique d’une diode Caractéristique statique d’un transistor

Figure 1.3. Caractéristiques statiques d'interrupteurs unidirectionnels
Suivant la maniére d’assembler ces deux éléments, il est possible de construire un interrupteur a trois
quadrants tel qu’illustré a la Figure 1.4 :

* Interrupteur réversible en tension s’ils sont mis en série

« Interrupteur réversible en courant s’ils sont mis en paralléle.

Figure 1.4: Assemblage d'interrupteurs trois quadrants
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Finalement, en combinant deux interrupteurs trois quadrants, on construit un interrupteur quatre

quadrants, dont les variantes d’assemblage sont présentées a la Figure 1.5.

Ik

T *i
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Figure 1.5.Assemblages pour la réalisation d'interrupteurs bidirectionnels

Cette section décrit les assemblages possibles pour reproduire le comportement des interrupteurs
quatre quadrant a partir d’éléments de base classiquement utilisés en électronique de puissance, c'est-

a-dire le transistor et la diode.

[.3. 1 Topologie a transistor connecté a un pont a diode

La premicre topologie proposée est 1’association la plus simple possible. Elle est constituée
d’un transistor connecté au centre d’un pont a diode comme illustré a la Figure 1.6, ces diodes sont
inclues afin de fournir la capacité de blocage en tension inverse manquant au transistor. L’avantage
principal de cette topologie est de ne posséder qu’un seul et unique composant commandable. Cette
particularité permet de réduire d’une part le colit de I’association mais aussi la complexité¢ de la
commande ainsi que le nombre d’alimentation isolée nécessaire a 1’alimentation des circuits drivers,
qui fournissent les signaux de commande de grille (une alimentation isolée par interrupteur quatre
segment). En revanche, le défaut majeur de cet interrupteur est que trois composants (deux diodes et
un transistor) sont mis en conduction lors de son activation produisant une chute de tension
importante a ses bornes. Cette chute de tension engendre donc des pertes par conduction importantes

limitant le rendement du convertisseur, cette topologie sera donc écartée de 1’étude.
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1

Figure 1.6. Structure d’interrupteur utilisant un seul semi-conducteur commandé

[.3. 2. Topologie a transistors et diodes en anti-paralléle

Dans la littérature, il y a deux variantes d'interrupteur a commutation rapide a base de deux
diodes et deux IGBT qui ont été typiquement utilisées pour composer l'interrupteur bidirectionnel
(Figure 1.7) [4] [8]:

« L'interrupteur bidirectionnel avec émetteur commun (Figure 1.7.a) : consiste a utiliser deux diodes
et deux IGBT connectées en antiparalléle. De telle sorte que, les diodes sont introduites dont
I'objectif d'assurer un blocage inverse. Le contrle indépendant de la direction du courant et les
pertes de conduction réduites causées par le courant qui passe seulement par deux composants (1
diode et 1 IGBT) pour chaque direction, constituent les principaux avantages de cet interrupteur.

* L'interrupteur bidirectionnel avec collecteur commun (Figure 1.7.b) : cet interrupteur est identique a
celui de la Figure I.7.a sauf qu'il n'est pas faisable dans la pratique et ceci di a la présence de
I'inductance parasite entre les cellules de commutation qui pose des problemes génants. Par
conséquent, la configuration avec émetteur commun est généralement préférable pour créer les

interrupteurs bidirectionnels constituant le convertisseur matriciel.

L L

T T
(@) : émetteur commun (b) : collecteur commun

Figure .1.7 Structure d’interrupteurs a deux diodes et deux IGBT
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[.3. 3. Interrupteurs composés de RIGBT

Une derniére structure possible est réalisée en utilisant deux Reverse Blocking IGBT (Figure
1.8). Ces composants qui ne sont pas encore largement commercialisés sont unidirectionnels en
courants, mais ont la méme capacité de blocage en direct et en inverse. Deux de ces composants
connectés en antiparallele sont donc fonctionnellement équivalents au montage 1.7(b). Les durées de
commutation de ces composants ainsi que les pertes par conduction et par commutation sont
Ieégerement supérieures a celles des IGBT [9]. Cependant, a un instant donné, un seul composant est
traversé par le courant, les pertes par conduction sont donc inférieures a celle d’un IGBT mis en série
avec une diode [10]. Les pertes du convertisseur sont donc significativement diminuées (environ
30% par rapport & un convertisseur matriciel composé d’IGBT et de diodes et 45% par rapport a

deux onduleurs dos a dos).

—_—

—_—

Figure 1.8. Schéma de I’interrupteur quatre quadrant a RB-IGBT

[.4.Théorie de fonctionnement du convertisseur matriciel triphasé

Le schéma de principe d'un convertisseur matriciel triphasé/triphasé illustré par la figure 1.1,
consiste a utilisé 9 interrupteurs bidirectionnels en courant et en tension reliant les trois phases
d'entrée a celles de la charge. Dans le convertisseur matriciel les (3*3) commutateurs bidirectionnels
permettent de connecter n’importe qu’elle phase de sortie a n’importe qu’elle phase d’entrée, on a
Donc (29=512) différentes combinaisons possible d’états de commutateurs de la matrice a
disposition Conformément a la regle «il ne faut jamais fermer une source de tension ni ouvrir une
source de courant », il en découle deux régles pratiques ou contraintes pratiques fondamental

concernant notre convertisseur [11][12].
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o Il ne faut jamais fermer plus d’un seul commutateur par d’une phase de sortie, dans ce cas, deux
tensions d’alimentations seraient court-circuitées et les courants y circulants détruiraient les
commutateurs.

e Il n’est pas admissible non plus d’ouvrir a la fois tous les commutateurs d’un groupe d’une phase
de sortie parce que dans ce cas la le courant serait interrompu dans cette phase a cause de la charge
inductive, cependant la continuité du courant de sortie doit étre assuré a chaque instant.

Pour déterminer les relations liant les grandeurs d'entrée et de sortie d’un convertisseur matriciel, on
idealise le réseau d'alimentation en considérant qu'a l'entrée on a une pure source de tension
triphasée, ainsi qu'a la sortie on a une source de courant idéale. De méme on considere que les
interrupteurs sont idéaux : on néglige leurs courants de fuite a 1’état bloqué et leurs chutes de tension
a I’état de conduction et on suppose que les commutations sont instantanées. Par conséquent, le
convertisseur apparait comme un multiport de connexion non énergétique [13]. Dans ce cas, Les

tensions d’entrées sont exprimées de la fagon suivante :

Va(t) [Vi |-C05(wi 1)
V, =|Vg(t) |= [Vi|.COS(a)i_t_2?n-) .
Ve(t) [\/i|,c05(wi.t—4?”

On définit la fonction d’existence h;; associée a chaque interrupteur Sj; reliant la phase de sortie « i »

a la phase d’entrée « j » comme sulit :

(1.2)

h; =1, si I'interrupteur S;; est ferme.
h; =0 si I"interrupteur S;; estouvert

Les deux conditions de commutation peuvent alors étre interprétées mathématiquement en utilisant la
fonction d’existence par les équations suivantes :

hyy+h,+hy=1
Leur interprétation permet de conclure qu’il faut assurer la fermeture d’un seul interrupteur et un seul
a la fois, en référence a chaque phase de sortie. La Figure 1.9 présente un exemple de chronogramme

du fonctionnement des neuf interrupteurs d'un convertisseur matriciel triphase.
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Figure.l.9. Durées de conduction des interrupteurs pendant une période de commutation.

Sur chaque période d’échantillonnage Tecn, trois interrupteurs, associés a une phase de sortie,
commutent en séquence. En appliquant les lois de Kirchoff, on construit les systémes d’équations

donnant les valeurs des tensions de sortie (I.4) et des courants d’entrées (1.5) en fonction de h;.

Va h11 hiz h13 VA VA
Vb = h21 h22 h23 -VB :[H ] VB (|-4)
Vc h31 h32 h33 Vc_ Vc

IA h11 h21 h31 Ia Ia
IB = h12 hzz h32 ’ Ib :[HF- Ib (|-5)

ICc h13 h23 h33 Ic Ic

On admet, pour un fonctionnement adéquat du convertisseur, une fréquence d’échantillonnage trés

¢levée comparativement a la fréquence des signaux d’entrée et de sortie.

(1.6)

<< T

ech —
ecch

Il devient possible, sur une période d’échantillonnage suffisamment courte, de considérer les tensions
d’entrée comme constantes; la valeur moyenne de la tension de sortie construite sur une période

d'échantillonnage est donné par I'équation (1.7).
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A chaque pas de commutation, des portions des trois signaux d’entrée sont prélevées et connectées a
la charge, si bien qu'en moyenne 1’onde construite correspond a 1I’onde de tension de référence.

1
VO'Tech = T_(tAVA +tB'VB +tC 'VC ) (|'7)

ech
ou:

* ta : temps de fermeture de I’interrupteur reliant la phase d’entrée « A » a la phase de sortie que 1’on
désire construire (tyg, to1, ta1).

* {5 : temps de fermeture de I’interrupteur reliant la phase d’entrée « B » a la phase de sortie que 1’on
désire construire (tyo, ty, t3o).

* {c : temps de fermeture de I’interrupteur reliant la phase d’entrée « C » a la phase de sortie que I’on

désire construire (ty3, to3, tzs).

Les rapports cycliques de chaque interrupteur Sij sont définis comme suit :

t..
m. = —— 0<m; <1 (1.8)

L’équation (I.8) utilisée pour les phases de sorties a, b et ¢ permet, en introduisant la définition
précédente, de construire deux nouveaux systémes d’équations :

Les tensions de sortie moyennées sur une période d'échantillonnage sont définies par le systeme (1.9)

Vat., My My Mg ||V Va
Vor, [T Mo My Myz Vg |= M Vg (1.9)
Ver M3y Mg Mgz || Ve Ve

ech

Les courants d’entrée sont, quant & eux, définis par le systeme (1.10) :

My My Mgy ||, |

ech a
lgr., [=| M2 My Mg |y :[M]T- Iy (1.10)
lct Mz Myz Mg ||l I

ech

La commande du convertisseur matriciel doit calculer en temps réel les éléments de la matrice M,

c'est-a-dire, les rapports cycliques des neuf interrupteurs.

16



Chapitre | Modélisation et simulation du convertisseur matriciel

Les éléments de la matrice M, présents dans les équations (1.9) et (1.10) servent a moduler les
vecteurs tension d’entrée afin d’obtenir les vecteurs tension de sortie ayant un contenu basse

fréquence identique a la référence que 1’on désire reproduire[1][14][15].
[.5. Modulation et stratégie de commande d’un convertisseur matriciel

La détermination d’une commande revient a déterminer les éléments de la matrice M décrite a
I’équation (1.8), elle permet de moduler le vecteur de tension d’entrée afin d’obtenir le vecteur de
tension de sortie dont le fondamental de tension répond étroitement a une consigne de référence.
Plusieurs algorithmes de modulation sont élaborés pour commande les différents interrupteurs
bidirectionnel du convertisseur matriciel de type direct. Les stratégies de commande la plus
pertinente et méthodes de modulation développée jusqu'a maintenant, pour la MC, sont présentés
dans la figure. 1.10.[16]

Stratégie de Commande
d’un Convertisseur
Matriciel

L’intelligence || Les stratégies || Modulation de Commande Commande
artificielle scalaires. largeur directe du prédictive
d'impulsion couple

modulation de contrdle Commande
Venturini scalaire (Roy) prédictive de
courant

Commande

prédictive du
couple

Figure. 1.10. Différents algorithmes de commande du convertisseur matriciel

Dans la suite de ce document, on étudiera deux methodes de modulation qui permettront de
réaliser la commande par pulsation des commutateurs du convertisseur matriciel. La premiere portera

sur I’algorithme de Venturini et la deuxieme sur I’algorithme de contrdle scalaire Roy.
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[.5.1. Algorithme de modulation de venturini

Venturini a proposé une stratégie de commutation a haute fréquence geénéralisée pour les
convertisseurs matriciels. Cette méthode a été modifiée par la suite dont I'objectif d'augmenter le
rapport de transformation entre la tension de sortie et celle de I'entrée de 0.5 a 0.866. De méme elle
permet produire des courants sinusoidaux a l'entrée du convertisseur avec un facteur de puissance
unitaire indépendant de la charge.

Le principe de cette méthode consiste a synthétiser la tension triphasée désirée de sortie a
partir de celle d’entrée pour chaque période de commutation par des segments des trois courants de
sortic La méthode, également connue sous le nom d’« approche de fonction de transfert direct »,
consiste a multiplier le vecteur des tensions d’entrée par la matrice M de modulation afin d’obtenir
un vecteur des tensions de sortie, répondant a une consigne de synthese. Pour expliquer la méthode,
on consideére une entrée triphasee équilibrée V; de pulsation w; et une sortie triphasée équilibrée V, de
pulsation w, telles que décrites aux équations (1.11) et (1.12) respectivement [17][18].

2
V, =| Vg(t) [= | Vi|-cos(e;.t—-=2)
3 (1.11)
Ve(D) Ar
Vi|.cos(w;.t——)
L 3 7]
V. (1) Vo |-cos(wp.t+6,)
2
Vo = V(1) | = [\/o|.cos(wo.t—?”+90) (1.12)
V(1) Ar
[\/o|.cos(a)o.t—?+00)
Les courants d'entrée et de sortie sont décrits ci-dessous :
2
Ic(1) 47 .
|Ii|.cos(wi.t—?+(pi)
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Ia(t) ||O|.COS(C()O.t2+90 +§00) (|14)
T

1.(t) vivs

¢ |IO|.COS(a)O.t—?+90 +05)

Le calcul des temps d’activation des neufs interrupteurs est d’abord effectué pour une seule phase de
sortie.

L’analyse sur une seule branche de sortie du convertisseur matriciel permet de simplifier I'étude. La
généralisation aux deux autres phases de sortie suit une démarche identique en autant que la
référence de chacune est simplement déphasée de —2 /a3 et + 2/n3 par rapport a la premiére. Comme
montré a la Figure 1.1, la branche de sortie « a » est reliée aux entrées « A », « B » et « C » a travers
les interrupteurs Si1, Sz et Syz respectivement [2][5][20].

squrce Sl}

S1
e )/
S13
Lo )
= CD charge

Figure 1.11. Convertisseur matriciel trois phases a une phase
La tension de sortie est construite a partir des tensions de 1’entrée en choisissant les temps
d’activation adéquats sur une période de commutation Te,  Les interrupteurs sont fermés
cycliguement de sorte qu’a la séquence kon a:

VANV AR VAR LR VAR 1o (1.15)

La Figure 1.12 illustre un systeme de tension de source triphasé et équilibrée et la construction de la

tension de référence V, ref & un instant donné.
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1;
Va
o
“"" t.Va
'y
..A
VO, réf
3.V . Ve

V, Ve

Figure 1.12: synthése de la tension de sortie, pour une séquence k, a partir des tensions d'entrées

La tension V, ¢ résultante a la séquence k est la somme exprimée par 1’équation (I.15). Sachant que :

V, =Mi|.cos(w; .t)+ j V|.sin(w; .t)
Vs :[\/i|-cos(wi-t—2§)+ j'[vi|'5in(wi't'2?n-) (1.16)

4 . ) 4
Ve = [\/i|.cos(a)i.t—?” )+ j.[\/i|.SIn(a)i.t—?ﬂ )

On aura :

Vo =Re{Vo f+ j.Im{v, | (1.17)

Avec

2 4
Re{V, }= t1.|\/1|.cos(ooi.t)+t2.|\/i|.cos(ooi.t—?7r )+, |.COS(wi.t—?7r )

1.18
'm{Vo}:t1-|V1|-5i”(wi-t)+t2-|vi|-5i”(wi-t_2?n)+t3.[\/i|.sin(wi.t—4?ﬂ) (118)

En posant : g=Vo /Vi gain en tension du convertisseur, on peut écrire :
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Re{V, }= tl.[\/1|.cos(a)i.t)+t2.[\/i|.cos(coi.t—2?7[ )+t v, |.cos(wi.t—4?7[ )
IMVo } =t Vy].sin (e0;.1)+ 1, V| .sin (wi.t—z—;’ )+t3.[\/i|.sin(coi.t—4?ﬂ ) (119)

De plus, la stratégie d’échantillonnage impose I’équation suivante:

L+t +tg =Tey, (1.20)

Finalement, la résolution de ce systeme a trois équations trois inconnues nous donne :

t = Te?Ch.[1+ 2.c08((wg — ;). +6,)]

t, :-I-GTCh.[1+2.qCOS((a)O—a)i).t+00+?)] (1.21)

La généralisation aux trois branches a pour résultat :

th tep lop = ech'Ml

1+2.9.cos(wy,.t+64 1+2.9.cos(w,,.t+ 6, +2?7r ) 1+2.qcos(wy,.t+6, +4§ )

= —&ch 1+2.q.cos(a)m.t+90+4?”) 1+2.0.c08(w,.t+6,) 1+2.q.cos(wm.t+90+2?”) (1.22)

1+2.9.cos(w,,.t+6, +2?” 1+2.9.cos(wy,.t+64 +4§ ) 1+2.9.cos(w,,.t+65)

W= 0o — O; (1.23)

La solution de la matrice M; présentée est obtenue en considérant une pulsation de sortie w, positive.

Ce résultat est celui du mode symétrique pour lequel le courant d'entrée a un déphasage @; égal au
déphasage de sortie @, [21][22].
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Si on considere une pulsation de sortie négative, la matrice de commande M, montrée ci-dessous,

donne un courant d'entrée dont le déphasage @;est égal a I'inverse du déphasage de sortie -@,.

thy tep o =Tech-M2

1+2.q.cos(wy,.t+ 64 1+2.9.cos(w,.t+6, —%ﬂ ) 1+2.qcos(w,,.t+64 —4?” )

—

ech |1+ 2.q.cos(a)m.t+90—4?n) 1+2.9.cos(wy,.t+65) 1+ 2.q.cos(wm.t+90—2?n) (1.24)

w

1+2.9.cos(w,.t+6, —%ﬂ 1+2.9.cos(w,.t+6, —4?7[ ) 1+2.9.cos(wy,.t—6y)

W= W — O

Chaque solution génére un déphasage du courant d’entrée égal a celui des courants de la charge ou a
son opposé. |l est donc possible de synthétiser tous les déphasages possibles en entrée compris, entre

le courant de la charge et a son opposé, a 1’aide de I’équation (1.43)
[M(©)] = a[My(®)]+ a, [M(1)] avecioy +a, =1 (1.25)

Le résultat, permettant d’obtenir un déphasage d’entrée nul (a/= a2=0.5), est présenté en (1.26),

avec j, phase d’entrée numérotée et k, la phase de sortie notée [1][4][16].

m;, = %(1+ 2q.co{a)i.t—(j —1)2—5}.c0{w0.t—(k—1)2—§D (1.26)

L’inconvénient majeur de cette méthode de modulation est son ratio de transformation, ¢, limité a
0.5. Cette contrainte résulte du choix d’un terme homopolaire, égal a zéro. Ce choix conduit a
toujours rester dans 1’enveloppe des tensions simples d’entrée et centrée sur zéro, comme le présente

la Figure 1.13.
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La méthode, la plus pratique proposée, consiste a faire varier virtuellement le point neutre, par une
modulation appropriée des signaux de référence. Pour cela, il faut théoriquement retrancher aux
tensions de sortie un harmonique de rang triple de la fréquence fo, de méme pour les tensions
d’entrée avec un harmonique a trois fois la fréquence fi. Pratiquement, les formes d'onde en entrée
sont imposees par le réseau. Donc, au lieu de retrancher un 3éme harmonique de f; en entrée, il est

ajouté aux reférences de sortie (1.27).

V.01 cos(wo.t)-% .cos(3wpt)+ % .cos( 3w;t)
Vo = Vy(t) | = q*V;f* cos(a)o.t+4?”)-%.cos(Sth)+%.cos(3a}it) (1.27)
Velt) cos(w, t+2—7r)-E cos(3w, t)+i cos(3w;t)
TV 3 e 7 23’ e

Le résultat est présenté en (1.28), avec j, phase d’entrée numérotée j= {A, B, C} et k la phase de

sortie notée k={a,b,c}

1 2V V; 4q . .
m, ==|1+ L+ Lsin(wt+ B, )sin (3wt (1.28)
jk 3( Vi2 3\/§ (a)| ﬁk) ( ;i )J

Avec pfi=o:2n/3 ; 4 /3, déphasage respectif de la phase donnée.

[.5.2. Méthode scalaire de roy & april

En 1987, G. ROY a proposé une autre stratégie de modulation scalaire [23]. L'algorithme de
modulation est basé sur le rapport instantané des tensions de phase d'entrée mesuré pour calculer la
matrice de conversion du convertisseur matriciel comme proposé dans [24].

L’algorithme scalaire nécessite la mesure des tensions instantanées a I’entrée du convertisseur
afin de déterminer les temps d’activation des interrupteurs, car on considere ici les valeurs
instantanées disponibles a chaque période d’échantillonnage. On définit les trois nouvelles tensions
Vm, VL et Vk qui vont prendre les valeurs des trois tensions d’entrées. Cet algorithme impose de

respecter trois regles [25] :
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v" L’indice M est affecté a la phase d'entrée ayant une polarité différente des deux autres phases
d'entrée.

v" L’indice K est attribué a la plus petite des deux autres tensions d'entrée en valeur absolue.

v L’indice L est affecté a la derniére tension d'entrée.

Comme pour la méthode de Venturini, les équations restent valides :

Vo = i.(vmtm +V t, +Viety) (1.30)

ech

Ou Vo est la tension de sortie pour une phase sur une période d’échantillonnage.

On introduit en plus une nouvelle équation ; les temps ¢ et txsont choisis en respectant le critére

suivant :
tK VK
—_—=—=0

Pour V..V, 20 Telque:0<o,, <1

pk. définit le rapport des temps des temps d’activation des deux tensions d’entrées ayant la méme
polarité instantanée.
A partir des équations (1.29), (1.30) et (1.31), on détermine les temps d’activation des interrupteurs

référés au systéeme de tensions Vi, V| et Vi [25] :

V, =V
tL _ i 0 M
W PrL-Vic TV =1+ py )V
3 (1.32)
te =Pt

Il faut évaluer continuellement les tensions Vi, V| et Vy afin de les connecter a la sortie durant des

temps tk, t et ty d’une séquence Tech.
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Les rapports cycliques 7z;/des interrupteurs sont appliqués sur le systéme d’entrée réel constitué des

tensions Va, Vg et Vc. Selon la section ou 1’on se situe a un instant donné. Les rapports cycliques sont

évalués comme suit [5][25] :

Section 1 :

Section 2 :

Section 3:

Section4:

v alors: m. -

ech

. tL
v, =V, alors:m, =——
Tech

. tM
V, =V alors: my; =—-
ech

. tK
Vg =V, alors:m;, =—"
ech
. tL
v, =vg alors: m, =——
Tech
tM
T

ech

V, =V alors:my; =

e
T

ech

Vg =V, alors:my; =

. tL
v =V alors: my;=——
Tech
t
v, =Vg alors: my, ="
ech

. tK
Vg =V, alors: m;=—"-
ech
. tL
v, =V alors: m; =——
Tech

v alors: . =t

ech
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t
v, =V, alors: m,,=—X
e Section 5: Kk—7¢C 13 Tech (1.37)
_ | . _ tL
Tech
} ty
V, =V, alors: my; =
ech
_ I . _ tK
ech
t
e Section 6: v =V alors: m;=—— (1.38)
Tech
t
Vp, =V, alors: my; ="
ech

[.5.3. Stratégie de modulation a trois intervalles

Le principe de cette stratégie de commande consiste a diviser la période de pulsation en trois
intervalles, pour cela, il est judicieux d’employer une technique similaire a celle des modulateurs
PWM conventionnels. Le signal triangulaire de référence sera comparé a deux signaux de
commande. On obtiendra deux signaux binaires de sortie par phase, indiquant les états des
commutateurs de puissance, la figure (1.15) montre la succession temporelle dans une période de
pulsation [27][28].

Cette stratégie de commande est caractérisée par deux parametres :

L’indice de modulation m : c’est le rapport de la fréquence fs de la porteuse a la fréquence f; de la
tension de référence. (m =fJ/f;).

Le taux de modulation ry : ¢’est le rapport de I’amplitude maximale de la tension de référence Upes @

I’amplitude maximale de la tension d’entrée U;. (re=Ue/U;).

ry : C’est le rapport de I’amplitude maximale du fondamentale de la tension de sortie du

convertisseur matriciel sur I’amplitude maximale de la tension de I’entrée U;
L’intérét de la stratégie de modulation a trois intervalles est que :

Elle repousse les harmoniques de la tension de sortie du convertisseur vers les frequences élevées

afin de faciliter leur filtrage.
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Figure.l.15 Exemple d'établissement des signaux de commande avec une modulation simple

Elle permet de faire varier I’amplitude du fondamental de la tension de sortie.

La caractéristique de réglage de I’amplitude du fondamental est linéaire de r, =0 a 0,8 et le taux

d’harmoniques décroit lorsque ry augmente (Figure.l.16).
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17 Taux d’hafmoniques Ik
0,8 -
0,6 -
04 -

0,2 -

O T T T T T T T T T T T 1
o o102 03 04 05 06 07 08 09 1 11 1,

I
2k

Figure.l.16. Variation du fondamental et du taux d'’harmoniques en fonction de ry (fs=50Hz)

[.6. Résultats de simulation

Afin de s’assurer du bon fonctionnement du convertisseur matriciel de type direct avec les deux
stratégies de modulation, on a effectué une série de simulation numérique. Pour cela, on a choisi de
simuler le convertisseur matriciel sur une charge RL avec R = 10 Q et L = 20 pour différentes
fréquences de sortie. Les figures (1.20, 1.21, 1.22) représentent la simulation du convertisseur
alimenté par un réseau triphasé 220V, 50 Hz pour trois fréquences de sortie du convertisseur
matriciel (fo=25Hz, fo=50Hz et fo=100Hz), la fréquence de commutation est égale a 1KHz. La
premiére stratégie de modulation de Venturini est employée pour la commande des interrupteurs de
puissance. On montre, pour chague cas, l'allure de La tension de sortie du convertisseur référencée
par rapport au point neutre de la premiére phase Vas [V], La tension de linge de la premiére phase
Vab [V], Le courant de charge de la premiére phase icha [A], Et les spectres des harmoniques de
courant et des tensions du convertisseur matriciel. Les figures (1.23, 1.24, 1.25) areprésentent la

simulation du convertisseur matriciel de type direct avec la deuxieme stratégie de modulation (roy).
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Figure 1.17. Schéma fonctionnel de la charge R-L
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Figure 1.19. Modéle Simulink de I’onduleur matricielle (méthode de Roy’s)
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Figure 1.24. Formes d'ondes et spectres des harmoniques de courant ich et des tensions
de sortie du convertisseur matriciel obtenus par Roy pour fo=50 Hz
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On constate d'apres les résultats de simulation obtenus par les deux méthodes que la tension de
chaque phase a la sortie du convertisseur matriciel est formée par une succession de créneaux de
largeurs inversement proportionnelles & la fréquence de la tension de référence fo, vue que
l'augmentation de la fréquence de référence provoque une diminution de largeurs de ces créneaux ;
On note également que

" Le taux de modulation ry permet un réglage linéaire de I’amplitude du fondamental de r=0 a

r=0,8 (figure 1.16).
" Les harmoniques sont repoussées et regroupées autour de la fréquence de pulsation et ces

multiples.
. Le taux d’harmonique diminue quand le taux de modulation r augmente.
" le courant est en phase avec la tension et ce, méme si la charge est de nature inductive : le

facteur de puissance est donc unitaire.
On a constaté aussi d’apres ces figures que on a I’avantage d’augmenter la tension de sortie par la
méthode de modulation du neutre jusqu’a 0.866 de la tension d’entrée. Donc I’injection de la
troisiéme harmonique d’entrée et de la troisiéme harmonique de sortie influe positivement sur les
formes d’ondes ainsi que sur la valeur de la fondamentale (elle se rapproche plus de la valeur de la

tension désiree).

[.7. Conclusion

Dans ce chapitre, on a présenté la modélisation du convertisseur matriciel ainsi que deux
techniques de commande du convertisseur matriciel, a savoir, ’algorithme de Venturini et
I’algorithme de Roy, puis on a effectué des tests de simulation pour veérifier et comparer nous
résultats avec les travaux déja publiés. On signale que l'absence d'un véritable commutateur
bidirectionnel est un des obstacles principaux a l'essor du convertisseur matriciel. En raison de
I'absence de lien c.a. il n'y a aucun découplage entre I'entrée et la sortie du convertisseur et ceci
pourrait entrainer des problémes de stabilité. En outre, la protection du convertisseur matriciel dans
une situation de défaut présente un probléme. Enfin, une application attractive du convertisseur

matriciel a la conduite de la machine asynchrone double stator sera présentée dans ce qui suit.
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I1.1 Introduction

Si le développement de semi-conducteur a permis a la machine asynchrone de concurrencer
le moteur a courant continu. Ce dernier reste, par excellence, le meilleur variateur de vitesse grace au
découplage naturel de ces deux grandeurs couple et le flux. Toute fois, sa structure, par la présence
du collecteur nécessite une maintenance souvent trop colteuse pour les performances requises. En
conséquence, les recherches se sont orientées vers 1’é¢tude de nouveaux variateurs équipant les
machines asynchrones alimentées par des onduleurs a « M.L.I. ». La fréquence de commutation est
¢levée de telle sorte qu’on considérera le convertisseur de puissance comme un simple amplificateur
qui n’interviendra que sous la forme d’un gain pur dans la modélisation du systéme pour lequel les
commandes sont développées. La faisabilité¢ et la robustesse d’un variateur utilisant une machine
asynchrone lui ont permis de bien s’adapter a tous les secteurs d’activité comme le transport, la
robotique, la mécanique, etc.... [29].

Au cours de ces derniéres années, des méthodes ont été mise au point, permettant d’assurer le
découplage entre les commandes du flux et du couple de la machine asynchrone. Ceci concilie les
avantages des propriétés du moteur a courant continu et de | ‘absence du collecteur mécanique. Pour
réaliser un contréle similaire a celui des machines a courant continu a excitation séparée, il est
nécessaire d’orienter le flux en quadrature avec le couple d’ou le nom de « méthode du flux
orienté ». Dans ce chapitre, nous nous intéressent a la modélisation de la machine asynchrone a
double stator en utilisant un certain nombre d’hypothéses simplificatrices afin d’obtenir un mode¢le
simple pour la simulation numérique, ensuite nous passerons a la commande vectorielle a flux
rotorique orienté de la MASDE ainsi que les différents procédés d’orientation du flux, on se

proposera par la suite des différentes méthodes de commande (& savoir méthode directe et indirecte).

I1.2 Modélisation de la machine asynchrone a double étoile

La modélisation d’un systéme quelconque est indispensable lorsque nous voulons le
commander. La machine asynchrone double étoile (MASDE) n’est pas un systéme simple, car de
nombreux phénoménes compliqués interviennent dans son fonctionnement, comme la saturation,
I’effet de peau... etc.

Cependant, nous n’allons pas tenir compte de ces phénomenes, car d’une part, leur formulation

mathématique est difficile, d’autre part, leur incidence sur le comportement de la machine est
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considérée comme négligeable dans certaines conditions. Ceci nous permet d’obtenir des équations
simples, qui traduisent le fonctionnement de la machine.

Le modéle électromagnétique de la machine asynchrone a double étoile est un systeme de neuf
équations différentielles dont les coefficients sont des fonctions périodiques du temps. La résolution
d’un tel systéme est difficile méme avec 1’utilisation de 1’outil informatique.

L’objet de cette partie est de présenter les différentes étapes permettant d’aboutir au modéle diphasé
de la machine asynchrone a double étoile.

La machine asynchrone a double étoile étudiée dans ce projet est une machine qui comporte deux
systémes d’enroulements triphasés couplés en étoile fixes au stator et déphasés entre eux d’un angle
v (y =30°) et un rotor mobile similaire a celui d’une machine asynchrone classique [35][36]

Les deux systemes de phases du stator sont alimentés par deux sources de tension a fréquence et

amplitude égales mais déphasées entre elles d’un angled (5 = y =30°).

La machine étudiée (Figure.ll.1) est représentée par deux systéemes enroulements statoriques : (As1,
Bsl, Cslb) et (As2, Bs2, Cs2) qui sont déphasés de y=30° entre eux, et trois phases rotoriques :

ar,br,Cr.

CSZ ar

\ / (ROTOR)
C s2

<

6 r\-"\l"\

As2 sTATORY)
Y
Asl

(STATORI)

Figure .11.1. Représentation des enroulements de la machine asynchrone double étoile
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[1.2.1 Hypothéses simplificatrices

La machine asynchrone a double étoile (MASDE), avec la répartition de ses enroulements et
sa propre géometrie est tres complexe pour se préter a une analyse tenant compte de sa configuration
exacte, et comme nous I’avons déja soulevé, il est alors nécessaire d’adopter certaines hypotheéses
simplificatrices :
La force magnétomotrice créée par chacune des phases des deux armatures est a répartition
sinusoidale.
L’entrefer uniforme (effets d’encochages négligés)
La machine est de constitution symétrique ;

La saturation du circuit magnétique, I’hystérésis et les courants de Foucault sont tous négligés.

I1.2.2. Equations électriques de la machine

En tenant compte de la représentation de la Figure.ll.1 et des hypotheses simplificatrices citées

ci dessus, les équations de la machine s’écrivent comme suit [10] :

[Vs,abcl] = [Rsl][is,abcl]+ i [¢s,abcl]
dt

(1-1)
[Vs abc2 ] = [Rsz ][is abc2 ]+ i [(Ps abc2 ]
’ ' dt™ ™ (11-2)
. d

[Vr,abc]z [Rr][lr,abc]+a[¢rs,abc] (11-3)

rst O 0 s2 0 0 rr O O

[Ra]=] 0 r1 0| [Ry]J=/ 0 r2 0] [R/]=|0 rr O

0 0 rs1 0 0 Is2 O O rr

Sachant que:

®s . abcl Ls1,s1  Ls1,s2 Lsir is, abcl
@Ps apc2 |=| Ls2,s1 Ls2,s2  Ls2,r |-|is,abc2
®r abc Lr,st Lr,s2  Lr,r ir, abc
Vsa1 Vsa2
[Vs,abcl] = Vsbl [Vs abcz] = Vsb2
Vscl Vch
De méme :
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isal
[Is,abcl] = Isbl
iscl

Psa1
[¢s,abc1] =| Psh1
DPsc1

Lsi1+ Lms

—E Lms
2

—E Lms
2

[le. sl] =

Lr+Lmr
['—r,r]:

——Lmr
2

—1 Lmr
2

[Lase)=[tsz =

[le,r ]: [Lr,sl]:

[LsZ,r ]: [Lr,sZ]:

isa2 ira
lis abcz | = | isb2 liv anc | = irb
isc2 irc
Psa2 Pra
[(Ds,abcz ] =| Psh2 [(Dr,abc ] =\ Prb
Psc2 Prc
—1 Lms —1 Lms
2 2
Lsi+ Lms —1 Lms
1
——Lms Lsl+Lms
2 _
—E Lmr —1 Lmr
2 2
Lr+Lmr ——Lmr
—1 Lmr Lr+Lmr
2 i
i 27
Lms - cos(y) Lms-COS(7+?)

Lms-COS(}/+4§)

Lms-COS(}/+2?”)

Lsr.cos(é,)

Lsr.cos(@, —%ﬂ)

Lsr.cos@, + %ﬂ)

Lsr.cos@, -7)

Lsr.cos(@, -7—2::)

Lms - cos(y)

Lms~COS(}/+4?ﬂ.)

Lsr.cos(@, + %ﬁ)
Lsr.cos@,)

Lsr.cos@, - %ﬂ)

Lsr.cos@, -y +2;)

Lsr.cos@, -7)

Lsr.cos@, -y+23ﬂ) Lsr.cos(@, -;/—23”)

Ls2+Lms ——=Lms

2
[Lsz,sz]: - Lms Ls2+Lms
——~Lms —=Lms

2 2

Lms-COSO/+4?7[)
Lms~COS(}/+2§)

Lms - cos()

Lsr.cos(@, - %ﬁ)

Lsr.cos@, + %ﬁ)

Lsr.cos@,)

Lsr.cos@, -y —2:;[)
Lsr.cos(@, -7+23ﬂ)

Lsr.cos@, - y)

L. Ls,, L, : Inductances de fuite des enroulements stotorique et rotorique.

Lins, Lor» Loy - Valeur maximale des inductances mutuelles
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I1.3. Mode¢le de PARK pour la machine asynchrone a double étoile
Afin d’obtenir un modele mathématique plus simple que le modéle physique du systéme on
utilise des transformations orthogonales. On obtient donc des équations simples par des changements

de variables appropriés. Parmi les transformations les plus utilisées, on a celle de park.

I1.3.1. Transformation de PARK

La transformation de PARK est définie par sa matrice de transformation [P(6,)]. Elle s’exprime

comme suit :

cos@.) cos @, -2?”) cos@, +2§)

2 ] ) 27 ] 27
[P6,)]= \/; -sin(@,)  -sin(b, -?) -sin(d, +?)
1 1 1
V2 V2 V2

[1.3.2. Modélisation de la machine asynchrone dans le repére de Park

[1.3.2.1.Conventions

2 A —— ‘ - (STATOR1)
b o

Fig.1l.2. Représentation angulaire des systémes d’axes dans 1’espace électrique
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Avec :

(A,,B,,C,)et(A,,B,,,C,,) Présentent les deux systémes de tensions du stator.
a,,b,,c, Présentent les trois phases du rotor

6, : Angle de transformation de Park au stator.

de, do, de,
o, = wg = o, =
dt at dt

[1.3.2.2. Application de La transformation de PARK a la machine

asynchrone double étoile

La transformation de Park consiste a appliquer aux courants, aux tensions et au flux un
changement de variable en faisant intervenir I’angle entre les axes des enroulements et les nouveaux

axes d et g. Ceci peut étre interprété comme la substitution, aux enroulements réels
(A.B1.Csp)r  (Ag2:Bg2.Cg2) €t (ar,br,cr) des enroulements fictifS(sdl,sql), (Sd2-5q2)et

(dy,qp) dont les axes magnétiques sont liés aux axes d et g (Figure. 11.3).

Figure. 11.3. Représentation des enroulements sur le systeme
de PARK

I1.3.2.2.1- Equations des tensions

En appliquant la transformation de PARK aux équations (11.1), (11.2) et (11.3) et en choisissant le

référentiel lié au champ tournant, nous obtenons le systéme d’équations suivant [38] :
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; d@sda
Vsd1 = I'si-lsd1 + d—st — WsPsql
. . d@sql
Vsq1l = Fsi-lsq1 + at + WOsPsdi1 (“ 4)
. d@ed 2
J Vsd2 = Fs2-lsd2 + d—St — WsPsq2
_ d¢sq2
Vsq2 = Fs2:lsq2 + at + WsPsd 2

. d

O=rpr.irg + ?{d — (s — @r)Prq
- doy,

O=rp.iq + dtq + (ws — @ )Prd

[1.3.2.2.2. Equations des flux

Les relations entre flux et courants sont données par :

¢sd1 = Lstisd1 + Lm (isg1 +isd2 +irg)

Psq1 = Lstisqr + Lm (isg1 +isg2 +irq)

Psd2 = Ls2isg2 + L (isg1 +isa2 +irg)

Psq2 = Ls2isg2 + L (isgr +isq2 +irg) (11.5)

@rd = Lrirg + L (isd1 +isd2 +ird)
orq = Lirg + Lm (isql+isq2 +1irq)

Sachantque: | = 3, _ g L, - Inductance mutuelle cyclique entre rotor et statorl ou stator 2.

Esr

Lsl=Ls2 - (Stator 1 et stator 2 sont identique)
rsl=rs2

Nous posons :
®md = Lm(isg1 +isg2 +irg) (11.6)
®mq = Lm(isq1 +isq2 +irg)

En remplacant (11.6) dans (11.5) et puis dans (I1.4) on aura :
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do r
d_stdl =Vsd1 — Ls_l((/’sdl ~®md) + OsPsq1
sl
d(Psql rs1
T Vsgl — L_sl (Psq1 — Pmq) — @sPsd1
de r
%:Vsdz - LSZ (Psd2 — Pmd) + @sPsq2
s2
dgego r (1.7)
d—tq =Vsq2 — I_S_2(¢sq2 ~ ®mq) — PsPsd 2
s2
d rr
% =Vrd— —(@rd — Pmd) + (@5 — @ )prq
t L,
doy rr
d—tq =Virq — L_r((Prq —®mq) — (@s — @ )prg
—| Psdl | Psd2 | Prd | |
#md (le+ Ls2 +|—rJ @
_ | Psal | Psq2  Prq | L (||.8)
#md (L51+L52+|—r} a
1
L =
a [ 1 1 1 1]
—+——+ +—
Lm Ls1 Ls2 Lr
I1.3.2.2.3- équation mécanique
L’équation mécanique de la machine s’écrit [9] :
dQ
dt (11.9)
Le couple électromagnétique dans le repere de PARK est donné par [40] :
Cem=1p- -Isql+ -Isq2 - -Isdl— -isd2
P-[@sdr - st + Psq +is62 - P Psqp *1sd2] (11.10)

I1.4. Principe de la commande vectorielle

La difficulté pour commander une machine asynchrone a double étoile réside dans le fait
qu’il existe un couplage complexe entre les variables interne de la machine comme le flux, le couple,
la vitesse ou la position. En 1971, BLASCHKE a proposé une nouvelle théorie de commande par
flux orienté qui permet d’assimiler la machine asynchrone a une machine a courant continu ou le

couple et le flux sont contrdlés indépendamment 1’un par rapport a I’autre (Figure.11.4) [41] [42].
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i
+ bat o Drécouplage
L et (d-a)
=
Siinducteur <> _
a2 o Découplage
L. - her (d-q)

Co =K [i=d1+ is.:lz} - [i=n1_+ isnz)
k., L.

v v
T_ Compozarnte du flioe R | ) [

Composarte die couple

A

Figure. 11.4 Principe de la commande vectorielle

La commande d’une machine a courant continu est effectuée simplement en pilotant deux courants
continus. Par contre, le cas d’une machine asynchrone double étoile est beaucoup plus difficile car il
faut piloter cing grandeurs, quatre courants (direct et en quadrature) ou quatre tensions statoriques
(direct et en quadrature) et la fréquence de ces signaux.

Lors de la modélisation de la machine asynchrone a double étoile dans un réferentiel lié au champ
tournant, le référentiel d-q et les champs statorique, rotorique et d’entrefer de la machine tournent a
la méme vitesse. L’orientation d’un de ces trois champs suivant I’axe d du référentiel constitue le
principe de base de la commande par orientation du flux (commande vectorielle). Cette orientation
permet de transformer 1’expression du couple €électromagnétique a une forme similaire a celle de la

machine a courant continu [7] [12] [13].

I1.5. Difféerents modéles mathématiques d’orientation du flux

Dans le modele de la machine asynchrone représenté par les équations biphasées, nous
choisissons un référentiel li¢ au champ tournant tel que I’axe « d » coincide avec la direction désiré

du flux (rotorique, statorique ou magnétisant) [36][38].

g Orientation du flux rotorique : ¢rq = ¢r, ¢rq =0
& Orientation du flux statorique : @sq1 + @542 = @5, Psqr + Psq2 =0

& Orientation du flux magneétisant : ¢mg1 + ®md2 =@m » Pmqr + Pmg2 =0
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As2

A

Isql+ Isq2

a
/- 3
N s

Isd1+ lsd2 ¢

Figure. 11.5. Position du référentiel par rapport au flux rotorique

Le flux représenté a la figure (11.5) peut étre le flux rotorique, statorique ou magnétisant. Dans notre
cas, on a choisi un référentiel d-q de telle sorte que I’axe direct d coincide avec le vecteur du flux

rotorique ¢, . On a alors :

{z‘ :_(gf (11.12)
o=

II.6. commande vectorielle avec orientation du flux rotorique

I1.6.1. Modéle de la machine
En partant du systeme (11.1) et on posant (¢,q = @, et Orq = 0), on trouve :

de
— i sdl
Vsdl = fsa'sdi* —§;  ~ “sPsq1

. dosq1
Vsal = Tsi'sqi + —g¢ T “sPsd1
: dosd2

Vsd2 ='s2'sd2 ¥ 57~ “s¥sq2
\Y; = Trool +7d¢8q2 + w,

sq2 = 's2'sq2 dt s¥sd2 (1.12)
do,

dt
0= rrirq + (g — o )P,

dw

r _
J dt - Cem
Lm

0= l’rird -+

—Cr—KfCOr

Cem = m(@r (isql + isqz))

Avec :
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®sd1 = Lsiisdq1 + Lm (isq1 +isg2 +irg)

Psq1 = Lsiisqr + Lm (isq1 +isq2 +1irg)

®@sd2 = Lsiisg2 + L (isq1 +isg2 +irg) (1.13)
Psq2 = leisqz +Lm (isql + isq2 + irq)

@r =Lyipg + Lin(isgr +isg2 +irg)

0= Lrirq +Lm (isql + isq2 + irq)

L,L L,L L
=Ly +—2 T Jiggq+—2 " j4o+| —0
Psd1 ( sl L.+ L, J sd1 L.+ L, sd 2 (Lm L, ]¢r
LoL, . LoLly .. Lom
=—1I +(Lgg +———)i +| —
Psd 2 L+ L, sd1 + (Ls1 L+ I—r) sd 2 L +L, Pr (“14)
Ly-L Ly-L
=| Lg; + m:-=r | + m-=r j
_ Psq1 ( s1 L+ L, J sql L+ L, sq2
L-Lr Ln-Le ..
Psqz =7 5 lsqr + (Laa + ———)igq2
sq Lm +Lr sq S Lm +|—r sq
iq = @r — Lm(isg1 +isa2)
r
(Ly +L)
- Lm(isq1 +isq2)
“ (Lr + L)
En remplacant dans le systeme (11.12), on aura :
i diggy digg, L do, ; ;
VSdl_rSlISdl+(L51+e) dt +d. dt + Lm+|—r dt _ws[(l‘51+e)|$q1+d'lsq2]
; disg digg, . . L,
Vsqlzrsllsql+(|‘$1+e)' e e N (Lo +€)igqy + duiggr + o

. di di L de . .
Vsd2 = 's2'sd 2 +|:d' ds:ll + (Lo +€) =% +[ " j - :I_a)s [d'lsql +(Lg "‘e)'sqz]

dt L,+L, /) dt
. digg digy, ] . L
Vg2 = Ts2isq2 +{d, dstqur (Ly +e€). ;tq }+a)5|:d.|sdl +(Lg +€)dgg, +(LILJ%}
m r (1.15)
d(pr—+ rbm (iogy +1icgr) r
dat L, + Lm) sd1 T lsd2 « + Lm)€0r
e L (isq +1sg2)
(og — )=
(L +Ly) o
da)r
T:Cem ~Cy —Kioy,
L, o
Cem :LrT(Wr ('sql +|sq2))
m
L
avece = mbr
L, +L,
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Les équations (11.15) montrent qu’on peut agir indépendamment sur le flux rotorique ¢, et le
couple électromagnétique Co, par I’intermédiaire respectivement des composantes igqq +igqo €t
isq +isq des courants statorique.

Afin d’assurer un controle du couple et de pouvoir fournir a tout instant un couple maximal, le
flux ¢,est maintenu & sa valeur nominale. Par contre les équations des tensions
Vsd1»Vsd2 » Vsl €t Vsqe montrent un découplage indésirable, ce qui nécessite I'utilisation d’un
circuit de découplage lors de I’implantation de la commande.

Le flux rotorique ¢, est maintenu constant a sa valeur nominale ¢y car on a pour des vitesses

rotoriques inférieures ou égales a la vitesse nominale de la machine.

En tenant compte que ¢, est maintenu constant a sa valeur nominale ¢, et a partir des systemes

(11.12) et (11.14) on aura :

Pr L+l ): . .
L *( rL mJ'rd —lsg2 = lsg1
m m
Pr L +Ly ): . .
L *( rL m]'rd —lsd1 = lsd2
m m
L) (11.16)
L, Irg —lsgq2 = lsq1

_| Lrtlm g —isqL = isq2
Lm

i -2
rd r
_ (0g — @)
g = g
r

r

En dérivant ce systeéme d’équation par rapport au temps on aura :
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d¢l’ _(Lr"'Ldeil’d _diSdZ _ diSdl

1
L, dt lm ) dt  dt dt

id¢l’ _[Lr+Ldeil’d _diSdl :diSdZ
L. dt | Ln Jdt dt _ dt

_(Lr+Ldeirq . diqu _ disql

dt dt dt

_(Lr+Ldeirq . disql _ disqz

L -

Lm dt dt dt
: 2
dirg _ 1 d7%y
dt re dt?
dirg _ (o5 ~op) doy
dt re dt

d

Au régime établi nous avons : (ir =Oet

_ digg > — diggy
dt dt
_ digqy — digq >
dt dt
diggy _ diggs
dt dt
_ disql _ disqz
dt dt

dt?

A partir du systeme (11.18) le systéme (11.15) devient :

v =Tl +L
sdl = 'sl'sd1 CRT: Ly +L, ) dt

Vgl = Fsilsq d

\% =Traol +L
sd 2 s2'sd2 S T gt
dig

Lm+Ly ) dt

dop re-Lm i . re
=+ igqq +i -—r
dt (Lr+Lm)(Sdl sd2) (l—r+|—m)¢r
L (isq1 +isg2)
(Ly +Lm) Py

(ws _wr)

doy
J?=Cem —Cr —Kfa)r
Lo o
Cem = Lo+L, (op (isq1 +isq2))

Aveclg =Lg

di
1+Ls S?l+a)s|:(LS +e)iggr +digga +[

. 02 . .
Vsq2 =rs2isg2 * Lg at + g |:d.lsd1 +(Lg +©)igg2 +(

di L d | .
Sdl+[ m j¢r —a)s[(LS+e)|Sq1+d.|Sq2]

Lm
+Ly ]@r}

disd 2 L d . .
+[ m j Pr —a)s[d.lsq1+(Ls+e)|Sq2]

Lm
Ly +Ly j?r:l
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Ocar ¢, = @ alors le systeme (11.17) devient
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I1.6.2. Stratégies de commande

Pour la réalisation de la commande vectorielle, il existe deux méthodes : la méthode directe et
la méthode indirecte. Le probléeme principal qui se pose dans cette réalisation est la détermination

précise et en permanence de la position et du module du flux [41].

I1.6.2.1. Méthode indirecte

Cette approche consiste a ne pas utiliser I’amplitude du flux rotorique mais seulement sa
position [41] [42]. Elle élimine le besoin d’un capteur ou d’un estimateur ou d’un observateur de
flux, mais nécessite 1’utilisation d’un capteur de vitesse. La phase du flux est alors déterminée en

utilisant un modele mathématique qui peut étre intégré dans la structure de commande.

I1.6.2.2. Méthode directe

Cette méthode nécessite une bonne connaissance du module du flux et de sa phase, et
celle-ci doit étre vérifiee quel que soit le régime transitoire effectué, il faut donc procéder a une
série de mesures au sein du processus.

Afin d’accéder au flux rotorique ¢, , deux procédés sont utilisés [43] :
= La mesure du flux dans I’entrefer de la machine a 1’aide de capteurs, leurs inconvénients
principaux réside dans le fait que ces capteurs du flux sont trés fragiles et sensibles aux
variations de température.
» L’estimation de flux a 1’aide de modeles mathématiques. Le principe de cette méthode
consiste a estimer la position du flux en se basant sur les équations qui régissent le

fonctionnement de la machine asynchrone avec la commande vectorielle.

I1.7. Découplage par compensation

L’objectif est, dans la mesure du possible, de limiter I’effet d’une entrée a une seule sortie.
Nous pourrons alors modéliser le processus sous la forme d’un ensemble de systemes monovariables
évoluant en paralléle. Les commandes sont alors non interactives. Différentes techniques existent :
découplage utilisant un régulateur, découplage par retour d’état, découplage par compensation. Nous
présenterons ce dernier type de decouplage [44][45].

Afini i 1 1 1 1
Définissons quatre nouvelles variables de commande Vigi Vigy Viga Vi

a2 telles que :
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* 1

Vsd1 = Vsd1 — €sd1

* . 1 _

Vsq1 = Vsq1 ~ €sq1 (11.20)

* 1
Vsd2 =Vsd2 —€sd2

* 1
Vsq2 = Vsg2 —€sq2
Avec :
eeq1 = @ |(Ls + d)isgs + diiggz |
€ce = @c| (Lg +d)iggy +diggs +(mj(p } 11.21
sq]_ s|: S S S Lm N I—r r ( )

egqp = g diggy + (Ls + d)igg]
. _ L
€sq2 = a)s|:d'lsd1 +(Ls +d)ig> +(LmrLrj¢r}

. * * * * - , N - - 1 1 1
Les tensions ey, Vsg2, V sql €t V sq2 sont alors reconstituées a partir des tension vi, , v, vig,

—

1
et Vsg2®

Nous définissons ainsi un nouveau systeme pour lequel :

€sd1

Vi Vsd1

T‘

€542 EE— Flux

T*

Veq Vsd2

Machine double étoile
+

v%ql s Commande vectorielle

€sq1

?

€52
—> Couple

T*

Vsq2 Vsg2

Figure.I1.6. Reconstitutions des tensions vy, Vg2, Vsq1 €t Vsqo

Nous définissons ainsi un nouveau systeme pour lequel Les actions sur les axes d et q sont

découplées
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1 _ ™ OIisdl
Vsdl - rs'sdl + Ls dt
di;,
1 _ sql
Vsql - r-sls;ql + Ls dt (“ 22)
1 _ -k di:dz
Vsd2 - rs'sd2 + Ls dt
di,
1 _ i sq2
Vsq2 - rs'sq2 + Ls dt
1 1 -k
v > > s
sdl (r + L.S) S
vt 1 > i
sql — > sgl
(rs + Ls.S)
1 s
Vsd2 [ > g2
(rg + Lg.S)
1 s
Vsq2 > # > Isq2
(rs + Ls.S)

Figure.11.7. Commande découplé — expression de isgy, isqr, isd2 €lisqa

o (11.23)
Vsaz = [rs + LS Jizgz

- *

1
Vsqz = [rS + L .S]lSO|2

Vsa1 = lrs + LS'SJi:dl
]

Veqr = [rs + L.S

Les deux enroulements statoriques sont identiques, donc les puissances fournies par les deux

systemes d’enroulements sont égales d’ou :

-
o o Isg
lsg1 = lsd2 = >
%
Isa.

isql = isq2 =

Donc :
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i 1+T,S =«

i* = i* = — = @
sdl = sd2 =75 2L, ' Avec:S:di etTr:ﬂ
* t re
.x L x ISq L., +L *
Isgr =lsq2 = 7 = 2mL7¢*rCem
m®r

[1.8. Commande a orientation du flux rotorique

Le schéma bloc de commande vectorielle directe avec orientation du flux rotorique est représenté par

la figure.11.8
& * i i 1 %
* Cem| Lm+Lr |lsg| 1 | 's9ké Vo1 *
ois@n] o, | true Tl 1 [Be gy *
%_' o "l Lmoy 2 d > Vsa1
@y iSql €sa1 *
i* Vl 1 [ Vsb1
qu & Sq2 Pal’kl
1 C:
= —> 182 * *
2 Vsd1 — Vsc1
i Ll
sq2 esqz
L 1 0
* ¢ I*d 1 ISdl & VSdl ﬁ
Pr —p L [ Y oF —>
r C(Dr > isdl N
_ —> — Vsa2
or lsq1 €sd1 Vsq2
* 1 *
1 | lsda—, € Vsd2 Park2 [ Vsb2
= Ci — *
> isd2 Vgq2 *
_ —» Vsc2
Isd2 €sq2
0,
Wy ‘b(%—> ; I —

Figure. 11.8. Schéma bloc de la commande vectorielle
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I[1.8.1.Calcul des régulateurs

Nous avons vu que le découplage entre les axes d et q nous permet d’étudier séparément les
boucles de régulation du flux et du couple. Le calcul des régulateurs est effectué a 1’aide du principe

d’imposition des pdles [36] [41][46][47].

[1.8.1.1.Réglage en cascade du flux rotorique

e Réglage de la boucle interne des courant isd1 et isd2

D’aprés le systeme (11.23), On a

1 -
Vsd1 = (rs + LSS)ISdl (11.24)
1 -
Vsd2 = (rs + Lss)'sdz
Donc :
1
\"
i S)= sd1l
sa1(S) o +Ls (11.25)
1
\"
H S — sd 2
Isd2( ) rs o+ LSS

Les boucles de régulation des courants isg; et isg, sont représenté par la figure (Fig.11.9)

* 1 : L* 1 i
i & Vad1 Isd1 i &j Vsd 2 1 sd2
sd1 1| Cisas 1 » sd2 il Cisd 2

rg +Ls.S rg +Ls.S

Figure.l1.9. Schéma fonctionnel des régulateurs des courantsi_,, eti

v

sd2

L’expression mathématique du régulateur PI du correcteur Cigqqet Cisq2 Sont donné par les relations

suivantes :

Kid1
S
Kid 2

Cisd1 =Kpd1+

Cisd2 =Kpd2 +

Onadonc:
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Ki L .
V%dlZ[kpdl +%)'('sd1—'sd1) (11.26)

1 K;j L * .
Vsd 2 :[kde +%)(‘st _'sdz)

Les fonctions de transfert en boucle fermée sont :

Kpd1S + Kig1

Isa1 _ Ls
Isd1 32+(rs+kpd1)_3+kid1
L L (1.27)
Kpd2S +Kijqg2
isd2 — Ls
Isd 2 52+(rs+kpd2)8+kid2
LS LS

Les polynémes caractéristiques pour les boucles de régulation sont :

(rg +klodl)_S L Kia1 _

Ls Ls (11.28)
(rs +kpd2)_s L Kide _

LS LS

P1(S)=S%+

P2(S)=S2+

En imposant pour chague polynébme caractéristique en boucle fermée deux pbles complexes
conjugués
S12 = pe(—1% j),onaura: p(S)=S%+2.0..S+2.p¢ =0

P(S)=S°+2.p.S+2.p>=0 (11.29)

Par identification terme a terme des équations, on aura :

{kpdl = 2pc L, — rS
. 2
Kigz = 20 Ls (11.30)
{kpdz =2p:Ls — rS
Kigz = 2/0(:2Ls
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e Réglage de la boucle externe du flux

Afin d’assurer un bon controle du couple, il faut maintenir le flux constant lors des changements de
consigne de vitesse, ainsi que lors des applications de la charge perturbatrice.

D’aprées le systéme (11.16), on a :

__Lm (11.31)
r = weT,s) ™
Le schéma-bloc de la régulation du flux est le suivant:

*

Py €p Isd Pr

_ Co _bm
% 1+T,S

Figure.11.10. Schéma fonctionnel de régulation du flux ¢,

v

La fonction de transfert ouverte est:

2 (S) ¢ _Lm [y +ki(/) L (11.32)
£,(S) ?1+T,S P s J1+T,S

La fonction de transfert en boucle fermée est :

(kpp-S+ki )"m

coi(S) _ Ty (11.33)
or () S%+ (1+ Lk ID(p)5+

I’

L’equation carracteristique en boucle fermée est donnée par:

P(S)= SZ+T—(1+L kp¢)S+Lmk¢ = (11.34)
En imposant au polyndme caractéristique en boucle fermée deux poles complexes conjugués
Si,=p,(-1£j),0onaura:

P(S)=S°+2p,S+2p,” =0 (11.35)
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Par identification, on trouve :

TI"
Kig =2.7=- P, (11.36)

I1.8.1.2.Réglage en cascade de la vitesse

e Réglage des boucles internes des courants isql et isq2

Les mémes calculs sont effectués pour dimensionner les régulateurs des courants isqlet isq2 que

pour le dimensionnement des régulateurs des courants igqqetisgo.

Si on impose la méme dynamique en boucle fermée, les coefficients kiqlet kpql seront identiques a

ceux des régulateurs des courants igqqetiggo.

= Réglage de la boucle externe de la vitesse
Boucle de la régulation de vitesse
Le régulateur de vitesse permet de déterminer le couple de référence afin de maintenir la vitesse

correspondante.

Pour que la cascade soit justifiée, il faut que la boucle interne soit plus rapide par rapport a celle de la

vitesse.
D’apreés 1’équation mécanique de la machine asynchrone a double étoile, on a :

_ Cref _ Cem 7Cr (“37)
J.S+kf J.S+kf

@y

La chaine de régulation de vitesse peut étre représentée par le schéma fonctionnel suivant (Figure.
11.11) ;

L’expression mathématique du régulateur PI du correcteur C,, est donnée par la relation suivante :
Ki

C, =kpy, +——
[ON po S
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* C
o C o r c r
¢ Régulateur em < 1 @ R
de vitesse ki +J-S "
Commande Processus

Figure.ll. 11 .Schéma fonctionnel de régulation de la vitesse o,

La fonction de transfert en boucle fermée, calculée a partir du schéma précédent, est donnée par :

@y (k pa)S -+ kla))%

_ (11.38)
oy P(S)
L’équation du polyndme caractéristique en boucle fermée pP(s)est:

ks +Kk .

P(S)=52 +— p“’5+k3w (11.39)
En imposant au polyndme caractéristique en boucle fermée deux pdles complexes conjugués :
S, =p,(-1%j),0naura:
P(S)=S2+2p,5+2p,> =0 (11.40)

Par identification, on trouve :

ki, =23p,° (11.41)
kp(o =2Jp, —k;

I1.9. Résultats de simulation

Les simulations présentées dans cette partie sont réalisées sur une machine asynchrone a
double étoile alimentée par deux convertisseurs matriciels identiques commandés par la stratégie de
modulation de ventiruni.

La machine commandeée vectoriellement par orientation du flux rotorique, est mise en evidence par

simulation numérique sous environnement MATLAB/ SIMULINK.
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Les figures suivantes montrent les performances de réglage lors d’un démarrage a vide pour une
consigne de référence £rer=288rad/s, suivi de 1’application de la charges Cr= 14N.m entre I’intervalle
de temps t = [1.5, 2.5] s, puis a I’inversion de la consigne de vitesse at = 3s. Un couple résistant de
-14N.m est introduit a partir de t = 5s.

Les réponses obtenues sont:

& L’évolution de vitesse de rotation.
& L’évolution du couple développé par la machine asynchrone a double étoile.
& L’évolution des courants statoriques direct et en quadrature.

& L’évolution des flux rotoriques direct et en quadrature.

Les pbles choisis pour chaque boucle de régulation sont donnés par le tableau suivant :

Boucle de régulation Péles
Courants —2000+ j2000
Flux -15+ j15
Vitesse -3.1+j31

I1.9.1. Interprétation

L'allure de la vitesse suit parfaitement sa référence qui est atteinte rapidement sans
dépassement avec une petite perturbation lorsque on applique un couple résistant a t = 1.5s et son
élimination a t =2.5s. Le temps de réponse et environ 1s. L'effet de la perturbation est rapidement
éliminé et que le couple électromagnétique se stabilise a la valeur du couple de charge 14 N.m, une
réaction négative est observée lors de l'inversion du sens de rotation et puis le couple rejoint son
trajectoire de référence. Le régulateur rejette les perturbations de charge aprés un temps de 0.5s
avec un une chute maximale de vitesse de 10%.

Les deux flux rotoriques d’axe d et q suivent les valeurs imposées en régime totalement établi et
indépendamment de la charge appliquée, on dit que le découplage est parfait.

Le courant de la premiére étoile i3 @ une valeur créte de 15A en régime transitoire ; en présence de
la charge, le courant atteint une valeur créte de 5.6A, la valeur créte a vide est de 2.6A, il présente

des harmoniques

61



Chapitre 11 Modélisation et commande vectorielle de la machine asynchrone double étoile

Ces résultats montrent que le réglage avec les régulateurs Pl donne des réponses satisfaisantes par

rapport a la grandeur de perturbation.

I1.9.2. Robustesse vis-a-vis de la variation parameétrique

La robustesse est une propriété importante des régulateurs, aussi donnons une définition de
celle-ci : Un régulateur est dit robuste si le systeme en boucle fermé pour lequel il a été concu est
stable, non seulement pour ce systéeme, mais également pour un systeme légerement différent du

systeme nominal

[1.9.2.1. Performances vis-a-vis de la variation de la résistance rotorique

Dans le but de tester la robustesse de la commande par le régulateur PI, nous avons également
¢tudié I’influence de la variation de la résistance rotorique sur le découplage entre le flux et le
couple. Pour cela nous avons simulé le systeme pour une augmentation de 10% de la résistance
rotorique (Rr) introduite a t = 1.5s, avec I’application de la charge Cr = 14N.m a partir de t = 2s,
D'apres ces résultats (figure. 11.13), on remarque de facon claire qu'aucune influence n'apparait
pendant la variation de la résistance rotorique en fonctionnement a vide [0, 1.5] s, par contre en
fonctionnement en charge, Les composantes du flux rotorique prendre des valeurs supérieure sur
leurs valeurs imposées (1wb,0wb), Ce qui est marquant dans ces courbes, c¢’est que la variation de
la résistance rotorique a un impact néfaste sur la commande vectorielle a flux rotorique orienté, car le
découplage n'est plus maintenu, et le principe méme de commande est détériore, I'erreur statique de

la composante du flux rotorique persiste ( @ 0),
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Figure. 11.13 Performances de la MASDE vis-a-vis de la variation de la résistance rotorique

I1.9.2.2.Robustesse vis-a-vis de la variation du moment d'inertie

La simulation donnée par les figures (11.14, 11.15) montre la robustesse du régulateur dans le cas
de la variation du moment d’inertie. Les résultats de simulation montrent que I’augmentation de J
jusqu'a 10 % a pour effet d’augmentation en méme temps le temps de pic (dépassement). La valeur
du temps de pic et environ 0.7s et la valeur du dépassement passe de 35%. Le temps de réponse
devenir 1.2s. La diminution de I’inertie est accompagnée par une diminution du pic du couple qui
devient 42 N.m. Et pour les allures des composantes du flux rotorique, presque aucun changement

n’apparait.
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I1.10. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la commande vectorielle directe de la machine
asynchrone a double étoile (commande de vitesse). Nous constatons que cette commande nous
permet non seulement de simplifier le modele de la machine mais aussi de découpler la régulation du
couple et celle du flux.

On remarque que les grandeurs électriques suivent bien leurs références.

Nous constatons que le réglage avec les régulateurs Pl donne des résultats satisfaisants par rapport a
la grandeur de perturbation, mais ils présentent des dépassements par rapport a la grandeur de
consigne, dd au changement brusque de cette derniére.

Nous constatons aussi que dans le régime transitoire de la machine asynchrone a double étoile (le
démarrage ou I’inversion de vitesse de rotation), il y a apparition des piques de courant trés génants
pour le bon fonctionnement de la machine. Donc il faut ajouter un régulateur d’état équipé d’un
limiteur de courant.

L'étude de l'influence de la variation sur les paramétres rotorique nous a permis de justifier la non
robustesse de la commande vectorielle vis-a-vis des variations des parametres de la machine.

Afin d'améliorer encore les performances de la machine asynchrone double stator, la commande par
I’intelligence artificielle sera introduite aux prochains chapitres comme une éventuelle solution a cet

inconvénient.
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II1.1. Introduction

Les régulateurs les plus utilisés dans les applications industrielle sont les correcteurs de type PID
car ils possédent des structures simples et de bonne performances dans certaines conditions. Dans la
littérature les correcteurs PID peuvent étre divises en deux parties ,dans la premiere partie les
parameétres du contréleur sont fixés durant 1I’opération du controle .Ces parameétres sont choisis d’une
fagon optimale par des méthodes connue telle que I’imposition des poles ,Zeigler et Nichols....ces
correcteurs sont simples mais leur inconvénient est qu’ils sont linéaires et ne peuvent contrdler les
systemes ayant des changements de parameétres et une grande non linéarité .Dans la seconde partie
les contrbleurs ont une structure identique aux correcteurs PID avec une adaptation en temps réel de
leur parametres. Ces régulateurs sont dits régulateurs PID adaptatifs.

Yougho Lee [48] présente un bref historique sur les différentes méthodes de calcule des
coefficients (gains) Kp, K; et Kp. Il a aussi proposé une nouvelle méthode de calcul basée sur le
développement en série de Mc Laurin. En conséquence, beaucoup de techniques du réglage des
parameétres basées sur différentes approches :

v Procédés empiriques, tel que méthodes Ziegler-Nichols [49].

v' Méthodes analytiques, par exemple, le lieu géométrique des racines.

v" Des méthodes d’optimisation, tel que Cian-Cone ou méthodes Lopez ... [50]. Ces techniques
permettent d’obtenir les coefficients (gains) de différentes actions en se basant sur la
minimisation d’un critére de performances désirées (IAE, ITAE...).

La logique floue est trés populaire dans la commande des systemes puisqu’elle offre des
performances nettement supérieures aux méthodes classiques de commandes. Pour les entrainements
des machines électriques, la logique floue enrichit beaucoup les solutions pour 1’entrainement sans
capteur, I’indentification, et la commande adaptative.

Dans le présent chapitre nous proposons un mécanisme d’adaptation (superviseur) des gains du PI,
permettant d'enraciner le régulateur classique, en introduisant un certain degré d’intelligence dans la
stratégie de regulation. En effet, cette approche associant le régulateur PI et le superviseur composé
de régles floues, offre la possibilité d’utiliser la précision mathématique de 1’algorithme du PI avec

’adaptabilité, la souplesse et la simplicité du formalisme linguistique flou.
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[I11.2. Notions fondamentales de la logique floue

[I1.2.1. Principe et définitions

La logique floue repose sur la théorie des ensembles flous développée par [51]. A coté d’un
formalisme mathématique fort développé, nous préférons aborder la présentation de maniere
intuitive. Les notions de température moyenne ou de courant faible sont relativement difficiles a
spécifier d’'une maniere précise. On peut fixer des seuils et considérer que 1’on attribue tel ou tel
qualificatif en fonction de la valeur de la variable par rapport & ces seuils. Ceci ne peut exprimer
qu’un avis tres tranché du qualificatif « température froide » par exemple. L’aspect « vague » de ce

qualificatif n’est pas représenté, figure II1.1.

On peut définir le degré d’appartenance de la variable température a 1’ensemble « froid »

comme le « degré de Vérité » de la proposition « la température est froide ».

En logique booléenne, le degré d’appartenance (1) ne peut prendre que deux valeurs (0 ou 1).

La température peut étre :
i FrOIde : :ufroide (T): 1’1utiéde (T): Onuchaude(T): O

0

e Tiede: H troide (T ) =0, Hege (T ) =1, Uenaude (T )

i ChaUde : :ufroide (T ) = O hutiéde (T ) = O huchaude (T ) = 1

Elle ne peut pas prendre deux qualificatifs a la fois.
A

Froide Tiede Chaude

[E=Y

Degré
d’appartenance (L1)

o

I I I I I
30 40 50 60 70 80 90

N
o

Température (°F)

Fig. 1.1 : Exemple d’ensembles considérés en logique
booléenne

En logique floue, le degré d’appartenance devient une fonction qui peut prendre une valeur réelle

comprise entre 0 et 1 inclus. Par exemple, ,uﬁéde(T) permet de quantifier le fait que la temperature
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puisse étre considérée comme tiede. Dans ce cas, la température peut étre considérée, a la fois,

comme froide avec un degré d’appartenance de 0.2 et comme tiéde avec un degré d’appartenance de

0.8, figure 111.2.

Htroide (45) = 08 1 Hiiede (45) = 02 1 Hchaude (45) = o

A

Froide Tiede Chaude

Degré
d’appartenance (L1)
o

o

o

o
()

! ! | |
30 40%®5 60 70 8 90

N
o

Température (°F)
Figure I11.2 : Exemple d’ensembles considérés en logique floue

Pour la variable floue x, on définie un ensemble flou A sur un univers de discours X par une

fonction degré d’appartenance :
M, X — [0,1]

X —> 1,(X)

L’univers de discours est I’ensemble des valeurs réelles que peut prendre la variable floue x et

Up(X) est le degré d’appartenance de I’élément X a I’ensemble flou A, figure 111.3. Plus

généralement, le domaine de définition de x,(x) peut étre réduit a un sous-ensemble de X, [51]. On
peut ainsi avoir plusieurs fonctions d’appartenance, chacune caractérisant un sous-ensemble flou.
C’est par 1’association de tous les sous-ensembles flous de I'univers de discours, que 1’on obtient

I’ensemble flou A. ta(X)

A

0 l l l

v
>

Univers de discours

Figure 111.3 : Représentation d’un ensemble flou par sa fonction
d’appartenance
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Dans notre exemple, la variable floue est la température, I’univers de discours est I’ensemble des
réels de I’intervalle [0 70], figure I11.4. On attribue a ces variables trois sous-ensembles flous : froide,

tiecde et chaude. Chacun est caractéris€ par sa fonction degré d’appartenance :

H troide (T )v Hiisde (T )! Hchaude (T )
Hrisge (T)

A

s Rl CEDEDEEEED

0 | i |
0 10 20 30 40 50 60 70

Température (°F)
Fig. 111.4 : Cas de I’ensemble flou « tiede » de la variable température

Il existe différentes formes de fonctions d’appartenance [52]. Le plus souvent on utilise des formes
trapézoidales ou triangulaires pour des raisons de simplicité. Ces deux formes sont suffisantes pour

délimiter des ensembles flous.

II1.2.2. Les opérateurs des ensembles flous

Comme dans la théorie des ensembles classiques, on définit I’intersection, I’union des ensembles
flous ainsi que le complémentaire d’un ensemble flou [53]. Ces relations sont traduites par les

opérateurs « et », « ou » et « non ».

La figure 111.5 représente la réalisation des opérateurs et, ou et non des ensembles flous A et B
utilisant des fonctions d’appartenance triangulaires et sont comparés aux opérateurs booléens

correspondants. Soit z, (X), 5 (X) les degrés d’appartenance de 1’élément X dans 1’univers de

discours X (dénommé par x € X ).
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[I1.2.2.1. Opérateur OU

L’opérateur OU correspond a I'union de deux ensembles flous A et B définis dans 1’univers de
discours X. L’union ( AUB) est aussi un ensemble flou de X, avec une fonction d’appartenance

donnée par :

Hacg (X) = mex( 2, (X), 25 (X)) (111.1)
= 1a(X) U g (X)

Ou le symbole « U » est I’opérateur maximum. Il est équivalent a la logique booléenne OR.

[II.2.2.2. Opérateur ET

L’opérateur ET correspond a I’intersection de deux ensembles flous A et B définis dans ’univers
de discours X. L’intersection (ANB) est aussi un ensemble flou de X, avec une fonction

d’appartenance donnée par :

Hang (X)=mIn( 2, (X), 15 (X)) (111.2)

=, (X) N g (X)

Ou le symbole « N » est I’opérateur minimum.

IV.2.2.3. Opérateur NON

Le complément d’un ensemble flou A dans un univers de discours X est dénommé A et a la

fonction d’appartenance suivante :

py(X)=1= 1, (x) (111.3)
Il est équivalent a la logique booléenne NOT.

Dans la logique floue, on peut définir d’autres opérateurs tels que :

La fonction arithmétique « Somme » : Laos (X) = 11,4 (X) + 225 (X)) (11.4)

La fonction arithmétique « Produit » : s (X) = (1a (X). 125 (X)) (111.5)
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M (X), g (X)W\
X 0 -

A R A R
1 —
| I I I
0 1 2 3 4 5 6
Hp D g (X)
| Ininn
OR
1
L L1 1 1 I X 0
0 1 2 3 4 5 6
M O g (X)
Intercectinn AND_
I I/I\I I I X 0
0 1 2 3 4 5 6
/U*A(X)
Négation (A)
NOT (A)
1_
I I X 0
5 6
(b)

Figure 111.5 : Opérateurs logiques des (a) Ensembles flous (b) Ensembles booléennes
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II1.3. Inférence

II1.3.1. Introduction

La stratégie de réglage dépend essentiellement des inférences adoptées. Elle lie les variables
d’entrées (X, y) a la variable de sortie z, toutes exprimées en variables linguistiques (apres
fuzzification). Il s’agit souvent d’inférence avec plusieurs régles qui peuvent étre activées en méme
temps. Ces regles doivent tenir compte du comportement du systéme a régler, ainsi que des buts du
réglage envisagé. L’expérience et les connaissances professionnelles jouent donc un réle important

pour la détermination des régles.

Pour la présentation des différentes possibilités d’exprimer les inférences, on choisit un exemple
de systétme a regler avec deux variables floues x et y qui forment les variables d’entrées de
I’inférence, et une variable de sortie z exprimée elle aussi comme variable floue.

Les régles d’inférences peuvent étre décrites de plusieurs fagons [54].

a. Linguistiquement

On sait que pour le réglage par logique floue, il s’agit souvent d’inférence avec plusieurs régles.
Chaque régle est de la forme Si condition Alors action (conclusion).
La description linguistique des inférences peut étre écrite comme suit :

Si (x est négatif grand ET y est environ zéro) Alors (z est négatif grand),

ou

Si (x est négatif moyen ET y est positif moyen) Alors (z est environ zéro)

La condition d’une régle peut aussi contenir des opérateurs OU et NON, et les regles sont
déterminées selon la stratégie de réglage adoptée.

b. Symboliquement

Il s’agit en fait d’une description linguistique ou 1’on remplace la désignation des ensembles

flous par des abreviations.

Si (x NG ET yEZ) Alors z:=NG, QU

Si (x NM ET y PM) Alors z:=EZ, ainsi de suite.
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c. Par matrice d’inférence

Elle rassemble toutes les reégles d’inférences sous forme de tableau. Dans le cas d’un tableau a
deux dimensions, les entrées du tableau I11.1 représentent les ensembles flous des variables d’entrées
(x et y). L’intersection d’une colonne et d’une ligne donne 1’ensemble flou de la variable de sortie (2)

définie par la regle. 1l y a autant de cases que de regles.

Tableau I11.1 : Matrice d’inférences complétes.

X
z NG NM EZ PM PG
NG NG NG NG NP EZ
y | EZ NG NM EZ PM PG
PG EZ PP PG PG PG

Si toutes les cases de la matrice sont remplies, on parle alors de régles d’inférence complétes.
Dans le cas contraire on parle de regles d’inférence incomplétes.

Il s’agit maintenant de définir les degrés d’appartenance de la variable de sortie a ses sous-

ensembles flous. Nous allons présenter les méthodes d’inférence qui permettent d’y arriver.

Ces méthodes se différencient essentiellement par la maniére dont vont étre réalisées les opérateurs

ET et OU utilisés dans les régles d’inférence.

Nous présentons les trois méthodes les plus usuelles ; Max-Min, Max-Produit et Somme-Produit,
[52].

I11.3.2. Méthode d’inférence Max-Min

Cette méthode réalise I’opérateur ET par la fonction Min, la conclusion ALORS de chaque regle
par la fonction Min et la liaison entre toutes les régles (opérateur OU) par la fonction Max. La
dénomination de cette méthode, dite Max-Min ou « implication de Mamdani », est due a la facon de

réaliser les opérateurs ALORS et OU de I’inférence.

75



Chapitre 111 Réglage Pl flou adaptatif de vitesse d’une MASDE

Afin de mettre en évidence le traitement numérique de cette méthode, on fera appel a deux
variables d’entrée (X, y) et une variable de sortie z qui sont représentées par des fonctions

d’appartenance sous forme triangle, figure I11.6.

ET ALORS

Régle (1)

Regle (2)

Regle (3)

ZO
Fig. I11.6 : Méthode d’inférence Max-Min (Mamdani)
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Trois regles sont prises en considération pour illustrer cette méthode (Max-Min) et qui sont

données par la forme générale :
Regle (1): SI x est négatif petit (NP) ET y est environ zéro (EZ)
ALORS z est positif petit (PP)

Regle (2): SI x est environ zéro (EZ) ET y est environ zéro (EZ)
ALORS z est environ zéro (EZ)

Regle (3): SI x est environ zéro (EZ) ET y est positif petit (PP)
ALORS z est négatif petit (NP)
Ou NP, EZ et PP sont des sous-ensembles flous.

Figure IV.6 explique I’inférence floue du systéme avec la méthode Mamdani pour des entrées

x=-1.5 et y=1.5. Remarquer que toutes les régles ont un opérateur ET.

Dans cette figure, la condition (x NP ET y EZ) de la premiére régle donne pour x =-1.5 et
y =15 les degrés d’appartenance x,,(x)=0.8 et u.,(y)=0.6, ce qui implique que la condition

prend le degré d’appartenance 0.6 (minimum des deux valeurs a cause de 1’opérateur ET).

Uy (X)A e, (y)=0.8A0.6 =0.6 (111.6)

Ou A =opérateur minimum etz (X), g, (y) sont des fonctions d’appartenance de X et Y,

respectivement.

On obtient ainsi une « fonction d’appartenance partielle » . (z) , comme indiquée a la figure

précedente (111.6).

De maniere similaire, on peut ecrire pour les deux regles 2 et 3 :

Uer (X)A e, (y)=041204=04 (n.7)

Uer (X)A ppp(y)=041A1.0=0.4 (111.8)
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Les fonctions d’appartenance partielles correspondantes sont EZ’ et NP’, respectivement, comme

indiquée a la figure 111.6.

La fonction d’appartenance résultante de sortie correspond au maximum des trois fonctions

d’appartenance partielles puisque les régles sont liées par I’opérateur OU,
tres(2) = ppp (2)V pig, (2) v pyp (2) (111.9)

qui est montrée en bas a droite de la figure 111.6. La défuzzification (Zo) qui sert a transformer la

valeur floue en une valeur bien déterminée sera discutée ultérieurement.
111.3.3. Méthode d’inférence Max-Produit

La différence par rapport a la méthode précédente réside dans la maniére de réaliser la conclusion

ALORS. Dans ce cas, on utilise le produit comme illustré par la figure 111.7.

On remarque que les fonctions d’appartenance partielles ont la méme forme que la fonction
d’appartenance dont elles sont issues multipliées par un facteur d’échelle vertical qui correspond au
degré d’appartenance obtenu a travers I’opérateur « ET ». On I’appelle également « implication de

Larsen ».

Cette méthode réalise, au niveau de la condition, I’opérateur ET par la formation du minimum.
Par contre, la conclusion dans chaque regle, introduite par ALORS, qui lie le facteur d’appartenance
de la condition avec la fonction d’appartenance de la variable de sortie z, est réalisée par la
formation du produit. L’opérateur OU qui lie les différentes regles est réalisé par la formation du
maximum. Ainsi, la premiére condition de la premiére régle prend le degré d’appartenance 0.6

minimum des deux valeurs a cause de I’opérateur ET. La fonction d’appartenance partielle x, (2)

pour la variable de sortie est multipliée par ce facteur (a cause du produit lié¢ a ALORS). Cette
fonction d’appartenance a une valeur maximale égale 0.6, figure I11.7. De maniére similaire, les
deux régles 2 et 3 donnent des fonctions d’appartenance partielles EZ’ et NP’ respectivement avec
une valeur maximale de 0.4 comme indiquée a la figure 111.7. La fonction d’appartenance résultante
de sortie est donnée par 1’équation IIL.9 qui correspond au maximum des trois fonctions
d’appartenance partielles puisque les regles sont liées par 1’opérateur OU. La surface de sortie ainsi
obtenue est un peu différente de celle de la méthode Mamdani, et la valeur physique (Zo) aprés

défuzzification le sera également.
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ALORS

y=1.5

ET

X=-15

Regle (1)
Regle (2)
Regle (3)

Chapitre 111

Figure 111.7 : Méthode d’inférence Max-Produit (Larsen)
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[11.3.4. Méthode d’inféerence somme-produit

Dans ce cas, ’opérateur ET est réalisé¢ par le produit, d¢ méme que la conclusion ALORS.
Cependant ’opérateur OU est réalisé par la valeur moyenne des degrés d’appartenance intervenant

dans 1’inférence.

D’autre méthodes ont été élaborées, ayant chacune une variante spécifique. Néanmoins, la

méthode Max-Min est de loin la plus utilisée a cause de sa simplicité.

II1.4. Défuzzification

II1.4.1. Introduction

Les méthodes d’inférence fournissent une fonction d’appartenance résultante g, (z) pour la

variable de sortie z, il s’agit donc d’une information floue. Par cette étape, se fait alors le retour aux
grandeurs de sortie réelles. Il s’agit a cet effet, de calculer a partir des degrés d’appartenance a tous
les ensembles flous de la variable de sortie, 1’abscisse qui correspond a la valeur de cette sortie. Cette
transformation est appelée défuzzification. Plusieurs stratégies de défuzzification existent, les plus

utilisées sont :

e Méthode du centre de gravité
e Méthode des hauteurs pondérées

e Méthode de la moyenne des maximums

[11.4.2. Défuzzification par centre de gravité

La méthode de défuzzification la plus utilisée et celle de la détermination du centre de gravité de

la fonction d’appartenance résultante . (z) [55].

L’abscisse du centre de gravité de la fonction d’appartenance résultante . (z)est donnée par la

relation générale suivante :
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Zziﬂres(zi )
zg==L (111.10)

n
Zﬂres( Zi)

i=1
Avec

zj: elément i de la base de ses(zj ) (i=1..n).

Cette méthode de défuzzification exige un temps de calcul assez important, surtout pour
I’exécution en temps réel. Il apparait que plus la fonction d’appartenance résultante est compliquée,
plus le processus de défuzzification devient long et colteux.

Un exemple est donné pour illustrer 1’application de cette formule, figure 111.8.

Figure 111.8 : Défuzzification de la sortie utilisant deux regles

1-;+2-§+3~§+4~§+5é+6é+7é
Z, = 1 2 2 2 1 1 1 =37 (1.11)
—t—F—+—+—+—+—
3 3 3 3 3 3 3

Noter que si la contribution de deux régles ou plus donne des surfaces qui se superposent, la

surface superposée est comptee seulement une fois, figure 111.8.
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[11.4.3. Deéfuzzification par la méthode des hauteurs pondérées

La méthode des hauteurs pondérées n’est rien d’autre qu’un cas particulier de celle du centre de

gravité simplifiée, en considérant uniquement le milicu de la base de chaque fonction d’appartenance

contribuée.

L’abscisse du centre de gravité zg se calcule alors a 1’aide de la relation :

Zgiﬂres(gi )

zg = i=ﬁ (111.12)
Zﬂres( Zi )
i=1
Ou:
zi: Milieu de la base de la fonction d’appartenance partielle i.
Par exemple de la figure 111.8, zy est calculé comme suit :
, :%:3.67 (111.13)
7+ —
3 3

Ce qui est Iégerement moins que la valeur 3.7 obtenue par la méthode du centre de gravité.

[11.4.4. Défuzzification par la méthode de moyenne des maximums

La méthode des hauteurs pondérées est davantage simplifiée dans la méthode de moyenne des
maximums. Elle prend le milieu de la base. S’il y a plusieurs maximums, zo prend la valeur moyenne

des milieux des bases des fonctions d’appartenance partielles maximales. La formule est donnée par :

M z
9=, (111.14)
m=

m
1M
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M est le nombre de maximums, z,, est le milieu de la base de la fonction d’appartenance
maximale m. Donc, de la figure 111.8, zo = 3.

II1.5. Réglage par la logique floue

En commande floue, I’objectif est construire une loi de commande a partir d’une description

linguistique du comportement du systeme par une base de regles floues.

Ainsi la structure générale d’un systéme de commande linguistique flou peut étre présentée sous
la forme suivante [55][56][57]:

BASE DE ]
CONNAISSANCES J ‘

N\
‘( INTERFACE INTERFACE
DE FUZZIFICATION DE DEFUZZIFICATION

A

\ 4

7

LOGIQUE DE PRISE DE ]
DECISION (INFERENCE) J

\

REGULATEUR FLOU

|| PROCESSUS ||

Figure 111.9 : Schéma synoptique général d’un contréleur flou

Ou:
e L’interface de fuzzification : consiste a transformer les entrés en variables floues

(linguistiques) avec la définition des fonctions d’appartenance.

e La base de connaissances: une base de données dont laquelle se trouve les définitions
nécessaires utilisées pour définir les regles de contrdle linguistiques et la manipulation des

données floues dans le régulateur.

e La logique de prise de décision : c’est le noyau du régulateur, elle est capable de simuler la

prise de décision de I’étre humain.
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e L’interface de défuzzification : leur role est de convertir les variables de D’action de

commande floue en variables de commande réelle.

[II.6.Commande de vitesse de la MASDE par logique floue

Le schéma de principe de cette technique est illustré dans “Figure. 111.10,”.Le controleur floue
régle les parameétres du PI et lui géneére de nouveaux paramétres .afin qu’il s’adapte a toutes les

conditions de fonctionnements, en se basent sur I’erreur et sa dérivée [58][59][60].

d 1+ FLC

dt /
En P1 contyOl Sor
| Processus

Y

v

Figure. 111.10. Principe d’adaptation du PI par la logique floue

Les entrées du superviseur sont 1’erreur de sortie et sa variation. Les adaptations faites sur les
gains du Pl visent a corriger au fur et a mesure 1’évolution du systéme en agissant sur la loi de
régulation. L’erreur instantanée sert a agir sur le réglage du régulateur a I’ instant d’échantillonnage
suivant. Lors du fonctionnement en ligne du régulateur, une matrice floue permet d’adapter les gains
de facon a optimiser les caractéristiques de la réponse temporelle.

Une base de régles sert a établir une unique table de décision en fonction de la valeur e et de. Les
changements sur les deux parameétres du Pl sont calculés en multipliant un élément de la table par les
parameétres du régulateur qui sont déterminés par une methode analytique.

Les parametres du controleur PI utilisés sont pris normalisés dans I’intervalle [0, 1], en utilisant les

transformations linéaire suivantes :

K;) = (Kp—Kpmin )/(Kpmax_ K
Ki':(Ki _Kimin)/(Kimax_Kimin) (|”14)

pmm)
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Le nombre des ensembles flous a été fixé a 6, c’est pour respecter la contrainte du temps de

traitement

-GN : grand négatif. - PP : petit positif.
-MN: moyen négatif. -MP : moyen positif.
- Z: zéro.

-GP : grand positif

Les sous-ensembles flous des variables de sortie sont définis comme suit :

-G : Grand.

- P : Petit.

Pour pouvoir déterminer le contenu de la base de régles, il est nécessaire de s’appuyer sur des
considérations concernant les liens entre 1’évolution des paramétres du PI et les performances
désirées [62]:

v Le gain intégral K; est augmenté, pour améliorer le temps de montée pendant le régime
transitoire ; K; est diminué dés que la consigne dépasse la zone tolérée afin de minimiser le
dépassement.

v" Le gain proportionnel K, est augmenté, pour réduire le temps de montée, mais cette action
augmente les oscillations. Les bases de régles pour calculer les paramétres de Kk’, et k’; sont

représentées aux tableaux I11.2 et 111.3 respectivement

TABLEAU I11.2. BASE DE REGLES POUR LA SORTIE k'p

e NB | NM NS ZE PS| PM PB
eA
NB B B B B B B B
NM B B B B B B S
NS S S B B B S S
ZE S S S B S S S
PS S S B B B S S
PM S B B B B B S
PB B B B B B B B
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TABLEAU. 111.3 BASE DE REGLES POUR LA SORTIEK' i

e NB | NM NS ZE PS| PM PB
Ae
NB B B B B B B B
NM B S S S S S B
NS B B S S S B B
ZE B B B S B B B
PS B B S S S B B
PM B S S S S S B
PB B B B B B B B

Les fonctions d’appartenance de 1’erreur (e) et de sa variation (A e) sont choisies identiques de
formes triangulaires et sont définies sur I’intervalle [-1, 1] comme le montre la figure 111.11, Les
fonctions d’appartenance pour Kk'p, K'i, sont choisies de formes singleton sur I’intervalle [0,

1] (figure 111.12).

1 1 1 |
-1 08 -0k -04 -02 a 0.z 0.4 0.6 0.8 1
e and te

Figure. 111.11 Distribution des sous ensembles flous relatifsaeet Ae.

86



Chapitre 111 Réglage Pl flou adaptatif de vitesse d’une MASDE

Degree of membership

(0] 0.2 0.4 0.6 0.8 1
K'p or K'i

Figure. 111.12 Fonction d’appartenance pour k'p, ki,

Une fois les valeurs k', et k'; obtenues les nouveaux parametres du régulateur P1 sont calculés par
les équations :
’
ki = (kimax - kimin)ki +k

¢~ (k tmin (IN.15)

)k;) + I(pmin

pmax |(pmin

[II.7. Simulation et interprétation des résultats

Dans cette partie, nous allons détailler les résultats en simulation, le modeéle utilisé est celui de
la machine a induction double stator commandée par 1’orientation de flux rotorique représentée par
la figure.l11.13, ou le régulateur P1 est remplacé par un autre Pl a paramétres adaptables.

Pour illustrer les performances de réglage par logique floue, nous avons simulé un démarrage a vide
avec une inversion de sens de la rotation at = 3 s de la consigne + 288 rad/s.

La charge est appliquée en deux périodes :

1) wres = +288 rad/s, la charge (Cr = 14 Nm) est appliquée a I’instants t = 1.5 s et son élimination a t
=2.5s

2) ores=—288 rad/s, la charge (Cr = —14 Nm) est appliquée a I’instants t =5 s
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Figure.l11.13 Schéma bloc de la commande par la logique flou de la MASDE

Les figures (111.14, 111.15) montrent la forme de la variation des coefficients d’adaptation. Le
superviseur repere bien les zones ou 1’adaptation des gains est nécessaire. De méme, 1’adaptation se
fait bien comme prévue : augmenter le K; si, on est loin de la valeur de référence pour réduire le
temps de réponse et de le diminuer si on est prés de la valeur de référence pour minimiser 1’erreur
statique. Le parametre K, doit étre augmenté, si 1’évolution de la réponse du systeme est loin de la
valeur de référence pour diminuer le temps de réponse et de le diminuer si on est prés de la valeur de
référence pour atténuer les oscillations de la réponse. Pour le découplage entre les grandeurs de
commande
Les figures ci-dessous représentent 1’évolution de quelques variables fondamentales de la machine
asynchrone, a savoir les composantes directes et en quadratures du courant et du flux rotorique, le
couple électromagnétique et la vitesse.

Au démarrage et pendant le régime transitoire, la vitesse augmente presque linéairement en fonction
de temps et elle rejoint sa valeur de référence, sans dépassement, a t = 0.8s. La régulation de vitesse
est parfaite et présente une tres bonne performance vis-a-vis la variation de la charge et surtout lors

de l'inversion du sens de rotation comme la montre la figure (111.16) ce qui confirme la robustesse de
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la commande appliquée, le temps de la mise en vitesse diminue par rapport a la Pl classique. De
méme pour le couple électromagnétique, les ondulations de celui-ci ont remarquablement diminuées.
On remarque que ce derniére atteint 55 N.m au démarrage et dépasse 30N.m lors de I’inversion de sens
de rotation.

Les flux rotoriques selon (d,q) présentent au démarrage des pics pendant une fraction de seconde
oscillant aux alentours de leurs consignes, ensuite ils se stabilisent a t = 0.5s et poursuivent leurs
parcours selon leurs références. Les figures montrent bien que la variation du courant inverse
n’influe pas sur le courant direct. Donc, ces deux grandeurs sont parfaitement découplées et cela

grace a la bonne orientation de flux rotorique.

A

kp
o
3
N
‘\

o 1 2 3 a 5 6
temps(s)

Figure I11.14 Forme d’adaptation de gain K,

3.55

e N

ki

w
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-
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[e] 1 2 3 4 5 6

temps(s)

Figure. 111.15 Forme d’adaptation de gain K
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Figure 111.16 Résultats de simulation lors d'un démarrage a vide suivi d'une application de charge et

inversion de sens de rotation
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II1.8. Tests de robustesse

L’objective de ces testes est de comparer les performances du controleur PI adaptatif lors de
variation des parameétres dut a la dérive de ses grandeurs ou encore a une mauvaise identification
Différents tests ont étés réalisé avec application d’une variation paramétrique de la machine et ceci
allant jusqu’a 10 % pour les résistances Rr, et 10 % pour le moment d’inertie J. L’observation des
résultats obtenus, nous autorise a faire les constations suivantes : I'impact de la variation de la
résistance rotorique est insignifiant sur la réponse de la vitesse (Figure 111.17) , de plus il n'engendre
pas le dépassement ni d'erreur statique, Nous pouvons aussi observer (Figure 111.18) que la réponse
de vitesse pour J= J+10%J, n'écarte pas beaucoup de la consigne de vitesse et de la "réponse de
référence’, méme lorsqu'une perturbation du couple de charge arrive.

L’observation des changements de comportement du controleur Pl adaptatif montre que ceux-ci
ne sont pas importants et que malgré les variations, son comportement en régulation et en poursuite
reste trés remarquable. En effet ’erreur de poursuite reste trés faible et les perturbations sont rejetées

tres rapidement. On peut donc affirmer que le contréleur Pl adaptatif est robuste.
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Figure 111.17- Influence de la variation de la résistance rotorique(Rr=Rr+10%Rr) a partir de t=1s),
démarrage a vide suivi de I’application d’une charge(Cr=14N.m)a t=2s
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Figure. 111.18- Influence de la variation du moment d’inertie (J=J+10%J) avec 1’application d’une
charge (Cr=14N.m) a t=2s

I11.9. Conclusion

Les résultats de simulation, montre clairement 1’efficacité PI adapté par rapport au régulateur
classique avec un temps de montée trés rapide, un excellent rejet de perturbation et face aux
variations de consigne ; cela explique que la procédure du choix des gains du régulateur Pl avec une
adaptation a I’aide de la logique floue donne de bonnes performances. Il en résulte ainsi que la
supervision suit normalement la dynamique du systéme.

On peut donc affirmer, qu'un contrdleur flou peut avoir un comportement, en régulation et en
poursuite, similaire a celui d’un controleur de type PI. De plus, il est possible d’améliorer sa
dynamique et sa faculté a repousser les perturbations par un choix adéquat de la partition de son

univers de discours et de la distribution des ses fonctions d’appartenance.
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IV.1. Introduction

Gréace aux résultats théoriques et pratiques obtenus au cours des dernieres annees, les réseaux
de neurones sont devenus un outil de plus en plus utilisé dans divers domaines (industrie, banque,
services). lls demeurent toutefois un sujet d’un grand intérét pour les chercheurs qui désirent
améliorer les performances de ces réseaux et étendre leur champ d’applications. La propriété
fondamentale des réseaux de neurones, I’approximation universelle parcimonieuse, fait de ceux-ci
une représentation mathématique tres avantageuse pour la modélisation statique et dynamique non
linéaire de processus. L'utilisation de neurones sigmoidaux était initialement justifiée par une
analogie biologique ,mais celle-ci est devenue caduque pour la conception de systemes de traitement
de signaux ou de modélisation de processus. Il est donc légitime d'explorer les possibilités
d'utilisation d'autres types de neurones. Cet effort de recherche d’une alternative aux réseaux de
neurones "classiques" s’est tout d’abord dirigé vers les réseaux de fonctions radiales, en particulier
gaussiennes. Ils ont notamment été mis en ceuvre en automatique non linéaire : modélisation de
processus et commande [64]. Les techniques de construction de ces réseaux aboutissent
généralement a des modeéles peu parcimonieux. En revanche, ils possédent des propriétés plus

intéressantes que les réseaux de neurones pour la synthése de lois de commandes stables.

IV.2 Théorie fondamentale des réseaux de neurones
IV.2.1. Le Perceptron

Présenté originellement par Rosenblatt, en 1958, le perceptron est la forme la plus simple de
réseau de neurones, et permet de classifier correctement des objets appartenant a deux classes
lineairement separables. 1l consiste en un seul neurone qui possede un seuil ainsi qu’un vecteur de
poids synaptiques ajustables, tout comme le modéle de neurone de McCulloch & Pitts (figure .1V.1).
Soit un neurone k, on lui présente en entrée les signaux x1, x2 . . . xp. lls sont respectivement
multipliés par des coefficients, appelés poids synaptiques, wk1, wk2 . . . wkp.

On définit alors le champ induit local v, comme suit [65][66]:

p
Vg = ZijXj (|V1)
j=1

Ce champ est additionné d’une constante, appelée biais, b.puis traité par une fonction d’activation '
pour donner la sortie du neurone:

Yk =@(vk +by) (IV.2)
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Figure .IV.1. Modé¢le non linéaire d’un neurone

La fonction d’activation peut étre linéaire ou non, la figure 1V.2 illustre les types les plus répandus.

Le choix des fonctions a utiliser est intimement lié au probléme a résoudre.
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Figure. IV.2 Fonctions d’activation usuelle
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IV.2.2. Perceptron multicouches

La mise en cascade de perceptrons conduit a ce qu’on appelle le perceptron multicouches
(figure IV.3). Les perceptrons employés ici different cependant de celui de Rosenblatt, par le fait que
la non-linéarité utilisée est a présent une fonction continue, d’allure sigmoidale par exemple, et non
plus la fonction de signe. Lorsque le vecteur de caractéristiques d’un objet est présenté a I’entrée du
réseau, il est communiqué a tous les neurones de la premiére couche. Les sorties des neurones de
cette couche sont alors communiquées aux neurones de la couche suivante, et ainsi de suite. La
derniére couche du réseau est appelée couche de sortie, les autres étant désignées sous le terme de

couches cachées car les valeurs de sortie de leurs neurones ne sont pas accessibles de I’extérieur.

\

N/

() —

NV

/

Entrée Couche cachée Couche de Sortie
sortie

Figure IV.3 Exemple de MLP a une couche cachee

En général, on utilise une structure feedforward a couches, avec chague couche entiérement
connectée a la suivante. On se limite a deux couches de poids en général, et cela est sussent pour que
la famille de fonctions soit un approximateur universel (en faisant tendre le nombre de neurones vers
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I'infini). En pratique, on gagne a ajouter une troisieme couche de poids lorsque le réseau commence a
étre grand (30- 50 neurones peut-étre). Et parfois, les algorithmes génétiques deviennent alors la
meilleure solution. Si I'on garde la rétropropagation, il est recommandée d'ajouter une perturbation
aléatoire aux modifications des poids [65][66][67]

vli( = Zwli(jxij (IV.3)

p
j=1

J

Ou les x‘j sont les entrées de la couche i provenant de la couche j est les w‘kj les poids associés de
cette méme couche.

Les sorties de chaque couche sont alors :

yh = oVl +by) (IV.4)

Dans le cadre de notre étude, nous nous somme limités aux réseaux a couches. On notera toutefois
qu’il existe d’autres types de réseaux, optimisés pour des taches particuliéres. On citera par exemple
le réseau de Hopfield, réseau récurrent totalement connecté, qui de part son aptitude a converger vers

des états stables (appelés ‘attracteurs’) est souvent utilisé pour des taches de mémoire associative.

IV.2.3. Apprentissage des réseaux de neurones

La phase d’apprentissage dépend beaucoup de la structure du réseau. Son but est de fixer les
poids des connexions. Dans la majorité des réseaux que nous allons étudier ici, I’apprentissage sera
dit supervisé, car on impose une entrée fixe et I’on cherche a récupérer une sortie connue. On
effectue alors la modification des poids pour retrouver cette sortie imposée. Malgré tout il existe des
réseaux a apprentissage non-supervisé, comme par exemple les cartes topologiques de Kohonen.
Enfin, certains réseaux associent les deux types d’apprentissage, c’est le cas par exemple du réseau
de Boltzmann.

L’apprentissage consiste en un entrainement du réseau, on présente au réseau des entrées et
on lui demande de modifier sa pondération de telle sorte que 1’on retrouve la sortie correspondante.
L’algorithme consiste dans un premier temps a propager vers ’avant les entrées jusqu'a obtenir une
entrée calculée par le réseau. La seconde étape compare la sortie calculée a la sortie réelle connue.

On modifie alors les poids de telle sorte qu’a la prochaine itération, I’erreur commise entre la sortie
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calculée et connue soit minimisée. Malgré tout, il ne faut pas oublier que 1’on a des couches cachées.
On rétro-propage alors I’erreur commise vers 1’arriére jusqu'a la couche d’entrée tout en modifiant la
pondération. On répéte ce processus sur tous les exemples jusqu'a temps que 1’on obtienne une erreur
de sortie considérée comme négligeable [68].

Dans un cadre plus géneral, 1’apprentissage d’un réseau de neurones est basé sur la
minimisation de I’erreur entre la sortie réelle de celui-ci et une réponse désirée, qu’elle soit donnée
dans le cas supervisé ou générée dans le cas non supervisé. Cette minimisation est obtenue grace a

I’application d’un algorithme, le plus répandu étant 1’algorithme de rétropropagation.

IV.2.4. L’algorithme de rétro propagation

L’algorithme de rétropropagation (backpropagation) a été développé en particulier par
Rumelhart et Parken et le Cun en 1985. Des cette découverte, nous avons la possibilité de réaliser
une fonction non linéaire d’entrée/sortie sur un réseau en décomposant cette fonction en une suite
d’étapes linéairement séparables. Cet algorithme repose sur la minimisation de I’erreur quadratique
entre les sorties calculées (réelle) et celles souhaitées (desirée). Le terme rétropropagation du
gradient provient du fait que I’erreur calculée en sortie est transmise en sens inverse vers 1’entrée.

Le signal d’erreur "a la sortie du neurone k a I’instant d’itération n est :
ex (n) = di (n) — yk () (1V.5)
Ou y.est la sortie a I’instant n du neurone k et d. la réponse désirée.

On définit alors I’énergie instantanée de 1’erreur a I’instant n par :

_1ls.2
s(n) —Ekéjek (n) (IV.6)

Ou C est I’ensemble des neurones de la couche de sortie du réseau.

L’’energie d’erreur moyenne peut alors étre calculée :

1 N
Smoy =y Zlg(n) (IV.7)
n=

Pour minimiser {moy, ON calcule son gradient par rapport a chaque poids w, puis on modifie les poids
dans le sens inverse du gradient
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Celle-ci peut étre interprétée comme une fonction de colt qui traduit la performance de
I’apprentissage. En effet 1’objectif de I’apprentissage est d’ajuster les parameétres libres du réseau, a
savoir poids synaptiques et biais, afin de minimiser nmey. L’algorithme de rétropropagation est base
sur une approximation similaire a celle de 1’algorithme des moindres carrés. En effet on estime que
la correction a appliquer aux poids synaptiques w; de la couche i est proportionnelle a la dérivée

partielle de 1’énergie instantanée par rapport au poids synaptique :

ac(n) (IV.8)
i

awkj

7 est le taux d’apprentissage de 1’algorithme de rétro-propagation.

P

L’associativité des dérivées partielles permet d’obtenir la loi suivante :

Awli(j =65 (N4 (n) (IV.9)

Ous, est le gradient local de la couche i et est défini par :

5 (n)=-==" =el (n)gk (vh () (IV.10)

Si i est une couche de sortie, I’erreur se calcule directement d’apres la relation 2.5. Sinon on peut
montrer [69] que :

e, (=67 (n) wirt(n) (IV.11)

J
L’application de 1’algorithme de rétropropagation pour 1’entrainement d’un réseau de neurones est

résumée dans le tableau IV.1. La fonction d’activation choisie pour les couches cachées est
généralement la fonction sigmoide ou tangente hyperbolique (voir figure 1V.2). Les fonctions

d’activation de la couche de sortie sont choisies linéaires pour une tache de régression

Tableau 1V.1 Algorithme de rétropropagation

1. Initialisation du réseau

Choisir aléatoirement les poids synaptiques et les biais dans une distribution uniforme de moyenne
nulle et de variance telle que les champs induits des neurones se trouvent dans la partie non saturée
des fonctions d’activation sigmoidales.
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2. Présenter les entrées X(n) au réseau, calculer les sorties correspondantes et €(n) le vecteur
d’erreur de la couche de sortie.

3. La propagation :
calculer le champ induit local de chaque neurone k de chaque couche i :

v =3 wl; )yt
j=0

4. La rétro-propagation :
calculer les gradients locaux de chaque neurone 5II< (n) :

oL (n) = - o¢(n)

i i,
=8 (N, (v (M) si i est une couche de sortie
kj

. . . mk . .
-1
5:( (n)= §0||< (V|I( (n) ZW|I(J' (n)ylj (n) sinon
j=0
Puis mise a jour des poids synaptiques :

i i i i-1
Wi (n+1) = Wi (n)+no, (N)yj ~(n)
Ou n est le taux d’apprentissage

5. Itération des étapes 2 ‘a 4 jusqu’a avoir rencontré un critére d’arréte
(par exemple fonction colt {inférieure a €)

IV.2.5. Améliorations de l'algorithme de rétropropagation

Les méthodes d’amélioration de I’algorithme de rétropropagation sont basées sur le

développement en série de Taylor de la fonction codt :

Cmoy(W(M) + AW(N)) = Emoy (W(M) + " (AW (n)H (n)Aw(n) + o(w) (IV.12)

Ou g(n) est le gradient local et H(n) la matrice Hessienne locale :
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0¢moy(W)
o(n) = "
ow
w=w(n)
2 (IV.13)
H(n) = 0 gmozy(n)
ow

w=w(n)
Afin d’accélérer la convergence d’un MLP on utilise de I’information de plus haut degré que

celle fournie par le gradient local. L’approximation de Newton permet de calculer I’optimum de la

fonction cout :

AW (n) = -HY(n)g(n) (IV.14)

La convergence vers I’optimum se fait ainsi en une seule étape. Cependant elle implique
I’existence de I’inverse du Hessien. D’autre part, méme s’il existe, le calcul de celui-Ci nécessite
beaucoup de mémoire [68]. Une alternative consiste a approximer le Hessien plutdt que de le

calculer. C’est ce qui est fait dans 1’algorithme de Levenberg-Marquardt présenté ci-apres.

IV.2.6. L’algorithme de Levenberg-Marquardt
Cette méthode est particulierement astucieuse car elle s'adapte d'elle- méme a la forme de la
fonction de codt. Elle effectue un compromis entre la direction du gradient et la direction donnée par

la méthode de Newton. En effet, si 7, , est grand, on reconnait la méthode du gradient (dans ce cas

la valeur du pas est donnée parl/n, , ) etsi n, , est petit, la modification des parametres correspond

a celle de la méthode de Newton. Le tableau IV.2 illustre cet algorithme.

L’apprentissage d’un réseau de neurone par 1’algorithme de Levenberg-Marquardt est trés
sensible a I’initialisation des poids des neurones. Une mauvaise initialisation du réseau peut conduire
a ce que I’optimum trouvé ne soit qu’un optimum local. Dans le cadre d’un entrainement hors ligne,
cette situation peut étre évitée par I’application de la validation croisée entre différents modeles ayant
des parametres d’initialisation différents [68][69][70].
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Tableau V.2 Algorithme de Levenberg-Marquardt

1. Présenter les entrées X(n) au réseau, calculer les sorties correspondantes et le vecteur
d’erreur €(N) Calculer la fonction de codt;

L= e @)

2. Calculer la matrice jacobienne Jp (W)

3. Mettre a jour les poids :

S~

(Wn)&n (Wn)

Wn.1 =Wy _(‘]E(Wn)\]n(wn)"‘/v‘nl)‘]

4. Calculer ¢, (W)= Ze‘”k) (W)
k=1

N
Si $1(Wny1) <& (Wy) alors tn1 = tin —V, o0V est une constante, puis retourner a I’étape 1
Si §1(Why1) > & (W) alors tiniq = Hp +V, et retourner a I’étape 3 pour recalculer W,,; avec la

nouvelle valeur de uy

5. Itération des étapes 2 a 4 jusqu’a avoir rencontré un critére d’arrét
(par exemple fonction colt ¢ inférieure a¢)

IV.2.7. Les avantages du perceptron a une couche cachée

Parmi les nombreux modeles non linéaires, neuronaux ou non, qui peuvent étre utilisés pour
estimer une relation non linéaire, le perceptron a une couche cachée présente des caractéristiques
intéressantes, que 1’on peut résumer en quelques mots. C’est un modéle boite noire non linéaire, a
capacité d’approximation universelle, flexible et parcimonieux.

Plusieurs travaux ont montré que le perceptron a une couche cachée est un approximateur universel

[71], c’est-a-dire qu’il peut approximer toute fonction non linéaire continue, d’un espace de

dimension finie dans un autre, avec une précision arbitrairement fixée. D’autres modéeles, tels que les

modeles polynomiaux, les séries trigonométriques, les développements en série de fonctions

orthogonales, partagent cette propriété. Mais, pour résumer de fagon un peu rapide, les perceptrons a

une couche cachée, qui sont des développements en série de fonctions paramétrisées, c’est-a-dire
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impliquant des parameétres ajustables a estimer, nécessitent moins de parametres que les
développements en série de fonctions fixes pour atteindre un méme degré d’approximation [18]. En
ce sens, ils sont parcimonieux. Le prix de I’utilisation de fonctions paramétrisées est I’existence de
nombreux minima locaux dans la surface d’erreur.

De plus, ces modeles sont flexibles : plus la relation (non linéaire) a modéliser est complexe, plus
nombreux seront les neurones et les parametres dans le modele neuronal correspondant. Cela signifie
que leur complexité interne peut étre facilement accrue, sans changer la forme globale du modeéle. Ils
appartiennent a la classe générale des modeles non-paramétriques qui ne font pas d’hypothéses sur la

forme paramétrique de la fonction a modéliser. Ils constituent donc des outils de régression flexibles.

IV. 3. Synthése d'une commande neuronale

IV. 3.1. La méthode directe

La méthode la plus simple pour construire un systéme de commande neuronal a partir d’un
modéele du systéme dynamique commandé, identifié sous forme d’un réseau de neurone en boucle
ouvert, est I’inversion directe du modele, le syst¢tme de commande est alors simplement I’inverse du
modele du processus. Si ce modéle est non linéaire, son inverse 1’est généralement : il peut donc étre
constitué par un réseau de neurones, dont I’apprentissage et 1’utilisation sont schématisés sur la
figure .IV.4

(a)
Etat mesuré T 1
Sortie T :
(Optionnelle) : RN :
\ i 1Sortie du
P . i Modgle du | modele -\ o+
t : . processus |
! CONTROLEUR ! : 4
I 1 > 1
Consigne ! ! Commande u ; ;
> RN : | :
1 1 L_________J
N\
N\ Apprentissage
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(b)
Etat mesuré x
I | | EEE— 1 Sortie du
L | : |
CONTROLEUR R Processus ' Processus
Consigne : > ;
: Commandeu | ’

Figure .1V.4 : Principe de I’apprentissage (a) et de I’utilisation (b) d’une commande neuronale en

boucle fermée par inversion du modeéle

Dans cette figure, on a adjoint au réseau de neurones qui constitue le modéle du processus un
réseau de neurones qui calcule la loi de commande. Ce réseau non bouclé qui a pour entrée 1’état et
d’une facon optionnelle la consigne désirée (état au temps suivant) dans le cas ou 1’on souhaite que
cette consigne soit variable. Sinon le contr6leur admet pour entrée unique 1’état du systéme au temps
k. la sortie du contrbleur est la commande au temps k qui, lors de I’apprentissage est appliquée a
I’entrée de commande du modéle, est appliquée a I’entrée du processus.

L’ensemble (controleur +modéle) constitue un réseau de neurones non bouclé qui admet pour sortie
I’état au temps suivant. L’apprentissage s’effectue en minimisant la différence entre I’état désiré ou
consigne et la sortie du réseau. Seuls les parametres du contréleur (poids et biais) sont variables et
modifiés par le processus d’apprentissage. Les paramétres du modele restent inchangés par le

processus d’apprentissage, ce qui est traduit dans la figure par des hachures de style différent [72].

IV. 3.2. Utilisation d'un modéle de référence

L’utilisation d’un mode¢le de référence, notamment mais non exclusivement en commande
adaptative (appelée méthode MRAC. Pour Model Référence Adaptive Control dans la littérature
anglo-saxonne), permet de bénéficier plus rationnellement, quand c’est possible, de la connaissance a
priori du systeme pour synthétiser la commande. Dans cette méthode, la fonction de co(t instantanée
n’est pas choisie pour se rapprocher le plus possible, a chaque pas de temps, de I’objectif souhaité,

mais pour asservir le systeme commandé en boucle fermée a une trajectoire de référence, choisie en
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fonction de la connaissance du systéme controlé et des capacités des actionneurs. La figure V.5
présentée ci-aprés donne le schéma général de I’apprentissage d’un contréleur neuronal avec un
modele de référence. La méthode du modéle de référence a fait ses preuves dans de nombreuses
applications a des problémes réels ou elle est utilisée pour améliorer les performances de systémes
dynamiques commandés par des moyens classiques. Quand on la peut. On choisit pour trajectoire de
référence celle d’un systéme linéaire avec un amortissement critique qui est calculé sur une constante

de temps souhaitable [72][73].

Etat mesuré jmmmmm .

>, :
i RN
\ I 1Sortie du
I N
m=Smmmmmm oo ! | Modgle du 1 Modele
1
! ' rocessus !
{ CONTROLEUR ! P !
1 —>1 1
Consigne : RN ,  Commande u : :
g : : :
\ Apprentissage
Modele de référence

Figure IV.5. Apprentissage d’un contréleur avec modéle de référence

Une autre méthode de synthese de commande neuronal, proposée dans [74] et s’apparentant a
la méthode du modele de référence, consiste a choisir pour référence le systeme dynamique
commandé, linéarisé au voisinage du point de stabilisation. L’apprentissage neuronal est alors utilisé
pour calculer les changements de variables non linéaire sur 1’état et la commande afin de ramener le

systeme non linéaire a son linéarisé comme le montre le schéma de la Figure .1V.6
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q
Etatdumodele | T e
du processus : RN :
1
| . /
i Modéle du .| Changement des
7 | processus | variables d’état
Changement de ! !
variable de > : 1
commande —>, 1
~ | :
Apprentissage des +
Commande — changements de variables
Commande linéarisée %+
> Modéle linéarisé A
Etat du modele
linéarisé 1

Figure .1V.6. Linéarisation du systeme commandé par apprentissage des changements de variables

IV. 3.3. Commande avec modéle interne

Comme nous 1’avons mentionné, il est en général trés fructueux de chercher a étendre, au
domaine non linéaire, des méthodes connues et éprouvées dans le domaine linéaire, la commande
neuronale avec modeéle interne (et un modéle de référence explicite).comme son nom I’indique. La
commande avec modele interne met en jeu outre un contréleur, un modéle du processus, dit <modéle
interne> : I’erreur de modélisation est utilisée pour modifier la consigne, si bien que le systéme est

robuste aux erreurs de modélisation. Ce qui n’est pas le cas pour la commande par modele inverse

[70][75].
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interne

o e e R 1

_____________ : RN :

1 1

+ CONTROLEUR :C ; : !

1 Commandeu !
. : RN : >: Maodeéle di) :
Consigne X - ) ! I nrocessiis ] —
( ) : : . annelé modéle 1 Sortie du
+ 1 1 1 interne : modele +

: "

1 1

1 1

1 1

Sortie du
.|  Processes Processes

v

Figure. IV.7 : commande avec modéle interne

L’apprentissage du contrdleur se fait selon le schéma de figure IV.7, néanmoins, il faut
remarquer que le controleur n’a pas pour entrée 1’état du processus, mais celui du mode¢le interne. 11
faut donc que I’apprentissage soit effectué a partir de séquences qui soient bien représentatives du
domaine de variation des variables d’état de ce modeéle. Cette stratégie de commande a permis de
nombreuses applications pratiques. Dans le demain linéaire la commande prédictive offre également
une stratégie de commande puissante, trés utilisée dans I’industrie des procédés comme la
commande avec modele interne, elle a une extension naturelle, qui a donné de tres bons résultats en

commande de procédés.

IV. 4. Application des RNA au réglage de la vitesse

La Figure IV.8 montre le schéma de principe de l'apprentissage du réseau de neurones
multicouches a apprentissage hors ligne. La sortie du régulateur Pl joue le r6le du superviseur et
fournit I'information désirée. Cette information est comparée avec la sortie du modéle non-linéaire
élaboreé par le réseau de neurones. L'algorithme d'adaptation utilise I'erreur générée pour ajuster les
poids du reseau de neurones [76][77][78][79]. Dans notre travail, Le réseau statique multicouche
utilise comme contréleur neuronal posséde une couche d’entrée de 3 neurones, une couche cachée de

7 neurones et une couche de sortie a 1 neurone. Les fonctions d'activation des deux premiéres
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couches est la fonction sigmoide, tandis que la fonction linéaire est utilisée pour la couche de sortie.
Comme indique dans la Figure 1V.8 le vecteur d’entré du réseau de neurones peut étre constitue de
la suit : e(k), e (k-1), isq1 (k-1)

K - Cem_RNN
> q
Isql —> q'l
Mécanisme o+

d’apprentissage

*

C em

Commande vectorielle+convertisseur
matricielle+MASDE <

Qm

Figure. 1V.8. Schéma bloc de I’apprentissage
IV. 4.1. Méthodologie

Pour réaliser la commande par modéle de réseaux de neurone on passe par trois étapes
principales qui sont : D’abord, il fait le chargement de deux fichiers de données (.mat), I’un pour les
valeurs d’entrées et I’autre pour les valeurs de sorties (désirées).

Apres avoir chargé les entrées et les sorties, on crée un réseau de neurones a trois couches (couche
d’entrée, couche de sortie et couche cachée), en utilisant la fonction Matlab ‘newff’. Ainsi, on a
choisi la fonction d’apprentissage ‘trainlm’, parmi plusieurs fonctions, car elle est la meilleure [80],
du point de vue convergence, rapidité et précision. Ensuite, on initialise les fonctions d’activations de
chaque couche, ainsi que les options d’apprentissage

Une fois que le réseau de neurone est construit et que leur apprentissage a atteint des performances
satisfaisantes, en utilisant la fonction de Matlab ‘train’, et simulé les résultats on fait appel a la
fonction ‘sim’ de Matlab, Aprés un apprentissage de 500 itérations du réseau de 1’observateur

neuronal, nous avons une erreur qui tend vers 2.53526e-006 (Figure 1V.9)
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FPerformance a 2.53526e-006

Erreur d'apprentiss age

10 L L L 1 I 1 1 L 1
o 50 100 150 200 250 300 350 A00 450 500
Stap Training s00 férations

Figure .1V.9. Erreur d’apprentissage

La Figure.IV.10 presente la régulation de la vitesse de la Masde par RNA, La structure de la
commande neuronale de vitesse d’une machine asynchrone pilotée vectoriellement est représentée

par la figure 1V.11
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Figure. IV.10. Architecture neuronal proposée pour I’implémentation du contréleur
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IV.4.2. Résultats de simulation

Nous utilisons le schéma block de la figure 1V.11, Pour illustrer les performances de réglage
par réseaux de neurone, nous avons simulé un démarrage a vide avec une inversion de sensat=2s
de la consigne £ 288 rad/s. La charge est appliquée en deux périodes :

1) ors = +288 rad/s, la charge (Cr = 14 Nm) est appliquée a I’instants t = 1s et son élimination
at=15s

2) ors = —288 rad/s, la charge (Cr = —14 Nm) est appliquée a l’instants t = 3s et son

élimination at = 3.5s.
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Figure 1V.11 Schéma bloc sous simulink de 1’association commande vectorielle de la masde et le
régulateur neuronal
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IV.4.3. Interprétation des résultats

Lors du démarrage, la vitesse atteint la valeur imposée avec un temps de réponse Te,= 0.8 s.
L'application d’un couple de 14N.m implique une perturbation de 5% a l'instant 1.5secondes la
vitesse est réduite mais elle se rétablit & nouveau sans erreur statique.

Le couple maximal lors du démarrage est une pointe de valeur Cx=55N.m, En régime établi, le
couple oscille autour de zéro a vide, L'inversion du sens de rotation conduit a un couple négatif
d'environ 33N.m.

Les courants statoriques de deux étoiles i et i, Ont la méme forme et les mémes valeurs 15A
(valeur créte au démarrage) , en présence de la charge, les courants atteignent une valeur créte de
6.5A. La valeur créte a vide est de 2.6A, L'inversion du sens de rotation conduit & un courant
statorique similaire au démarrage. Le courant ig: a une méme allure que celle du couple
électromagnétique, il a une valeur negative d'environ -30A lors du changement du sens de rotation,
Les flux rotoriques suivent les valeurs imposees en régime établi, ¢q suit la valeur 1Whb, g, suit la
valeur OWb, une faible variation des flux a I'instant t = 3s ou la vitesse atteint la nouvelle consigne
-288rad/s. Les résultats de simulation présentés dans les figures (IV.12) montrent que le régulateur
neuronal offre une meilleure poursuite de la référence, comparativement au régulateur P1 présenté au

chapitre 11.
IV.4.4. Etude de la robustesse

La variation de la résistance rotorique ainsi que I'application de couple résistant n'influent pas
sur la commande de la MASDE par le régulateur de réseau de neurones, la vitesse reste stable (suive
la vitesse de référence), le couple électromagnétique compense le couple extérieur appliqué sans
aucun pic, un appel de courant apparait selon la charge appliquée pour développer le couple
électromagnétique correspondant. L'orientation des flux rotoriques reste parfaite
Le test de la variation du moment d'inertie  montre clairement un petit dépassement aux régimes
transitoires mais avec de temps de réponse acceptable (0.6s), ceci montre une sensibilité du
régulateur neuronal a la variation paramétrique légerement grande par rapport au régulateur flou. Les
résultats du test de robustesse montrent que le régulateur neuronal présente une amélioration

satisfaisante concernant la robustesse, comparativement au régulateur P1.
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Figure. V1.15. Réglage de vitesse par réseaux de neurone pour une variation de J de -10%, avec

application de couple résistant C,=14N.m entre les instants t;=2s et t,=3s

IV.5. Conclusion

Dans ce chapitre, on a présenté en premier lieu les bases théoriques sur les réseaux de

neurones a apprentissage supervisé spécialement les réseaux multicouches, apres on a procédé a leurs
applications dans la commande vectorielle de la machine asynchrone double étoile.
On a étudie ainsi la robustesse de cet contrbleur vis-a-vis des perturbations a travers des résultats de
simulation. La régulation de la vitesse par réseau de neurone, quoi quelles soient les plages de
fonctionnement étudiées, les réponses sont plus rapides a vide et plus robustes lors de la variation de
la charge. Cependant, cette robustesse diminue si les variations paramétriques sont tres importantes.
Le réseau de neurones narrive pas a bien généraliser. Cela peut s'expliquer par le manque
d'enrichissement de la base d'apprentissage du réseau.
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V.1. Systémes neuro- flou

Les réseaux de neurones (RN) multicouches constituent des approximateurs universels. L’atout
principal de ces réseaux réside dans leur capacité d’apprentissage. Par contre, leur structure et leurs
parametres n’ont pas toujours des justifications physiques. De plus, la connaissance humaine ne peut
pas étre exploitée pour les construire. Les systetmes d’inférence flous sont également des
approximateurs universels. Ces systemes possédent deux points forts par rapport aux RN. D’une part,
ils sont généralement construits a partir de la connaissance humaine, d’autre part, ils ont une capacité
descriptive ¢élevée due a I’utilisation de variables linguistiques. Il est donc apparu naturel de
construire des systémes hybrides qui combinent les concepts des systémes d’inférence flous et des
RN. Ainsi I’approche Neuro-floue est apparue. [81]

Des structures Neuro-Floues pour la modélisation, la prédiction, le contréle ou le diagnostic, peuvent
étre réalisées par une grande variété d’architectures, pour un méme type de combinaison donné. On
trouve par exemple dans [81], une utilisation d’un systéme Neuro-Flou RSANFIS (Recurrent Self-
Adaptative Neuro-Fuzzy Inference System) pour la commande d’un véhicule sousmarin autonome.
Une autre utilisation des Réseaux Neuro- Flous est présentée dans [82] ou I’architecture NEFPROX
(Neuro Fuzzy Function Approximator) est utilisée pour 1’approximation de fonction.

Dans ce chapitre nous présentons les approches de conception d’un régulateur ANFIS ( Adaptative-
Network Fuzzy Inference System). Les notions de base nécessaire a la compréhension de régulation
neuro-floue seront rappelées. Et enfin nous aborderons 1’observateur a réseaux de neurone pour

I’observation de vitesse de la MASDE avec des résultats de simulation numériques.

V.2. Définition et principe de fonctionnement

Un systeme neuro-flou hybride est un réseau de neurone avec un signal flou, des poids flous, une
fonction de transfert floue et un module d’adaptation de la structure de RNF par un apprentissage

d’un ensemble de données
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Figure V.1 Principe du systéme neuro- flous

La principale propriété des réseaux neuro-flous est leur capacité a traiter dans un méme outil
des connaissances numériques et symboliques d’un systéme. IlIs permettent donc d’exploiter les
capacités d’apprentissage des réseaux de neurones d’une part et les capacités de raisonnement de la
logique floue d’autre part.

Trés généralement, les réseaux neuro-flous remplacent les différentes couches cachées des
réseaux de neurones par des regles floues. Les réseaux neuro-flous hybrides apprennent des rapports
et des modeles en utilisant un algorithme d’apprentissage supervisé qui examine les données dans un
ensemble de la formation qui consiste en exemples d'entrées et leurs sorties associées. Pendant la
phase d’apprentissage, un Réseau Neuro-Flou hybride modifie sa structure interne pour refléter le
rapport entre les entrées et les sorties dans I'ensemble de la formation (base de connaissances)[83].
L'exactitude d'un Réseau Neuro-flou est vérifiée apres que le cycle de d’apprentissage soit complet

en utilisant un ensemble séparé d'entrées et sorties appeler I'ensemble de la validation (Figure V.2).

V.3. Méthodes des combinaisons neuro-floues

Différentes combinaisons de ces deux techniques d’intelligence artificielle existent et mettent en
avant des propriétés différentes. On peut identifier les combinaisons comme: le Réseau flou
neuronal, le Systeme neuronal/flou simultanément, les modéles neuro-flous coopératifs ou les

modeles neuro-flous hybrides
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Fuzzification Inference Defuzzification

Figure V.2 Principe de fonctionnement d'un réseau neuro-flou.

V.4. Architectures neuro- floues

Diverses associations des méthodes et architectures neuro-floues ont été développées depuis

1988. En ce qui concerne ce sujet, nous faisons quelques précisions pour argumenter notre
positionnement en termes d'outil de prédiction [84][85].

Racoceanu [86] a recensé plusieurs architectures de systemes neuro-flous. La Figure V.3

montre les différentes architectures des systémes neuro-flous. FALCON (a) et GARIC (b)

interpretent la régle floue avec une structure a 5 couches, NEFCLASS (c) interpréte la régle floue

avec une structure a 3 couches et ANFIS (d) interpréte la regle floue avec une structure a 6 couches.
FALCON et GARIC

Il s'agit de modéles a 5 couches, utilisant la fuzzyfication en entrée et la defuzzyfication en

sortie. Ceci correspond a 1'interprétation juste de la technique de Mamdani. La précision accrue des
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résultats provoque une lenteur dans 1'exécution du systéeme. Ce modele est rarement utilisé en

pratique mais il reste le meilleur pour la commande. (Figure V.3 (a, b))

(a) FALCON (b) GARIC (c) NEFCLASS (d) ANFIS

Figure V.3. Architectures des systemes neuro-flous

NEFCLASS

Modele utilisé généralement en classification, il est constitué de 3 couches : une couche
d'entrée avec les fonctions d'appartenance, une couche cachée représentée par des régles et une
couche de sortie définissant les classes [83] (Figure V.3 (c)). Ce modéle est facile a mettre en
application, il évite 1'étape de défuzzyfication, tout en étant précis dans le résultat final, avec une

rapidité bien supérieure aux autres architectures.

NEFCON

Modele formé de 3 couches. Une couche cachée formée par des régles, une couche d'entrée
incluant les nceuds d'entrée avec les sous-ensembles flous d'antécédentes et une couche de sortie avec
un neeud de sortie et les sous-ensembles des conséquent. L'élaboration des regles est similaire a
l'architecture NEFCLASS, avec une différence en sortie. Cette architecture est généralement utilisée

en approximation de fonctions et en contréle flou.
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NEFPROX (Neuro Fuzzy function apPROXimator)

Modéle obtenu par 1'association des deux architectures NEFCLASS et NEFCON, il est utilisé
dans différentes applications comme la classification et 1’approximation de fonctions [83][87][88].
NEFCLASS utilise un algorithme superviseé pour définir les regles floues, le NEFCON utilise un
algorithme d'apprentissage non supervisé avec le calcul de 1'erreur de sortie. Les deux modéles
emploient la rétropropagation afin de définir les sous-ensembles flous. Comparé au modele ANFIS,
NEFPROX est beaucoup plus rapide, mais ANFIS donne de meilleurs résultats en approximation. Le
NEFPROX est le premier systeme interprétable et lisible, dédié a I'approximation de fonction.

Néanmoins, ses résultats en classification restent moins bons que ceux donneés par le NEFCLASS.
SANFIS

Une autre structure connexionniste basée sur la fonction floue de base (FBF), a été développée
dans [89]. Trois types de réseaux SANFIS peuvent étre identifiés (Figure V.4.). Pour ces 3 les
entrées sont les mémes mais les sorties sont différentes. Ils sont utilisés selon le type d'applications.
Le modele de type | (modele de Mamdani) est linguistiquement compréhensible, car il utilise les
ensembles flous dans les antécédent et les conséquent des regles floues. Avec sa meilleure capacité
de généralisation, ce modele est plus approprié a la commande et aux systemes experts. Le type Il est
une version simplifiée du premier. Il réduit le nombre de parametres et évite le processus de
defuzzification, ce type est généralement utilisé en classification.

Le type 111 réduit encore le nombre de régles floues pour modéliser les systemes évolués, il est utilisé

dans les fonctions d'approximation non linéaires, la commande dynamique et le traitement du signal.
ANFIS (Adaptative-Network-based Fuzzy Inference System)

ANFIS représente un systéme a inférence floue mis en application dans le cadre des réseaux
adaptatifs. 11 utilise la procédure d'apprentissage hybride Ce modéle donne de trés bons résultats en
poursuite de trajectoire, approximation non linéaire, commande dynamique et traitement du signal.

Cette méthode sera détaillée dans ce qui suit
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Figure V.4. Les trois différents types de SANFIS

V.5. ANFIS (Adaptive Network Based Fuzzy Inference System)

Les systemes d’inférence neuro-flou adaptative (anfis), sont des systémes hybrides utilisant
I'inférence floue de Takagi Sugeno. La structure anfis est constituée de cing couches comme
montrées par la Figure V.5. La premi¢re couche cachée ’fuzzifie’ les variables d’entrées et les
opérateurs type T-norm calculent la partie prémisse des regles dans la deuxiéme couche cachée. La
troisieme couche cachée normalise les poids des regles suivit par la quatrieme couche cachée ou les
parameétres des parties conclusion des regles sont déterminés. La couche de sortie calcule la somme
de tous les signaux venant de la quatriéme couche [90]. Les points forts de I'ANFIS consistent dans
le mécanisme d’inférence distributif et 'algorithme d’apprentissage adaptif. Par contre les reégles sont
non interprétables et I'apprentissage se fait hors ligne.

Rui et al dans [91]. a montré qu'il n'y a pas de structure du réseau idéal a priori. Celle-ci est a

définir au cas par cas selon le probléeme. Concernant le réseau neuro-flou ANFIS, définir une
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architecture consiste a choisir le nombre de fonctions d'appartenance, leur type (gaussienne,
sigmoide...) et le nombre de régles floues utilisées. Aussi, un compromis simplicité/ généralisation
doit étre trouveé : il n'est pas concevable de construire un systeme ANFIS trop complexe, la base
d'apprentissage étant, elle, limitée.

Afin de montrer I’architecture de base du modéle Neuro-flou adaptatif ANFIS proposé par Jang,
considérons un systeme d’inférence flou de type Sugeno du premier ordre, nous supposons qu'il y a
deux variables linguistiques d’entrées X et y et une sortie z, et supposons que la base des régles

contient deux régles de types :

Reglel: Sl xest Al et yest BL ALORSzZ1=plx+qly+rl
Regle2 : SI x est A2 et y est B2 ALORS z2=p2x+q2y +12

Ou:

x ety sont les variables d’entrée,

Al, A2 Bl et B2 des ensembles flous,

yi les sorties de tous les neurones de défuzification,

pi, gi et ri sont des parametres du conséquent de la regle i déterminés pendant le processus

d’apprentissage.

* Premiére couche (Génération du degré d’appartenance)

Chaque nceud de cette couche possede des parametres ajustables. La fonction du nceud est
identique a la fonction d’appartenance a un sous-ensemble flou de I'univers de discours des entrées.

Dans le modele de jang [90], les fonctions d’appartenance sont des gaussiennes.
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Figure V.5. L’Architecture de I’ANFIS.

La fonction d’appartenance Gaussienne est définie par:

T 1( __i)z
Hai (x) = expifi- 5%] (V.1
ol e 1( __i)z
i (y) = explli-3 =5 ] (v 2)
Ou x est le centre et. 6 la largeur de la fonction d’appartenance.
Les sorties de la premiére couche sont :
x1; = pa(x) pouri=1,2 (V.3
y1,j = ugj(y) pourj =12 (V.4

Alors, la valeur obtenue pa1(x) représente le degré d'appartenance de la valeur x a I'ensemble A.
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* La deuxiéme couche (Génération du poids de la reégle i)

La deuxiéme couche est formée d’un noeud pour chaque régle floue et génére les poids
synaptiques. Ces noeuds de type fixe sont notés /7 et chacun d’eux engendre en sortie le produit
(opérateur ET de la logique floue) de ses entrées, qui ce qui correspond au degré d’appartenance de
la régle considérée :

La fonction d’activation des neurones i de la premiere couche :

w; = min{uy; (), ug; )} i = 1,2, = 1,2 (V.5)
Ou
Wi = Hai (X) X Upj (y)'l = 1'2'j =12 (V 6)

* La troisiéme couche (Normalisation des poids de la régle i)

Chaque nceud de cette couche et un neeud circulaire. 11 calcule le degré d’activation normalisé

d’une regle flou donnée. La valeur obtenue représente la contribution de la régle floue au résultat

final.

— Wi

w= 7w, V.7
L’ensemble des sorties de cette couche sont appelées : les poids normalisés.

* Quatriéme couche Conséquence (Calcul de la sortie des réegles)

Chaque nceud de cette couche est un nceud carré avec une fonction réalisant le calcul suivant

fif = yi =W X (pix + qixp + 1) (V.8)
Of =y =W fi =W~ (D" X1 + ;%2 +717) (V.9)

Ou w; est la sortie de la troisiéme couche, et , gi, r; sont I'ensemble des paramétres désignés sous

le nom : conséquents.
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* La couche de sortie (Faire la somme de toutes les entrées a partir de

la couche 4)

Comprend un seul nceud qui fournit la sortie de ANFIS en calculant la somme des sorties de tous les
nceeuds de défuzzification, ¢’est-a-dire

y = X1V (V.10)
V.6. Algorithme d'apprentissage

L’apprentissage consiste en la correction des paramétres (prémisses et conséquents) du
réseau afin de généraliser une fonction de transfert entre les entrées et la sortie du réseau. A cette fin,
une base d'apprentissage est nécessaire. Celle-ci est constituée d'un ensemble de couples “entrées
/sortie "connus (relevé de données). Le déploiement des algorithmes d'apprentissage sur cette base de
données permet de construire une fonction d'approximation de la sortie désirée a partir des nouveaux
vecteurs d'entrée. Donc La régle d’apprentissage spécifie la méthode de modification des paramétres
du réseau ANFIS, pour minimiser une erreur prédéterminée. Le changement des valeurs de ces
parametres entraine le changement des fonctions de la sortie [92][93]. La procédure d'apprentissage
se fait en deux étapes :

a) en premier les entrées sont propageées, et les paramétres conséquents résultants optimaux sont
estimés par la méthode des moindres carrés itérative, tandis que les parametres locaux sont
supposés étre fixes pour chaque exemple, pour l'ensemble de 1’action d’apprentissage.

b) dans la seconde étape les entrés sont toujours propagée, la rétropropagation est utilisée pour
modifier les parameétres locaux, tandis que les parameétres conséquent restent fixés. Cette
procédure est alors itérée jusqu'a ce que le critére d'erreur soit satisfait [94].

Pour I’ensemble des parameétres de prémisses (non linéaires), nous pouvons utiliser les données

d’apprentissage, nous obtenons donc un systéme d’équation:

AB =1y (V.11)

Avec O matrice contenant les parameétres inconnus dans 1’ensemble des parameétres conséquents.

C'est un probleme linéaire, la solution pour ® est réduite au minimum

125



Chapitre V Commande par neuro-flou et observateur a réseaux de neurone de la MASDE

0 = (ATA) 14Ty (V .12)
Nous pouvons utiliser également la méthode des moindres carrés récursifs dans le cas
d’apprentissage en ligne. Les signaux d'erreurs propagent vers l'arriére. Les parametres des prémisses

sont adaptés par la méthode de descente.
J(©) =3 3N_1[y(k) — 9(k, ©)1? (V.13)

d'une fagon récursive, en respectant ®. L’adaptation des paramétres dans le ieme NOeud de la couche L

s’écrit comme:

dTE(k)

A _ Al
0;(k) = 0;(k = 1) + 0557 (V .14)
avec 5 le rapport d’apprentissage et le vecteur gradient.

a%E 0%y ;

~aT = £Li 5ot (V .15)

0 1i estlasortie dunceud et g, ; est I’erreur de la back-propagation.

Cette approche converge beaucoup plus vite puisqu’elle réduit par la variation des parametres

conséquents les dimensions d’espace de la méthode de rétro-propagation originale.

V.7. Le Controleur ANFIS Pour La régulation de vitesse

Avant de procéder au calcul des paramétres des fonctions d’appartenances par apprentissage,
il faut générer les données nécessaires. Pour cela, nous procédons a une simulation du réseau sous
test en utilisant un contréleur de type PI adaptatif représentée dans le troisieme chapitre (Figure
V.6.). On va considérer I’ensemble MASDE- Commande vectorielle comme un seul systéme, Les
données nécessaires seront enregistrées sous forme d’un vecteur a 3 colonnes qui représente les
entrées (I’erreur de la vitesse et sa variation temporelle) sur les deux premiéres colonnes et la sortie
sur la troisieme colonne. Le calcul des parametres par apprentissage est une procédure répétitive. 1l a
fallu plusieurs reprise pour atteindre un écart minimal entre la sortie présentée en premier lieu et

celle obtenue aprés apprentissage du controleur neuro-flou [95][96] [97][98].
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U(t ( Contréleur U(t :
® ;L conventionnel ()[ Systeme ]—>

ec(t)

Contrdleur neuro
flou

T v

Ajustement des parameétres e.(t)<tolérance

A 4

Sauvegarder les parameétres et le mettre a place du
controleur conventionnel

Figure V.6. Commande directe-inverse adaptative par réseau neuro-flou adaptatif

Les paramétres du réseau neuro-flou (ANFIS) sont :
- 2entrées : I’erreur normalisée E(k)= Q'(K)- Q(k), entre la vitesse de référence et la
vitesse de rotation du moteur, la variation de cette erreur dE(k);
- 1sortie : I’incrément normalisé du couple de référence (commande) U(k)= Cem=(k)[
- 25regles floues.
- Apprentissage hybride (back propagation de I’erreur et les moindres carrés).
- Tolérance (¢ =0.001) et le nombre des itérations (it = 100)

La structure neuronale équivalente proposée sous matlab est représentée a la Figure V.7.
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Figure V.7. Structure neuronale du modéle proposé sous MATLAB

Le régulateur neuro flou a deux entrées est représenté par sa surface caractéristique (Figure V.8.).
Cette derniére exprime les variations de la valeur réelle de la sortie du régulateur en fonction des

entrées quand ces dernieres parcourent ’univers de discours.

Figure V.8. Surface caractéristique d’un régulateur neuro flou
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V.8. Applications des réseaux de neurones a l'entrainement sans
capteurs de la MASDE

Dans cette section, on présente I’estimation de la vitesse de rotation d’une machine
asynchrone a 1’aide de réseaux de neurones artificiels RNA bouclés.
Actuellement, on trouve dans les articles deux méthodes. La premiere utilise des réseaux de neurones
non bouclés. L'apprentissage des ces réseaux, pour déterminer les coefficients, est effectué hors ligne
a l'aide de banques de données mesurées ou estimés [99][100][101] La deuxiéme se base sur le
principe des systémes adaptatifs avec modeéle de référence [102] [103]. On y trouve deux modeéles.
L'un est utilise comme modele de référence. 11 représente une équation indépendante de la vitesse.
L'autre, représente une équation dépendante de la vitesse. 11 est utilisé comme un modele ajustable et
implanté par un réseau de neurones. La vitesse est proportionnelle & un des poids synaptiques.
L'apprentissage se fait en ligne. On note, dans cette deuxieme méthode, que le modele mathématique
de ces réseaux utilise les équations électriques statoriques ou rotoriques et/ou 1'équation mécanique
de la machine. Dune part, ces équations contiennent des intégrateurs et des différenciateurs. A cause
de problémes de saturation, des conditions initiales et de dérive, les intégrateurs ont été remplacés
par des filtres passe-bas ou des filtres en cascade programmables. Cependant, ces filtres imposent
certaines limites aux performances surtout aux basses vitesses. De plus, quelques expressions
possedent des singularités qui engendrent des divergences dans la vitesse estimée [103]. D'autre part,
les coefficients des estimateurs élaborés dépendent des parametres électromagnétiques et mécaniques
de la machine. Durant le fonctionnement, ces paramétres varient avec la température ou la saturation
magnétique. Cela a un effet important sur la stabilité et la robustesse du variateur surtout aux faibles

vitesses

V.8. 1. L'observateur a réseau de neurone proposée

On considere la vitesse comme un systeme, a priori non linéaire aux différences finies, car a
un instant donné, la prédiction de la vitesse fait appel aux courants statoriques a l'instant t, et la

vitesse et le glissement a l'instant précédent [104]. Et par conséquent, le vecteur d'entrée du réseau

de neurones peut étre constitué de la suit: o, (K -1), oy (K -1),i5:(K) isq1(K)is40(K) isq2(K) , avec une

architecture de taille (9-1).
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Chapitre V Commande par neuro-flou et observateur a réseaux de neurone de la MASDE

Ces variables peuvent donc étre utilisés par un réseau de neurones multicouche dynamique
pour prédire la vitesse ®, (K) .1l faut noter que la nouvelle version de Neural Network posséde une

fonction appelée «gensim» qui permet de générer automatiquement l'architecture du réseau
V.8. 2. La Méthodologie

Elle consiste a faire I’ entrainement du réseau par une banque de données assez riche et
suffisamment représentative du systeme. Pour ce la, nous avons effectue dans I'environnement
MATLAB/SIMULINK, des simulations d’une commande vectorielle a flux rotorique orienté. Les
simulations ont été effectuées en imposant un profil de vitesse dans les quatre quadrants (deux sens
de rotation avec une accélération et une décélération) et des variations dans les résistances statorique
et rotorique. Nous avons aussi ajouté, a cette base de données, un bruit blanc pour tenir compte des
perturbations sur la mesure. Une banque de données riche et assez représentative a été ainsi établie
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Figure V.9. Modele Simulink de I'estimateur de vitesse a réseau de neurones
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Une fois cette banque préparée et normalisée, 75% des donnés ont été utilisés pour 1’apprentissage
supervisé du réseau, et 25% ont eté retenues pour tester la validation. On dispose, pour le patron
d‘apprentissage de 30000 échantillons par variable pris au hasard dans un intervalle [0,1.5] seconde,
L apprentissage du réseau a été réalisé toujours a 1’aide de 1’algorithme trainlm de Levenberg-
Marquard de la boite a outils nnet de MATLAB.

Aussi nous avons utilisé des réseaux avec des fonctions d’activation sigmoides tangentielles pour les
neurones des couches cachées, et des fonctions d’activation linéaires de la couche de sortie. Une fois
que le réseau qui converge et généralise convenablement est déterminé, on I’insert dans le variateur
de vitesse [45,46]. La Figure V.10. montre le modele Simulink de la commande vectorielle directe a
flux rotorique orienté basée sur un estimateur a réseau de neurones. On y trouve les différents blocs
de Simulink. Le régulateur PI est remplacé par un régulateur neuro-flou. La simulation est réalisee

en mode discret avec une période d'échantillonnage T¢c, = 0.001s
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Figure V.10. Schéma bloc de I'association observateur neuronel commande neuro floue

V.9. Résultats de simulation

Pour illustrer le comportement de I'association observateur neuronel commande neuro floue

appliquee a la contrdle vectorielle d'un moteur a induction double étoile, on présente dans ce qui suit
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Chapitre V Commande par neuro-flou et observateur a réseaux de neurone de la MASDE

des résultats de simulation, Les mémes essais de simulation effectués précédemment(les chapitres I,
I11,1V) ont étés repris pour le contrdleur Neuro-flou, pour pouvoir mettre en évidence son intérét vis-
a-vis la commande sans capteur de vitesse de la MASDE.

Donc on effectuer un démarrage a vide de la MASDE puis on applique un échelon de couple de
charge de valeur C,= 14N.m a l'instant t = 1.5s. A t = 2.5s la charge est éliminée. La consigne de
vitesse est de 288 rad/s jusqu'a l'instant t =3s, puis le sens de rotation est inversé de +288rad/s a -
288rad/s.

La Figure V.11. montre la courbe de I’erreur de vitesse (la différence entre la vitesse réelle et la
vitesse estimee par le réseau). On note que l'erreur d'observation est plus importante au demarrage et
lors du changement de sens de rotation. Cependant 1’observateur converge rapidement.

Tandis que la figure V.12. montre les courbes des vitesses réelles et observées, les composantes du
flux rotorique et le couple électromagnétique, et les courants statorique. On remarque que la vitesse
suit sa référence, le couple admet un pic important a I’instant de I’inversion et également les
composantes du courant Is(lgs, lgs), les signaux suivent leurs références et enfin ’allure des flux qui
montrent que le découplage maintient toujours.

Les résultats obtenus relatifs a 1’application de la commande neuro floue, montrent une nette
amélioration des performances. Cette amélioration se manifeste au niveau de la qualité du signal de
vitesse (largeur de bande plus réduite), ainsi qu’au niveau du rejet quasi-total de la perturbation

(couple de charge)
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Figure V.11. Erreur d'estimation de la vitesse
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» Test de robustesse pour les variations paramétriques

Afin de tester la robustesse de cette combinaison, on a procédé a différents tests avec

variation de vitesse et plus particulierement les variations paramétriques en l'occurrence les

résistances rotoriques et le moment d’inertie
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Figure V.13.Influence de la variation de la résistance rotorique (Rr=Rr+10%Rr) a partir de t=1s),

démarrage a vide suivi par I’application d’une charge (Cr=14N.m) a t=2s.
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Chapitre V
Les Figures V.13 présentent les résultats de simulation de la commande vectorielle indirecte

sans capteur de vitesse basé sur les réseaux de neurone avec un régulateur ANFIS vis-a-vis d’une

variation de 10% de la résistance rotorique. D'apres les résultats de la simulation on peut conclure

que P’application du régulateur ANFIS et I’observateur neuronal sur la commande vectorielle de la

MASDE est insensible aux variations de la résistance rotorique
Les Figures (V.14.15) représentent les résultats de simulation de la dynamique de vitesse réglee

par un régulateur neuro flou et estimé par un observateur neuronal, du couple rotorique de la
MASDE a flux rotorique orienté pour une variation de +10% du moment d'inertie. A partir de ces
résultats, on peut constater que I’augmentation de I’inertie n’influe pas sur les valeurs de couple
électromagnétique, et du courant statorique et des composantes du flux rotorique. Enfin, les résultats
obtenus avec les tests de robustesse significatifs vis-a-vis de la poursuite et des variations

paramétriques de la machine ont montré la tres bonne qualité du régulateur neuro-flou utilisé.
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Figure V.14. Reglage de vitesse par le contrleur neuro flou pour une variation de J de +10%, avec
application de couple resistant C,=14N.m entre les instants t;=2s et t,=3s
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V.10. Etude comparative

Le tableau V.1 montre une étude comparative entre les résultats obtenus par la commande
vectorielle directe de la MASDE utilisant le régulateur PI, le Pl adaptatif a base de logique floue et
les réseaux de neurones et le contrdleur ANFIS lors de I'alimentation de la machine par les deux
convertisseurs matricielle, On remarque de fagon claire que les régulateurs intelligents conduisent a
un temps de réponse moindre que celui obtenu par un régulateur classique. Cette diminution est de

0,35s. Aussi une élimination des pics de couple

Le dépassement est totalement élimine lors de l'utilisation des RNA, on peut dire de maniére
globale qu'on a une diminution du temps pour I'inversion du sens de rotation. Les tests de robustesse
montrent clairement que la régulation par le régulateur classique n'est pas robuste vis-a- vis des
variations paramétriques de la machine par contre les deux régulateurs ANFIS et Pl floue sont

robustes. Cependant, le régulateur RNA reste moyenne par rapport ANFIS et Pl floue
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Table V.1 Comparaison de résultats de simulation.

Les régulateurs

Indices de ANA
performance PI PI-floue ANFIS
1.2 0.75 1 0.75
Temps de réponse (s)
Pic de couple au 53 53 55 52
démarrage (N.m)
Amplitude de courant (A) 15 15 15 15
Temps de rejet de perturbation |0.7 0.6 0.4 0.5
(s)
Temps pour linversion de|2.2 2.2 1.9 1.8
vitesse (s)
Dépassement de vitesse (rad /s)
0 3 0 1
Robustesse Vis-a-vis des
variations parametres mauvais acceptable Moyenne acceptable
Conception Simple Difficile Difficile Difficile
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V.11. Conclusion

Dans ce chapitre, on a présenté une technique d'estimation de la vitesse d'une machine
asynchrone commandée vectoriellement associé a un régulateur neuro-flou. On a étudie ainsi la
robustesse de ce systéme vis-a-vis des perturbations a travers des résultats de simulation.
Comparé aux réseaux neuronaux, le systéme neuro-flou emploie une stratégie d’apprentissage
beaucoup plus simple. Ce modele nous permet d’avoir une meilleure lisibilité de la structure du
systeme ainsi que du déroulement de I’apprentissage. Il nous permet d’utiliser les connaissances
antérieures, avec l’intégration des régles déja existantes ou bien de laisser le processus les définir
tout seul.
L’utilisation du controleur ANFIS a donné une amélioration des performances dynamiques pour le
régime transitoire relatif a ’essai du controleur a structure PI classique.
L’observateur a réseau de neurones semble trés prometteur car sa réponse et plus rapide et plus
précise, sa robustesse est trés bonne méme pour des variations importantes des paramétres
électriques de la machine, il est plus facile a concevoir et a implanter en plus le principal avantage
de cette technique d'entrainement sans capteurs de vitesse est qu'il est possible d'estimer la vitesse de
facon assez précise sans connaitre les valeurs des parametres de la machine et ce en exploitant

seulement les données a partir de mesures des courants et tensions.
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Conclusion générale et perspectives

L’utilisation d’une machine a plus de trois phases est peu classique, et on ne dispose encore
aujourd’hui que de peu d’expertise pour la conception et la commande de ce type de machine
électrique. Dans ce contexte, nous avons cherché a poursuivre le développement de certaines
méthodologies élaborées dédiées a la conception et la commande des machines polyphasées. Donc
I’objectif général de cette thése était I’application des techniques de I’intelligence artificielle pour la
commande de la machine asynchrone a double stator alimentée par deux convertisseurs matriciels,
principalement nous nous sommes intéressés aux régulateurs de vitesse classiquement utilisés et a
leur remplacement par différents types de régulateurs flous et neuronaux
Nous avons présenté la commande de la machine asynchrone a double stator via trois différentes
structures de commande : la commande a flux rotorique orienté (FOC) et la commande par la logique
floue ainsi la commande par réseaux de neurone et la commande neuro-floue.

Ainsi, en Cing chapitres, nous avons successivement travaillé sur les points suivants :

Dans le premier chapitre, on a présenté la structure du convertisseur matriciel de type direct. Par la
suite on a détaillé les deux algorithmes de modulation de Venturini employés pour la commande des
différents interrupteurs de puissance qui constituent ce convertisseur. Des résultats de simulation
sont présentés pour valider ces deux stratégies. En se basant sur ces résultats on peut conclure que le
premier algorithme de Venturini permet d’obtenir un facteur de puissance proche de 1’unité a I’entrée
du convertisseur tandis que le facteur de transfert en tension ne dépasse pas la valeur de 0,5. D'autre
part, la deuxiéme stratégie permet d’augmenté le facteur de transfert a une valeur de 0,87 tout en
conservant le méme déphasage entre les grandeurs de sortie et les entrés.

Le deuxiéme chapitre de cette these a été consacré a la modélisation vectorielle de la machine
asynchrone dans un formalisme d’état selon le repére de Park, ainsi que les principes de la
commande vectorielle avec orientation du flux rotorique ont été détaillés, avec un calcul des
differents gains des régulateurs classiques (PI) utilisés dans la commande. Différentes applications
numeriques sont mises en ceuvre afin de visualiser la robustesse de cette commande. Malgré les
simplifications introduites dans la commande vectorielle étudiée, cette derniére garde des
performances statiques et dynamiques acceptables, et une bonne robustesse. Mais elle présente un

inconvénient majeur d’étre relativement sensible aux variations paramétriques
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Dans le troisieme chapitre nous exposons les bases historiques de la logique floue, ainsi que les
principes de raisonnement, et les propriétés des ensembles flous. On termine avec la conception d’un
contréleur PI adaptatif utilisant la technique Gains Sheduling (FLC-PI adaptatif) pour le réglage de
la vitesse de la MASDE .Alors Un contrdleur a logique floue ayant comme entrée I’erreur de la
vitesse et sa dérivee est utilisée pour ajuster en temps réel les paramétres du contrdleur PI. Les
résultats de simulation présentés montrent que les performances de cette approche surpassent la
commande vectorielle a cause de la rapidité de sa dynamique et sa robustesse.

Dans le troisieme chapitre nous avons commencé notre étude par donner quelques généralités sur
les réseaux de neurone, un bref historique et le modele mathématique d’un neurone formel, nous
avons abordé le processus d’apprentissage des RNAs. Ensuite, nous avons discuté différents
schémas d’identification et de commande neuronales de systemes dynamiques : la commande inverse
et la commande directe, et la commande direct-inverse, avec et sans modele de référence.

Comme nous venons de le voir le grand avantage des RNAs comparés a la majorité des méthodes de
I’intelligence artificielle ou des méthodes conventionnelles réside dans le principe fondamental de
I’apprentissage. Et concernant 1’application des réseaux de neurones pour la régulation de vitesse,
des améliorations importantes ont été apportées par rapport au régulateur Pl (en termes d’atténuation
des dépassements au niveau des régimes transitoires et I’insensibilité aux variations paramétriques)
En cinquiéme chapitre, nous avons appliqué la commande hybride neuro-floue (ANFIS), de la
vitesse de la machine asynchrone double étoile sans capteur de vitesse qui réunit la théorie puissante
de la logique floue et celle des réseaux de neurones afin d’introduire des capacités d’apprentissage et
d’adaptation dans les systémes flous. Nous avons aussi développé un estimateur de vitesse basé sur
les réseaux de neurone. La combinaison de ces deux approches nous a donné de meilleurs résultats ;
du coté performances, robustesse, poursuite et stabilité. Elle nous a apporté la rapidité par un
meilleur temps de réponse.

Au terme de ce travail nous pouvons conclure que chaque type de commande peut étre avantageux
dans un sens et désavantageux dans un autre, mais on peut affirmer que 1’association de la logique
floue et les réseaux de neurones s’avere trés efficace dans le contrdle de processus complexes.
Finalement, la perspective intéressante de cette étude consiste a réaliser toutes ces commandes de la

MASDE expérimentalement, pour vérifier et exploiter les essais des simulations présentées.
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Annexe

Parametres de la MASDE

PUISSANCE NOMINALE Pn =4.5Kw
NOMBRE DE PAIRES DE POLES p=1
FREQUENCE NOMINALE 50 Hz

TENSION NOMINALE 220/380 V
VITESSE NOMINALE 2751 tr/mn
COURANT NOMINAL In =56 A
RESISTANCE DU PREMIER ENROULEMENT STATORIQUE rs1 =3.72 Q
RESISTANCE DU DEUXIEME ENROULEMENT STATORIQUE rgo =3.72 Q
RESISTANCE ROTORIQUE h=2120Q
INDUCTANCE PROPRE CYCLIQUE D'UNE PHASE DE L’ETOILE 1 Ly =0-022H
INDUCTANCE PROPRE CYCLIQUE D'UNE PHASE DE L’ETOILE 2 L, =0-022H
INDUCTANCE ROTORIQUE L, =0-006H
INDUCTANCE MUTUELLE L, =0.36727H
MOMENT D’INERTIE J =0.0662k.g. m?
COEFFICIENT DE FROTTEMENT f = 0.001 kg.m?/s
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Résumé : Les machines polyphasées présentent un axe de recherche trés important dans le
domaine de la traction. Plusieurs travaux sont orientés actuellement vers les méthodes de
commande a base de l'intelligence artificielle en vue d’'une amélioration des performances
en réglage. Cette thése a pour objectif I'étude par simulation de la commande vectorielle
d’'une machine asynchrone a double étoile a flux rotorique orienté pilotée par deux
convertisseurs matriciels. Donc en premier lieu, nous avons effectué une étude de
modélisation et de simulation sur le convertisseur matriciel contréle par deux méthodes
scalaires. Ensuite nous nous sommes intéressés au régulateur Pl pour régler la vitesse et a
'impact de son remplacement par d’autres régulateurs basés sur les techniques de
I'intelligence artificielle tels que les régulateurs flous, neuronaux, le neuro-floue, le
troisitme axe du présent travail consiste a produire une commande vectorielle sans
capteur de vitesse basé sur les techniques de l'intelligence artificielle, c'est principalement
par des réseaux de neurones. A fin de valider et de tester le systeme complet (MASDE,
convertisseur matriciel, techniques de commande) wune étude de simulation sous
I’environnement matlab a été effectuée. En termes de résultats obtenus, nous pouvons
confirme les performances dynamiques et la robustesse vis-a-vis de la perturbation

extérieure et de la variation paramétrique sans le recours a un capteur mécanique.

Mots clés : Machine Asynchrone Double Etoile, convertisseur matriciel, commande
vectorielle, régulateur Pl, régulateur floue, réseau de neurones.
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