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Notation

L, L, : Inductances propres statorique et rotorique(H).

M, : Inductance mutuelle entre phases rotoriques(H).

M, : Inductance mutuelle entre phases statoriques(H).

M : Inductance mutuelle entre phases statoriques et rotoriques(H).
C,: Couple électromagnétique (N .m).

C,:Le couple de charge (résistant) (N.m).

J: Moment d’inertie des partie tournantes (kg .m?).

Q : Vitesse de rotation mécanique du rotor dela MAS (rad.sec ™).
: Coefficient de frotement visqueux de la MAS (N.m.sec.rad™?).
0, : Axe direct (indice d).

0, : Axe quadratique (indice q).

0, : Axe homopolaire (indice o).

P(0) : La matrice de transformation de PARK.

p~1(0) : La matrice de transformation de PARK inverse.

0 : Est Tlangle qui sert a la transformation de park est a priori quelconque. Il dépendra par la

suite du choix du référentiel.

0, : position éléctrique de rotor (rad).

6, : position de stator(rad).

w, : pulsation des courants statoriques (rad /sec)

w, :pulsation des courants rotoriques (rad /sec).

o : pulsation mécanique du rotor (rad/sec).

Vsa» Vsq - composantes de la tension statorique suivant I'axe d et 'axe q(repere d,q) (V).

B
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Vyq) Vyq - composantes de la tension rotorique suivant 'axe d et q (repére d,q)(V).

[gq) L5q : cOmposantes du courant statorique suivant 'axe d et I'axe q(repere d,q)(A).

irq)irq - composantes du courants rotorique suivant I'axe d et I'axe q(repere d,q)(A).
®sqr Psq - composantes du flux statorique suivant 'axe d et 'axe q (repere d,q)(Web)
®ra» Prq - composantes du flux rotorique suivant I'axe d etl'axe q(repére d,q)(Web).

V,. : C’est la tension d’alimentation continue de I'onduleur.

P : Nombre de paires de pole.

Q : Est la vitesse angulaire de rotation du systeme d’axes biphasé par rapport au systeme d’axes
triphasé.

[X] : Vecteur d’état qui représente 'ensemble des variables du systéme.

[U] : Vecteur d’entrée ou de commande .

[A] : Matrice d’état dite également matrice d’évolution.

[B] : Matrice d’entrée.

o : Coeflicient de dispersion total.

T, T, : Constante de temps rotorique et statorique.

VioVpoet V.o: Sont les tensions d’entrée de l'onduleur autrement dit les tensions continues
fourni par redresseur. Elles sont référencées par rapport au point milieu(o)d’un diviseur fictif

d’entrée.

VonVpnVer - Sont les tensions simples appliquées a la charge.

Vo Est la tension entre le pomnt neutre (n) de la charge tle pont milieu fictif{o).
K; : Gain intégral

K,, Gain proportionnel.

K.

iiKpi : Gain proportionnelle et intégrale de régulateur PI du courant statoriques directe(d).
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K..

11K - Gain proportionnel et intégrale de régulateur PI du courant statoriques quadrature(q).

KoK, : Gain proportionnel et intégral de régulateur PI de la vitesse.

@ pom : Flux rotorique nominale.

Q : Vitesse de rotation nominale.

nom
€: Signale d’erreur.

X : les entrer.

Y : les sorti désirer.

W;; : Poids des liens.
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Introduction Générale

INTRODUCTION GENERALE

La machine asynchrone ou la machine a induction est une machine a courant alternatif
sans connexion entre le stator et le rotor. Le terme asynchrone provient du fait que la vitesse de

ces machines n'est pas forcément proportionnelle a la friéquence des courants qui la traversent.

Elle était nventée en 1887, par Nikola Tesla, Comme les autres machines électriques ( a
courant continu, synchrone), la machine asynchrone est un convertisseur ¢lectromécanique basé
sur I'électromagnétisme permettant la conversion bidirectionnelle d'énergie entre une installation
¢lectrique parcourue par uncourant ¢lectrique alternatif et un dispositif mécanique. Cette
machine est réversible et susceptible de se comporter, selon la source d'énergie, soit en moteur

soit en générateur dans les quatre quadrants du plan couple-vitesse [4].

Malgré sa simplicit¢ de conception et d'entretien, a la faveur des industriels, la machine
asynchrone posséde un défaut important relativement & la machine a courant continu. En effet,
I'alimentation par une seule armature fait que le méme courant crée le flux et le couple et ainsi
les variations du couple provoquent des variations du flux ce qui rend le modéle de la commande
plus complexe. De nombreuses études ont €té faites pour mettre au pomt des commandes

performantes de la machine asynchrone a cage.

Grace a TIévolution technologique de [Iélectronique de puissance et de la micro-
mformatique, le domame d’entrainement électrique a vitesse variable, a connu un essor
considérable. C’est pourquoi la MAS est actuellement utilis¢é pour la réalisation de la majorité

des entrainements a vitesse variable.

En effet, la premicre commande qui a était introduite dans l'industrie était la commande
scalaire, trés répandue pour sa simplicit¢ et son colt réduit, elle a occupée une grande partie des
applications industrielles a vitesses variables. Seulement, les demandes aux applications plus
performantes ont ouvert les voix aux chercheurs pour réaliser des commandes appropriées qui
répondent aux exigences industrielles. La commande vectorielle (FOC) constitue actuellement
un domaine de recherche particulierement intéressant, sa plage s'étend des petites puissances
jusquaux entrainements de grandes puissances. Elle est I'évolution du contréle scalaire tout en
maintenant ses performances en régimes transitoires. La grande différence entre ces deux
stratégies de commande, réside dans le fait que pour un contrOle vectoriel les paramétres de la
machine doivent étre connus assez précisément, la dynamique du controle devient de plus en

plus efficace [2].



https://www.techno-science.net/glossaire-definition/Vitesse.html
https://www.techno-science.net/glossaire-definition/Frequence.html
https://fr.wikipedia.org/wiki/1887
https://fr.wikipedia.org/wiki/Nikola_Tesla
https://fr.wikipedia.org/wiki/Machine_%C3%A0_courant_continu
https://fr.wikipedia.org/wiki/Machine_%C3%A0_courant_continu
https://fr.wikipedia.org/wiki/Machine_synchrone
https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89lectrom%C3%A9canique
https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89lectromagn%C3%A9tisme
https://fr.wikipedia.org/wiki/Courant_%C3%A9lectrique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Courant_alternatif
https://fr.wikipedia.org/wiki/Quadrant_(math%C3%A9matiques)
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La commande vectorielle dite commande vectorielle a flux orienté, (Field Oriented
Control : FOC). Son principe consiste a éliminer le couplage entre I'inducteur et I'nduit de la
machine asynchrone, donc elle permet d’obtenir un fonctionnement comparable a celui d'une
machine & courant continu. Cependant, I'expérience a montré¢ les faiblesses de cette méthode
face aux incertitudes des paramétres, qu’ils soient mesurés, comme la vitesse des moteurs, ou

qu’ils varient en cours de fonctionnement, comme les résistances de rotor et du stator [1].

Actuellement, les techniques de [I'intelligence artificielle sont Ilargement utilisées
dans de nombreux domaines tels que Ila régulation de processus industriels, le traitement
d’image, le diagnostic, la médecine, la technologie spatiale et les systtmes de gestion de
données informatiques. Parmi toutes les techniques intelligentes, les réseaux de neurones
artificiels (RNA) semble avorr le maximum d’impact dans le domaine de [Iélectronique de
puissance et dans la commande de machines électriques .

Les RNA constituent une technique de traitement de données bien comprise et bien
maitrisée. Ces techniques s’intégrent parfaitement dans les stratégies de commande. En effet,
elles réalisent des fonctionnalités d’identification, de controle ou de filrage, et prolonge
les techniques classiques de lautomatique non linéaire pour aboutir a des solutions plus
efficaces et robustes.

La question quon se pose alors est: la commande d’une machine asynchrone par les
réseaux de neurones peut elles conduire a des meilleurs résultats ? Sinon que présentent-elles
comme avantages et incontinents par rapport aux techniques conventionnelles [2].

La réponse est I'objectif principal de ce travail, par I'évaluation on utilisant la simulation
numérique des performances de la commande vectorielle par orientation du flux rotorique
indirect d'une MAS comparés a celles obtenus par les Réseaux de Neurones Artificiels. Ce
mémoire est structuré en trois chapitres comme suit:

v Dans le premier chapitre nous avons évoqué une généralit¢ sur les
machines asynchrones, leurs applications et leurs particularités, 'intérét que présente par
rapport aux autres machines, la modélisation de la machine et de Ialimentation
constituée d’un onduleur de tension triphas¢ controlés en MLI, et une série de simulations
réalisée al'aide du logiciel a Matlab/simulink ont été envisagées.

v Dans le second chapitre nous avons présentés la commande vectorielle
directe et indirecte de la machine asynchrone. en utilisant des régulateurs classiques (PI).
Les résultats de simulations sous Matlab/simulink et des tests de robustesse seront

présentés.
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v Dans le troisitme chapitre on s’intéresse a Iapplication du contrdle
neuronal au moteur asynchrone. Apres avoir présenté¢ des généralités sur les RNA.

v On terminera par une conclusion générale et quelques perspectives.
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Chapitre 1 Mod¢lisation et simulation de la MAS

1.1 Introduction

Afin d’étudier le comportement électrique et dynamique d’un systéme quelconque on
fait appelé a la modélisation, qui consiste a mettre en équations mathématique ses différents
parametres.

Pour cette opération il est nécessaire de garder les phénoménes les plus Importants et
négliger les phénoménes secondaires, on se posant des hypotheéses simplificatrices pour éviter

que le systtme devienne complexe et demande un moyen de calcul trés important.

Ce premier chapitre est I'objectif d’une étude de modélisation de la  machne
asynchrone, commengant par :des généralit€s sur cette machine, car le moteur asynchrone, est
actuellement le moteur ¢électrique dont I'usage est le plus répandu dans I'industrie. Son principal
avantage réside dans I'absence de contacts électriques glissants, ce qui conduit a une structure
simple, robuste et facile a construire. Relié directement au réseau industriel a tension et

fréquence constantes, il tourne a vitesse peu différente de la vitesse synchrone [1].

Puis le développement du son modele (de la MAS) a partir des équations générales,
suivit par la transformation de PARK et le choix du référentiel afin d’obtenir la représentation
d’état du modéle. Ensuite la modélisation de Talimentation de la machine constituée d’un
onduleur de tension triphasée controlée en MLI. Une série de simulations réalisée a I'aide du
logiciel MATLAB/SIMULINK a ¢été envisagée, dans le but de vérifier les performances de
I’association convertisseur-moteur asynchrone sous différentes conditions et pour valider les

stratégies de commande développées dans les chapitres suivants.

1.2 Présentation de la Machine asynchrone

| de ventilation i
ventilateur enroulement

statorique

flasque palier

boite de raccordement rotor acage roulement flasque palier

(fig.1.1)Vue éclaté de la machine asynchrone
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La machine se compose des piéces principales montrées par la figure (fig.I.1),[3].

On classe les différentes pieces rencontrées dans toutes machines tournantes selon les trois

grandes fonctions réalisées :

(Tableau .1.1) Les trois organes d'un MAS

Organes électriques Organes magnétiques Organes mécaniques
- circuit rotorique, en court- Circuit magnétique statorique Carcasse supportant les
circuit ou bobiné et rotorique flasques
- circuit statorique bobiné - Roulements
- plaque a bornes - Arbre
- Ventilateur

- Tiges de montage

- Fixation du moteur

Le principe de fonctionnement du moteur nécessite la création d’un champ tournant en triphasé :
Les Trois bobines identiques placées a 120° sur le stator et alimentées par une tension
alternative créent trois champs alternatifs qui, lorsqu’ils sont composés, forment un champ

tournant. Ce champs, tournant peut entrainer en rotation une aiguille aimantée.

Le rotor est constitu¢ d’un disque en aluminum ou en cuivre. Le champ tournant, issu
des bobines du stator, nduit dans le disque des courants. L’interaction de ces courants et du
champ magnétique tournant crée un couple moteur qui provoque la rotation du rotor a une

vitesse légérement inférieure a celle du champ tournant : on dit qu’il y a « glissement ».

Le Moteur Asynchrone triphasé, d’une puissance de quelques centaines de watts a
plusieurs mégawatts est le plus utilisé de tous les moteurs électriques. Son rapport colt/puissance
est le plus faible. Associés a des onduleurs de tension, les moteurs asynchrones de forte
puissance peuvent fonctionner a vitesse variable dans un large domaine (les derniers TGV, le

Tram de Strasbourg, ...), [4], la machine asynchrone a des avantages et des inconvénients :




Chapitre 1 Mod¢lisation et simulation de la MAS

(Tableau .1.2) Avantages et inconvinient d'un MAS

-Structure simple
-Robuste et facile a construire. -Non découplage naturel.
- Cott rédutt. - Non linéarités

-Absence d’un systeme bagues balais

1.3 Modélisation de la Machine asynchrone

La Modélisation consiste a mettre en équation les differents parametres du systeme. A
I'issue de cette opération, on se trouve face au probléme suivant ; plus le modéle se rapproche de
la réalit¢, plus il devient complexe et demande un moyen de calcul trés important, par contre si le
systtme est simplifié, les calculs deviennent faciles mais on s’¢loigne de la réalit¢. Un choix
judicieux consiste a idéaliser la machine et par conséquent garder les phénomenes les plus
mportants et négliger les phénomenes secondaires. Il est donc mmportant que le modele soit
utilisable aussi bien en régime statique que dans le régime dynamique. Pour ce faire, on doit

faire recoure a des hypothéses simplificatrices [5].
1.3.1 Hypotheses simplificatrices

La mod¢lisation de la machine asynchrone s'appuie sur un certaimn nombre d'hypotheses
[6-9] :

® La parfaite symétrie de la machine

® L'absence de saturation et des pertes dans le circuit magnétique (Ihystérésis et le courant
de FOUCAULT sont négligeables).

® La répartition sinusoidale, le long de l'entrefer supposé constant, des champs magnétiques
de chaque bobinage ;

W Les résistances des enroulements ne varient pas en fonction de la température du
fonctionnement et on néglige également leffet de peau ;

® L'alimentation est réalisée par un systéme de tensions triphasées symétriques ;

W La cage est assimilée a un bobinage triphasé en court-circuit de méme nombre ;
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Y

¥

La densit¢ du courant peut étre considérée comme uniforme dans la section des
conducteurs élémentaires. Ainsi, parmi les conséquences importantes de ces hypotheses
on peut citer :

L'additivité de flux ;

La constance des inductances propres ;

La loi de variation sinusoidale des inductances mutuelles entre les enroulements.

statoriques et rotoriques en fonction de langle entre leurs axes magnétiques ;

1.3.2 Mise en Equation de la MAS

Dans l'espace électrique Le stator, le rotor (qu'il soit a cage d'écureuil ou form¢ de trois bobines)

sont constitués de trois enroulements séparés d'un angle électrique de 120° dans le repere

triphasé, les trois vecteurs SA, SB, Sc; sont orientés selon les axes des trois enroulements

statoriques de la machine, de méme ra, rb, rc pour le rotor. L'axe SA est souvent considéré

comme référence, et langle 6 définit la position du rotor par rapport au stator, comme le montre

la (figl.2) [11, [5][11].

SB

N
Taps- -
ST~ T,

sé /VSC

(fig.1.2) Représentation des enroulements de la machine Asynchrone

Le comportement de la machine asynchrone est entiérement défini par trois types d'équation a

savorr :
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1.3.2.1 Equations électriques

En appliquant la loi d’Ohm et la loi de Faraday aux enroulements du stator et du rotor

en utilisant les hypothéses simplificatrices, on obtient :

d
7] = [RJli,) + 2
%)= R 1li,) + =
Avec
( Vsa] ( (L5 [Psa ]
V=i (i =lim| [ rea=]|en
S T S S 0.2
Vil ={Veo|  115,1=in {[@r]= O
\ -Vrc- k -irc [ Prc ]

Et:
R, 0 0 R, 0 0

[RS]: 0 Rs 0 ;[Rr]: 0 Rr 0 (I 3)
0 0 R, 0 0 R,

1.3.2.2 Equations magnétiques
En se basant sur les hypothéses simplificatrices, on a les équations des flux statoriques

et rotoriques linéaires, [12]

101+ M (i

L[] + [M,
lo.] = [L][i,]+ [M,][i] (1.4)

Avec :

Lg,L,.: Inductances propres statoriques et rotoriques,
M, :Inductance mutuelle entre phases statoriques,

M, :Inductance mutuelle entre phases rotoriques.

rs

Les matrices des inductances s’écrivent :

10
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ls mg, mg

[LS]=[ms g my
m, m, [

(1.5)

I m. m
(L] :[mr L mr]
m, m, I

N

La matrice des inductances mutuelles entre les phases du stator et du rotor dépend de la position

angulaire 0 entre 'axe du stator et celui du rotor.

[MSI‘]_[MI‘S]t_

|[ cos 0 cos(0 — 43—“) cos (6 — 23—”)]'

icos(e_é—ﬂ) cos 0 cos (6 —43—11)| (L.6)
lcos(e ——) cos(6——) cos 0 J

En remplagant les relations des équations (1.4) dans (I.1)on obtient les expressions

suivantes:
d d
[Vl = [Re][is] + [L] T [ig] + g{[Msr] (i1}
d d (1.7)
[V,.]=[R,1[i,]+ [Lr]E [i,. ]+ T {IM,][i 13

1.3.2.3 Equation Mécanique
Pour étudier les phénomenes transitoires électromécaniques avec une vitesse rotorique variable
(par exemple le démarrage, le freinage, la variation de la charge a larbre, etc....), i faut ajouter

I’équation de mouvement au systeme d’équations différentielles [11].

J - 2=C-C, — fQ (1.8)
Ou:

Ce : Le couple électromagnétique.

Cr: Le couple résistant.

J: Moment d’mertie des parties tournantes.

Q: Vitesse de rotation du rotor de la MAS.

f: Coeflicient de frottement visqueux de la MAS.

La résolution des équations obtenues a partir du modele de la (fig.l.2) est complexe car

I’équation différentielle est a coefficients variables en fonction de .

11
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Pour cela on effectue une certaine transformation qui nous permet mathématiquement d’avoir un
systéme linéaire et physiquement de transformer les enroulements de la machine originale en

enroulements équivalents. Cette transformation est appelée transformation de Park. [5]

I. 4 Transformation du systéme triphasée

Le but de l'utilisation de cette transformation c'est de passer d'un systéme triphasé (A,

B, C) vers un systeme biphasé (a, B). Il existe principalement deux transformations [2], [5] :
I.4 .1Transformation Clarke et Concordia :

La transformation de Clarke conserve lampltude des grandeurs mais pas la puissance
ni le couple (on doit multiplier par un coefficient 3/2). Tandis que celle de Concordia, qui est
normée, elle conserve la puissance mais pas les amplitudes Le choix de matrice non normée
(Clarke) est pratique en commande car elle permet de comparer directement, par exemple, des

valeurs efficaces en régime permanent

(fig.1.3):passage ABC — aff

12



Chapitre 1 Mod¢lisation et simulation de la MAS

(Tableau. L. 3)Transformation biphasée

Transformation de Concordia Transformation de Clarke
[XaB] = T3 [Xagc] [XaB] = (23[Xagc]
1 1] [ 1 1]
_- _= 1 == —Z
p V30 2 72 S R
23 =72l v3 V3l 23 3|0 V3 V3l
0 - | o= =

Amnsi on peut effectuer le passage du systeme réel (A, B, C) au systeme fictif (d, q) par une
double transformation réalisée grice a la transformation de Park .on applique la transformation
de Concordia pour pouvoir passer du systeme (A, B, C) au systtme (o, ) puis, une rotation de

I'angle entre le systeme d’axes (a,f) etle systeme d’axes (d, q)

1.4.2 Transformation de PARK

La transformation de Park a pour but de traiter une large gamme de machmnes de fagon
unifiéce en un modele unique. Cette conversion est appelée souvent transformation des axes, fait
correspondant aux deux enroulements de la machine originale suivie d’une rotation, les

enroulements équivalents du point de vue électrique et magnétique.

Cette transformation ainsi, pour l'objectif de rendre les inductances mutuelles du

modele indépendantes de I'angle de rotation [13]. Qui consiste a exprimer ces grandeurs dans un

référentiel constitue de deux axes perpendiculaires _Gdet 6q avec un déphasage 6 (Og4, 04) appelé

angle é¢lectrique.
O4: Axe direct (indice d)

0, : Axe quadratique (indice q)

0,: Axe homopolaire (indice o)

13
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TP
- ]
)/o\& P
C a

(fig.1.4):passage de triphasé au biphasé

Le passage des grandeurs réelles (courants, tensions et flux des trois phases) aux grandeurs

équivalents (courants, tensions et flux) suivant les axes 6d et6q et éventuellement homopolaire

se fait par le changement de variables suivant:

X4 Xa
X, Xc
Avec la matrice de Park donnée par
[ cos®  cos(® —23—“) cos(e—t—“) ]l
V2| _ —sin(@ -2 —sin(p ="
[P]_ﬁl sin © sin(6 ——) sin(6 — = )I (1.10)
| 1 1 1 |
vz V2 V2
D’ou La matrice inverse:
0 in 6 L]
cos —sin —
V2
P =2 cos0- 2 —sinco -2 2 (L11)
=—|cos(B——=) —sin(0——) — .
V3 3 37 W2
0 4m 0B 4m 1
_cos( 3 ) (sin( 3 ) 72

Avec:
0 : Pangle qui sert a la transformation de Park est a priori quelconque, elle dépendra par la suite

du choix du référentiel

L.5 Choix du référentiel
L’isotropie du moteur asynchrone permet une souplesse dans la composition des

équations de la machine selon deux axes a l'aide des composantes de Park, cela nécessite

14
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I'utilisation d’un repére qui permet de simplifier au maximum les expressions analytiques. Il
existe differentes possibilités pour le choix du repére d’axes, se ramene pratiquement a trois

référentiels (systeémes biphasés) orthogonaux :[13]

v’ Référentiel immobile par rapport au champ tournant : (d-q) —® = w,
v Référentiel immobile par rapport au stator : (0-f) —o =0
v Référentiel immobile par rapport au rotor : (x-y) —0= ,
Ou : o est Vitesse angulaire de rotation du systéme d’axes biphasé par rapport au systeme
d’axes triphasé.
I.5.1 Modéle de la MAS dans le référentiel de Park
Vu la complexité des équations qui permettent la modélisation de la machine dans le plan
(a, b, c), 1 est trées difficile d'en tirer des stratégies de commande. Pour cela on utilise la

transformation de Park qui simplifie la tache. (fig.l.5)

ir'd
Q'
S
£)
\ Vrd

1
\sd

/Vsd

Sa

Modele triphasé réel Modele biphasé équivalent

(fig.1.5) Modéle triphasé réel et modéle biphasé équivalent

L’application de la transformation de Park au modele de la machine asynchrone, conduit & des

. . o de
équations exprimées dans un repere lié au champ tournant :d—ts =w, #0

15
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e Les équations électriques

La transformation de Park des équations électriques donne :

( d
V Rslsd + agasd — WsPgq
] d
Vsq = Rsl dt (psq + WsPsq
(1.12)

d
V errd + Ewrd - (ws—w)gorq =0

) d
LVqr = er dt Qqu + ((U (D)(prd =0

Avec w, = wg — W
Vg, et Vqr Sont nuls puisque le rotor étant en court-circuit.
Puisque le systéme est équilibré ona Vy, =V, =0.
e Les équations magnétiques
La transformation de Park des équations magnétiques donne :

((psd lesd + Mird
=Li.,+Mi
(psq ssq .rq (1'13)
(prd = Lrl.rd + M%sd
Orq = Lrqu + Mlsq

Avec :

L, = 1;—Mq (1.14)

L.=1.— M, (I.15)
3

M= EMSF (I.16)

Comme le systeme est équilibré ona: @yg = Q.= 0

En remplace I'équations (/.13)dans I'’équations(l.12) on obtient :

. dig . M

(Vo4 = Riigq + Lo dtd + 2 T cprd ws(Lsoigy + L—r(prq)
dig . M

Vsq =R 1 +L O'TS‘FL—a(prq‘F(D (Lsclsd +L—r(prd)

(1.17)

A

Rr 3 r
0=- L, Igq + [Z-l' a] Prq — ((*)s - (*))(prq

R.M
Lr

. R, , d
\ 0=- 1sq + [:-l' a] (prq + (("‘)s - (*))(prd

16



Chapitre 1 Mod¢lisation et simulation de la MAS

e Les équations mécaniques

L’expression du couple électromagnétique est donnée par [14-15] :

P, P
C=_pm 1.18
e Q w ( )
M . :
Ce= p L_r ((prd lsq — (prqlsd) (I' 19)
dQ
C-G=]gt (1.20)
dQ M ) . 1 f.Q
E: pm((prdlsq_(prqlsd) _Tcr_T (121)
Avec : o =Q.P
P : Nombre de paires de pole
C,: Couple de charge (Résistant)
f : coefficient de frottement
e Représentation d’état de la Machine Asynchrone
Apres calcul et réarrangement le systeme (1. 12) s’écrtit :
( d . . . k Vsd
alsd = _)‘lsd + Wslgq + T_r(prd + Prq G_LS
d . : : k Vsq
alsq = TWglgg _)\lsq - (*)k(prd +T_(prq + =)
3 r S (L.22)
d M 1
d_t(prd = ?r lsgg — T_r(prd + (U)S - (.l))(Prq
d M | 1
\ d_t(prq = $r Isq — T_r Prq — ((‘)s - (‘))(prd
Avee ;A=Rs 4y RM e o M g g M
Ve A ToL L2 N oLl T RCT LeL,

o : coeflicient de dispersion total

T. : Constante de temps rotorique

A partir des systémes d’équations(I.21) et (1.22), on obtient la forme d’état suivants :

X = AX +B.U (1.23)

17
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X = [isd isq Pra (prq _Q]Tet U= [Vsdvsqcr]T

I disd i k 7

i -1 o, — wk 0 _

: T, 1

di, K = 0

dr -, -4 -0k — 0 || tw oL,

d t L i 0o
Pu | = M 1 5 -
di T 0 - @-0) 0 g, |+ = %

g, r M ' 2

_'rq M _ _ _ q 0
di 0 T (0, — ) T 0 o .

“ PMy, PMop, F _
dt I 0 7

- - UL JL, J |

K"—‘O [«

Modélisation et simulation de la MAS

Val (1.24)

C’est ce référentiel que nous allons choisir parce qu’il est mieux adapté a notre étude.

1.5.2 Modéle de MAS dans le référentiel lie au stator (o, p)

— _ d6g _
95 = OHwS—F—O

Le systeme des équations (I.7) permet décrire pour ce cas :

[ v, =R, d(gi"‘
< Vi = Ryigg + d(g:‘g

0 =R,i, (gia + 0 QPpp
\O =Ry + % — WPy

Les équations de flux sont :

((psa = Lsisa + Mira
(psﬁ = Lsisﬁ + MirB
i‘pra = Lrira + Misot
(Pr[?, = LrirB + MisB

En remplace les équations(/.25) dans un les équations(/.24) on trouve :

r r

(digg _ 1 (0 M2\ LM L oM
dt oL \ s LT ) T oL LT e oL L P
digg 1 <R N M2> _ M N L1y
=—— g — N0 —. @ —
] dt oL \ ° LT ) oLL. "™  oL\LT "™ oL
do M 1
d—:a = Frlsa - i(pra — WP
de,, M 1
k de T, s OrPra T P

dGs)

(1.26)

(1.27)

(1.28)
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Chapitre 1 Mod¢lisation et simulation de la MAS

Par ailleurs, I’équation mécaniques de la machine est donné par :

dQ

J4r = Ce—C—f0 (1.29)
Et

M . .
Ce = PL_((PralsB - (Prslsoc) (1.30)
r
do M . . 1 £Q

Donce ac pm ((proclsﬁ _(Prﬁlsa) - Tcr - T (I' 31)

Pour la forme d'état, en choisissant comme variables de commandes les tensions statoriques et
comme variables d’état les flux rotoriques, les courants statoriques et la vitesse, I’équation d’état

s’écrit comme I'équation (I.23):

D’ou :
[ di, | [ 2 ]
sa _ L(Rv i M ) 0 M a),_M 0 ) )
dt o, ' LT ol LT. olL, Loy o
dl.\'/f 1 ]‘42 a)rM M I E
i 0 -—— (R + ) ——— 0 sa s
t|= 1, LT oL, oLLT. i o L oI (1.32)
90 M 0 L s o ), + oL, v
F T, T, " 121" o 0 o J
rp golﬁ r
—- 0 M o, S 10 I I
A T, T, 0 1
@22 PMop,, PMgp,, F L J
dt - 0 0 -=
- - JL, JL, J |
. —Ti ; T — T
Avec : X= [lsoc lsB Prq (prB 'Q] etU= [Vsocvsﬁcr]

[X] : vecteur d’état qui représente ’ensemble des variables du systéme.
[U] : vecteur d’entrée ou de commande.

[A] : matrice d’état dite également matrice d’évolution.

[B] : matrice d’entrée.

1.5.3 Modéle de MAS dans le référentiel lie au Rotor (x, y)

Ce repere lié¢ au rotor (X, y) est mtéressant pour I'observation des grandeurs réelles
rotoriques notamment la constante de temps rotorique par exemple. Le modele de la MAS dans
un systtme d’axes lié au rotor (X, y) se déduit facilement du modele précédent (les équation

d’état de (d, q) dans ce cas ® constant et w = wg — w, ,ce qui donnera :
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Chapitre 1 Mod¢lisation et simulation de la MAS

I divr | B i r -
d‘t' - o, £ w.k 0 L L 0 0
d i T” isx O-Ls
sy k . 1
dt -, -4 —wk F 0 lsy 0 - O I/\x
do, | = M 1 ' Q. |+ oL, 1V, (1.33)
dt — 0 -— 0 0 0 0 '
T, T, 1) C,
dq)/:v M 1 Y 0 0
i 0 — O — 0 Q 1
dQ Tr T; - - 0 -
&2 PMp, PMgp, F L J
dt - 0o -=
- - L JL, JL, J |
Ou

X = [isx isy Prx (pry ‘Q]TetU = [stvsycr]T

1.6 Modélisation de ’onduleur associé a la machine Asynchrone

1.6.1 Introduction

Le controle de la vitesse ou de position des machines asynchrones nécessite I'utilisation d’un
convertisseur statique de puissance appelé conventionnellement onduleur de tension. A partir
d’une source de tension continue, le convertisseur statique peut, grice a une séquence appropriée
d’ouverture et de fermeture de ses interrupteurs, commuter le courant dans les phases de la

machine afin d’obtenir un systeme triphasé¢ de courant parfaitement commandable.

Les tensions appliquées sur les phases de la machine sont de forme rectangulaire donc ayant un
contenu harmonique ¢éléve qui provoque des pertes supplémentaires dans la machine ainsi que

des oscillations mécaniques a basé fréquence sur I'arbre.

Afin de réduire ces phénoménes, il existe deux possibilités : Soit augmenter le nombre des
niveaux de tension généres par I'onduleur, soit imposer sur chaque période des commutateurs
judicieusement placées de manicre a faire varier la valeur fondamentale de la tension de sortie

tout en minimisant son contenu harmonique.

On parle de MLI (modulation de Largeur d’Impulsion) ou encore de PWM (Pulse Width
Modulation) dont il propose un grand nombre de solution.
Pour illustrer le fonctionnement de l'onduleur et mtroduire les caractéristiques des grandeurs
d’entrée et de sortie, il est intéressant d’étudier le comportement en « pleine onde ». Ensuite a La
modulation de largeur d'impulsions (MLI).

Le réglage de la vitesse (ou de la position) du rotor d’un moteur asynchrone se réalise

logiquement par action sur la fréquence de la tension (ou du courant) statorique [13].

20



Chapitre 1 Mod¢lisation et simulation de la MAS

par conséquent, pour réaliser cette action, il faut se disposer d’une source d’alimentation capable

de fournir une tension d’amplitude et de fréquence réglable en valeurs instantanées(fig.l.6).

'a’aYa _—
P @
—_— —Dﬁ—
Source triphasée 4—[_

Redresseur Filtre passe

(R Commande de

Ponduleur

(fig.1.6) Schéma de ' association onduleur —machine asynchrone

1.6.2 Modélisation du redresseur a diodes triphasé double alternances

Le convertisseur alternatiffcontinu [16] comporte trois diodes (D1, D2, D3) a cathode commune

assurant l'allée du courant [, et trois diodes (D4, D5, D6) a anode commune assurant le retour

. . A ok |

du courant/,

U,

S, a

~NJ .b Ug
U N
=) c

D, /\ D /\ Do

(fig.1.7) Représentation du redresseur triphasé double alternance a diodes

On suppose que le redresseur est alimenté par un réseau triphasé équilibré tel que :

U,@)=V,sm(27rt)
U,(t) =V, sin(2rft —27”) (1.32)

U.(1) =V, sin(2fi — 4{)

Si on néglige leffet de Iempictement, la tension de sortie du redresseur sera définie comme

suit :

U, (t) = Max[U,, (), U, (), U. ()]~ Min[U,, (1), U, (), U, (1)] (1.33)
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Chapitre 1 Mod¢lisation et simulation de la MAS

1.6. 3 Modélisation du filtre

On utilise un filtre passe —bas(L,C ), pour €liminer les hautes fréquences [16].
Id Lf |s

® YN ®

Uqg G —— Uqc

(figl.8)Représentation du filtre passe — bas
Le modele du filtre est défini par le systtme d’équation suivant [16].

U =1, 4u®

+UL (1)
(1.34)

UL _ L o

—77=qﬂm)um

D’ou la fonction de transfert du fitre ( 7, =0):

:Udc(s): 1

U,) 1+(sJL,C, |

La fréquence de coupure de ce filire est :

F(s) (1.35)

1

L,C;

Jo= (1.36)

La détermmation de L, et C,se fait en imposant une fréquence de coupure mf€rieure a la

fréquence de la premiére harmonique a €liminer. [15].
I.6. 4 Modélisation de ’onduleur de tension

L’onduleur de tension est un convertisseur statique qui transforme une tension continue en une
tension alternative pour pouvoir alimenter des charges en courant alternatiff Les composants
semi-conducteurs utilisés dans la structure peuvent étre des GTO fonctionnant a des fréquences
de commutation relativement basses, ou des IGBT les quels peuvent atteindre des fréquences de
travail de l'ordre de 25 KHz L’onduleur de tension permet d’imposer a la machine des ondes de
tension a amplitude et fréquence variables a partir d ‘un réseaux standard (220/380V-50Hz)

apres redressement et filtrage contnue [17].
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Chapitre 1 Mod¢lisation et simulation de la MAS

Pour modéliser I'onduleur de tension présenté par la (fig.I.9), on considére son alimentation
comme une source de tension parfaite supposée Etre constituée de deux générateurs de force
¢lectromotrice égale a Ud/2. Il est a noter que les mterrupteurs d’un méme bras ne doivent
jamais étre fermés simultanément. Chaque interrupteur n’est donc enclenché qu’une seule fois

par période, c’est a dire que si : Sj=1, alors Sj= 0 avec j=a, b, c. [18].

~—

K31

Udc/2 S
¢ Van

gl
|—° (0}
A
Udc/2

(fig.1.9): Schématisation de l'ensemble onduleur — machine asynchrone

La commutation entre les interrupteurs est supposée instantanée et les chutes de tension a leurs

bornes sont considérées négligeables.
Sj =1 si 'interrupteur du haut est fermé et celui de bas est ouvert.
Sj = 0 si 'interrupteur du haut est ouvert et celui de bas est fermé.

Les tensions composées sont déterminées par le systeme d’équations:

Vab = Vao + Vob = Va() - Vbo
Vbc = Vbo + Voc = Vbo - Vco (I 37)
I/ca = cho + Vua = I/co - Vao

ouwv,, V, etV. sont les tensions d’entrée de 'onduleur autrement dit les tensions continues

fournis par le redresseur. Elles sont référencées par rapport au point milieu (o) d’un diviseur

fictif d’entrée. D’apres les relations de Charles [14]:

Vau = Van + an()
Vie=Vy, +V,, (1.38)
va = Vcn + Vno
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Chapitre 1 Mod¢lisation et simulation de la MAS

Avec :

V.,V, et V. sontles tensions simples appliquées ala charge.

an cn

V' estla tension entre le point neutre (n) de la charge et le point milieu fictif (o).

Le systeme triphas¢ fourni par 'onduleur étant équilibré, i en découle

V,+V,+V.,=0 (1.39)

an

Utilisant les équations(/.38) et(l.39) on obtient :
Vm) = %(Vao + Vbo + chu) (I 40)

Remplagons(7.40) dans(I.38) , on obtient :

an :%Vao _lVbo _cho

3 3 3

1 2 1
V, =——V. +=V, ——V 1.41
bn 3 ao 3 bo 3 co ( )
oLy Ly 2y

n 3 ao 3 0 3 co

Donc le systeme(/.41) s’écrit sous la forme suivante :

2 11
Van 3 3 3 Vao
1 2 1
vV, |=|-=— = —=|e|V 1.42
bn 3 3 3 bo ( )
Val | 1 1 2] [V
3 3 3]
e Posons :
2 11
3 3 3
1 2 1
Tl=l-= £ _-= 1.43
[ ] 3 3 3 ( )
112
| 3 3 3]
T Udc T
[Vao Vbo Vco ] = T [Sa Sb SC ] (1 44)

Donc T'onduleur est modélisé par la matrice de transfert [T ] avec U, est la tension continue a

la sortie du filtre. Le courant a l'entrée de l'onduleur :
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Chapitre 1 Mod¢lisation et simulation de la MAS

i=8,i,+8,i,+S.i, (1.45)
1.6. 4.1 La technique de commande de I’onduleur de tension par MLI

L'objectif de la commande de londuleur de tension consiste, a envoyer des séquences
d'amorcage et de blocage aux semi-conducteurs de londuleur. Les modalités d'implantation et les

principes utilisés pour déterminer les nstants de commande sont trés variés [19].

Pour La modulation de largeur d'impulsions (MLI) consiste a adopter une fiéquence de

commutation supéricure a la fréquence des grandeurs de sortie et a former une succession de

créneaux de largeurs convenable ( fig.1.1 0).

Elle utilise le principe d'intersection entre une référence sinusoidale de fréquence f,, appelé

modulante, et un signale triangulaire de haut fréquence f, appelé la porteuse, afin de déterminer

les instants de cornmutation(f ig.l. 11). Les parametres essentiels de la MLI sont :

v' L’indice de modulation m égal au rapport de la fréquence de la porteuse a la fréquence

du modulante : HFJ-{P— }

v' Le coeficient de réglage en tension r égal au rapport de 'amplitude de la tension de
\

reference (Vi) ala valeur créte de 'onde de la porteuseV,, : r =%
Vp

v' La valeur maximale du fondamentale de la tension de phase a la sortie de I'onduleur

. — Udc
vaut : Vlmax = I"T

Vac/z—tg —._z 1 E/_—
MARTININ TN A

e ;-.\/ -\ / \\ y / >
VTV VI V] VS

= PorreuseJp

Vac/2—1 :

— Vdc /2 L' ! M -

(f ig.l. 10)Détermination des instants de commutations
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( )
‘ > Comparateur S,
Va_réf >\ /
( )
- > Comparateur Sh
Vb _ réf N -
( )
- , Comparateur S
Vc_réf > J

m Signale porteuse

(fig.l .11)schéma de principe de la MLI sinus — triangle

Les principaux objectifs d'une MLI sont les suivants [19]:

@ Repousse les harmoniques de la tension de sortie vers des fréquences élevées, ce qui
facilite le filtrage.

@ Réglage de la tension de sortie.

@ Obtention dans la charge des courants dont la variation est proche de la sinusoide par le
controle de I'évolution des rapports cycliques, et graice a la fréquence des commutations
des interrupteurs par rapport a la fréquence de sortie.

Minimisation les oscillations sur la vitesse, le couple et les courants; Ce qui permettra de réduire
la pollution en harmonique dans le réseau électrique avec minimisation des pertes et donc

amélioration du rendement.
I.7 Schémas blocs des simulations de la Machine asynchrone

Une simulation en SIMULINK sous MATLAB est effectuée afin de suivre le comportement des
différentes grandeurs qui caractérisent la machine on visualisant les résultats sous forme

graphique. Ses parametres sont donnés a 'annexe A.
1.7 .1 Schéma bloc de simulation de la Machine asynchrone alimentée par le réseau

Le but de cette simulation est de valider le modéle adopté de la machine asynchrone, et

d'analyser le comportement lorsque la machine est alimentée directement par le réseau
standard.220 / 380V
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Chapitre 1 Mod¢lisation et simulation de la MAS

La structure en schéma bloc présentée par la figure (1.12). Les entrées sont la tension

d’alimentationvy,v. (repere de Park) ainsi que le couple résistant C. et comme sorties la

sq
vitesse €2, le couple électromagnétique C, , les courants statorique et les flux rotoriques.
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phir_d
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donnees

firg

[
i

MAS 1

(fig.1..12) schéma bloc de simulation de la MAS
I.7.2 Schéma bloc de simulation de la Machine asynchrone associ¢é a un 1'onduleur
onduleur triphasé

Les équations du modele de la machine associé a londuleur sont représentées par le schéma

bloc (fig.1.13), (fig.1.14)et(fig.1.15).
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(fig.l . 13) Schéma bloc de simulation de la MAS avec onduleur dans le répers (d,q)
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(fig.I . 14) Schéma bloc de simulation de la MAS avec onduleur dans le répers (a,3)
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I.7.3 Résultats graphiques de Simulation
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(fig.1.17)Résultats de simulation de la MAS alimentée par un onduleur avec [C, =

10N.mat = 1sec].
I.7.4 interprétations des résultats

Les résultats de simulation sous Matlab/simulnk de la MAS a vide et en charge alimentée
directement par le réseau triphasé dans les trois repéres sont illustrés par la figure (1.16).

Et La figure (1.17) regroupe les differents résultats de simulation des différentes allures de la

machine Asynchrone dans les trois reperes, associés a un onduleur triphasé commandé en MLL

A partir de ces figures (fig.l . 16) et(fig.l . 17) On constate que :

Les courbes des deux simulations de la machine alimentée par le réseau et par londuleur de
tension sont presque les méme alors le comportement du systtme MAS-Onduleur reste identique
a celui de la machine alimentée par des tensions parfaitement sinusoidales avec des petites

oscillations dues a la fréquence de commutation des interrupteurs.
1.8 Conclusion
Ce chapitre concerne la modélisation de la machine asynchrone et de son alimentation

construite d’un onduleur de tension triphasé a deux niveaux et d’un moteur asynchrone.

Pour éviter la complexit¢é des équations différentielles, on a utilisé la transformation de
Park qui a permet le changement du systeme triphasé réel en systéme biphasé linéaire équivalent

a la machine ce qui signifie une facilit¢ de résolution et de simulation.
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Chapitre 1 Mod¢lisation et simulation de la MAS

On a procédé¢ a la modélisation de l'onduleur de tension et de sa technique de
commande (en utilisant les commandes MLI sinus-triangle), qui ‘impose a la machine des ondes

de tensions, a amplitudes et fréquences Variables.

Puis la simulation des performances du systtme MAS-Onduleur a donné Les résultats
graphique qui ont montré la validit¢ du modéle mathématique de la machine asynchrone. Lors de
démarrage a vide, on constate 'importance des courants statoriques et rotoriques et le risque de
sur-échauffement en cas de répétitions successives des essais. Pendant le régime transitoire, le

couple est fortement pulsatif c’est a dire un bruit au niveau de la partie mécanique.

Une simmulation en SIMULIK sous MATLAB du mode¢le fictif a permis de suivre le
Comportement des grandeurs qui régissent le fonctionnement de la machine et qui a montré le
couplage du flux au couple. Afin de linéarit¢ le modele et par conséquent découpler le flux du
couple et ceci en appliquant une commande par l'orientation du flux rotorique. Cette commande,

qui sera le théme du deuxieme chapitre.
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CHAPITRE II Commande Vectorielle par Orientation du Flux Rotorique de MAS

II.1 Introduction

La grande exploitation du contrle de la machine a induction a commencé par
I'invention du contréle vectoriel par flux orienté a la fin des années 60, [20]. Les techniques de la
commande vectorielle appelées aussi commande a orientation du flux ont pour but d’assurer un
certain découplage dans les moteurs a courant alternatif de facon a ce que le flux et le couple de
ces moteurs soient commandés indépendamment. Ces techniques tirent leur idée de base du
modele (d, q) du moteur asynchrone dans le repére synchrone et de la fagon dont les moteurs a

courant continu a excitation séparée sont commandés.

Elles sont basées sur I'orientation du flux dans la machine selon I'axe d, ce qui assure
de ce fait que sa composante quadrature demeure tout le temps nulle. Le couple et le flux
peuvent €tre controlés par deux différentes composantes du courant statorique. En mamntenant le
flux constant, le couple peut étre réglé de fagon indépendante du flux. Pour réaliser ces
conditions, une commande vectorielle nécessite la connaissance de la position du flux a orienter.
Ceci peut étre réalisé par une mesure directe a l'aide de capteurs de flux, d’ou le nom de

commande directe, ou par une estimation indirecte d’ou le nom de commande indirecte

» Controle par flux orienté
» Controle direct du couple

I1.2. Principe de la commande vectorielle
I1.2.1. Principe du découplage

Dans une machine a courant continu, le rotor est bobiné de telle maniere, que laxe de la
force magnétomotrice de l'induit établit un angle de 90°avec laxe du flux inducteur, et ceci
quelle que soit la vitesse de rotation de la machine. De ce fait, le couple est proportionnel au
produit du flux nducteur et de courant d'nduit. Par contre, dans une machine asynchrone, l'angle
entre le champ tournant du stator et celui du rotor varie avec le temps, ce qui donne des
mteractions complexe. Pour obtenir une situation équivalente a celle d'une machine a courant
continu, on cherche un repére propre pour que le vecteur courant du stator se décompose en deux

composantes, une qui produit le flux et lautre le couple [21] (fig.Il 1).
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Ia_] r— If 1.4 Ty
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™ C*---__ . Découpage P
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- e —
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C.= K, IL.If C.= K I 4l

L—{ Composante du flux | T I
Composante du couple |

(fig.11.1) principe du découpage pour la MAS par analogie avec la MCC

I1.2.2. Principe de la commande vectorielle par orientation du flux :

De langlais, Field Oriented Control ou FOC ; Le principe de cette commande est de réduire
Iéquation de couple électromagnétique de la machine afin d'étre comparable a celle d'une
machine & courant contnu. Il existe trois types de commande vectorielle a flux orienté¢ selon la

nature du flux :

» commande vectorielle a flux rotorique orienté.
» commande vectorielle a flux statorique orienté.

» commande vectorielle a flux de magnétisation orienté.

La plus fréquemment utilisée est la commande vectorielle par orientation du flux rotorique, elle
¢limmne I'influence des réactances de fuite rotorique et statorique et donnent de meilleurs
résultats que les méthodes basées sur I'orientation du flux statorique ou d’entrefer [20], [21], [8].

Alors Ce type de commande qui sera traité.

Le choix du type de la commande vectoriele a flux orient¢ (CVOF) dépend du choix de

I'équation de couple électromagnétique
I1.2.3. Orientation du flux rotorique

Cette commande est réalisée en orientant le flux rotorique suivant laxe direct "d" du repére

tournant comme le montre la figure (I1.2).
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v>

(fig.lL. 2)Orientationduf luxrotorique
Tels que @,.4 = @, (constant) et ¢,, = 0.

le couple en régime quelconque s'exprime dans le repére (d,q) comme un produit croisé¢ de

courants ou de flux :

C (IL.1)

M . .
e=pa((prd lsq=Prqisa)

Donc si le flux rotorique est orienté sur laxe d d'un repére lié au champ tournant alors le couple

devient :

C (I.2)

M .
e=p E(‘Prd lsq)
A lexamen de ces dernieres relations, on constate que :

» la composante ijoue le role du courant d'excitation qui génere et contrdle le flux
d'excitation ¢,.4

» la composante iz joue le role du courant induit qui, & flux d'excitation donné, controle le

couple.

Sachant que la commande vectorielle avec orientation du flux rotorique nécessite la condition

suivante [21]:
Prg = Pret @4 =0 (IL.3)

En substituant (/1. 3) dans le (1.12)et en tenant compte de(/I.2), on obtient :
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(v L disq +<R +R —M2>' L.i M R
sd — OLg S Igg — WgOLglgy — (O
dt rLr2 q er rrr
2

digg M2\ _ M

a dt 2 L,
do, M 1
dt - Tr ISd Tr ('pl‘
; PM (IL.4)
Ce = L_r(prlsq
w=—-—
T ¢,
dQ,
J = Ce - Cr - f'Qr

Les deux principales méthodes d'établissement de la commande a flux rotorique orienté¢ sont :
» La méthode a contrdle direct (DFOC) qui a été développé par F.Blaschke.
» Seconde connue par la méthode a contréle indirect (IRFOC) développée par k.Hasse.

I1.3 Commande Vectorielle Directe a Flux Rotorique Orienté (DFOC)
Le flux rotorique est déduit a partir du flux dans Pentrefer et du courant statorique, Le

flux d’entrefer est mesuré avec des sondes a effet hall logées dans le bobinage statorique.

Le module du flux rotorique déduit est utilis¢é comme retour de la boucle de flux et
'orientation permet de ramener les composantes directes et transverse du courant au repére fixe.
La commande directe ne fait pas explicitement apparaitre les paramétres électriques de la

machine.

Cependant, 'emplacement des sondes ou des bobines supplémentaires dans le bobinage
statorique influe sur le colt de la machine et sur sa robustesse (nécessit¢ de moteurs asynchrones
spéciaux et la sensiilit¢ des capteurs vis-a-vis de la température), Par conséquent, dans la
grande majorit¢ de cas, on fait appel a des estimateurs ou des observateurs a partir des mesures

effectuées sur le variateur.

On peut en concevoir de trés nombreuses variantes selon le mode d’alimentation de la

machine et le référenticl choisi. La présentation de ce type de commande (fig.IL 3).
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(fig.ll.3)Commande vectoeielle directe de flux d'une machine alimentée en tension
I1.4. Commande Vectorielle Indirecte a Flux Rotorique Orienté

La méthode indirecte consiste a ne pas réguler (donc ni mesuré, ni estimé¢) l'amplitude

du flux rotorique mais a utiliser directement l'amplitude de référence ¢,." .

Cette stratégie, est basée sur les équations de la machine dans le référentiel de champ
tournant, permet d’estimer la position du flux rotorique. Elle présente I'avantage de ne pas
nécessiter la mesure ou la reconstitution du flux mais exige la présence d’un capteur de position
du rotor. Cette position est calculée a partir de la vitesse de la machine et d’autres grandeurs
accessibles comme les courants ou les tensions statoriques. Toutefois, I'utilisation du modéele de
la machine rend cette solution trés sensible a la précision avec laquelle les parametres du modele
sont connus. Ces parametres dépendent largement des conditions de fonctionnement (saturation,

échauffement, fréquence,). En cas d’imprécision sur la détermination de ces parametres, le
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découplage entre flux et couple ne sera pas assuré. La conséquence serait une dégradation des

performances dynamiques et statiques [20], [24], [25], [26].

I1.4 .1 Mise en équation de la commande IRFOC

Rappelons que dans un repére lié au champ tournant, les €quations des tensions statoriques et

rotoriques de la MAS (1.17)

La mise en ceuvre de la commande vectorielle a flux rotorique orienté est basée sur l'orientation
du repére tournant d’axes (d,q) , tel que laxe d soit confondu avec la direction de ¢,. .

Les équations des tensions rotoriques deviennent :

) d
0=Ryiq + gﬁﬂrd (1..5)
0= errq + (ws - w)(prd
Celles des flux :
Psa = O-lsisd +L_r¢rd (1. 6)
Vsq = alsisq
Et les composantes des tensions statoriques :
( d M d )
Vsd = sd + O-l d L dt = Pra — wso-lslsd
d M d (1L7)
Voqg = Rlgq +ols— s Z% Orqg + w0lgig,

I1.4.2 Estimation de w, etde 6, :

Dans la commande IRFOC Ia pulsation statorique est déterminée indirectement depuis, la mesure

de la vitesse mécanique et la relation suivante:

M .
( @r = Ty Pra tsq
4 wg = w, +PQ Avec:o0 =Q.P (11.8)
Mo
\ws = o bsa t PQ

Nous remarquons l'apparition de la constante de temps rotorique, qui est un paramétre influant
sur les performances de cette commande. La position 8, est déterminée ensuite par l'intégration
de w, :

0s=/ w.dt
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D’ou :

oy (2

rPrd

igq +PQ).dt (11.9)

II. 4. 3 Découplage par compensation

Les expressions du systtme (IL.4) peuvent étre exploitées telles quelles pour réaliser la
commande vectorielle mais elles ont un grand inconvenient : Vg4 influe & la fois sur iy et igg

donc sur le flux et le couple. Il en est de méme pour Vg,. Alors une nécessite d’un découplage

[21].

Le découplage par compensation; revient a définir deux nouvelles variables V 4, et V. telles

sql
que Vg4 n'agisse que sur igget Vgq; sur igg Définissons deux nouvelles variables de commande

Vig" et Vyg* [2] [22].

Deux nouvelles variables de commandeVgy™ etV

* sont définis telles que :
Vsd = Vsd* — €4
et (1.10)

_ *
VSq = Vsq — €5

Avec :

[ _ M
| €sa = wsGlesq +FRr(pr

4 r M (IL.11)
Lesq = —(wSoLSisd + ooL—q)r>
r

Les tensionsVgy et Vg, sont alors reconstitués a partir des tensionsVgy ™ et Vo™

( digg M?\

| V" = s 4t <Rs + F) Igg

) r/ (IL12)
I * dlSq M :

k Vsq L dt + <Rs + RrL—r2> 1Sq

40



CHAPITRE II Commande Vectorielle par Orientation du Flux Rotorique de MAS

5 M ! Prd
5 , @y

Vsd oLy(S+y) (TS + ZJ

.

VREEEXAN [ PMo. 1 ) e
— Vsq L GLer (S + )/) J €

(fig.11.4)Commande découplée — expréssionde ¢, et C,

(I1. 13)

Les termes (esq ,€5q) représentent les forces électromotrices de compensation que lon doit
ajouter a la sortie de chaque régulateur, afin de reconstituer le vecteur tension modulant
appliquée a la machine. Ces fé.m. de compensation permettent de confirmer le découplage.

D'apres les équations des tensions
11.4. 4 Bloc de défluxage

Les opérations a toutes vitesses caractérisant le fonctionnement optimal de la machne a
induction sont réalisées pratiquement par un bloc de défluxage, vorr (fig.I1l.11).Ce dernier est

défini par la fonction non-lin¢aire suivante :

Pr = Prnom Si) < ‘Qnom

SiQ> Qom (I1-14)

©®
(-pr = r‘(riom Qnom

Avec
®rnom . F lux rotorique nominal

Q,om: Vitesse de rotation nominale
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Pra 1

(p'r nom

- -Qnom

Q’nom

(fig.11.5 )Bloc de défluxage

11.4.5 Schéma fonctionnelle de la commande

La (fig.ll.6) représente le schéma bloc d’une

orient¢ d’une machine asynchrone.

commande vectorielle indirecte a flux rotorique

W

A
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loa Lsh
MILI I
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[
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(fig.11.6) Commande vectorielle indirecte deflux d'uneMAS alimentée en tension
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I1.4.6. La stratégie de la commande
II. 4.6.1 Calcul des régulateurs

Dans le controle vectoriel I'idée sur la régulation consiste a controler les deux grandeurs
importantes de la machine asynchrone : le flux et le couple. Ces réglages doivent annuler I'erreur
existante entre les valeurs des grandeurs et leurs consignes de référence, en imposant un nouveau
vecteur de tension de référence a chaque période d’échantillonnage (V.*), [2] [21], [22], [24],
[26].

La grandeur essenticlle a contrdler avec une grande dynamique est le couple
¢lectromagnétique, en présence de la charge mécanique qui peut varier trés brutalement.
Cependant, i est aussi nécessaire de bien controler le flux pour éviter les surintensités des
courants et d’obtenir un bon rendement de I'ensemble du systeéme. Etant donné que le flux est
défini par le courant is, il suffit de controler ce courant pour maitriser le flux. Le couple dépend
du produit entre le flux ¢, et le courant is. Le flux est une variable qui évolue plus lentement que

le courant is, c’est ce dernier qui est pris en compte pour controler le couple.

Ce type de controle dans lequel la régulation du moteur se fait en courant et

I'alimentation en tension permet d’obtenir le couple maximal sur toute la plage de vitesses.

Pour la régulation des courants, de la vitesse et du flux, nous avons choisi d’utiliser des
régulateurs de type Proportionnel-Intégral (PI), étant donné qu’ils sont simples a mettre en
ceuvre. Ce type de régulateur assure une erreur statique nulle grace a laction d’mtégration,
tandis que la rapidit¢ de réponse est établic par I'action proportionnelle. Le dimensionnement des

régulateurs sera basé sur la dynamique en boucle fermée par imposition de poles [2] [25], [26].

v Régulateur de la vitesse

Les paramétres du régulateur PI sont définis a partir du schéma illustré par(fig.Il.6). La

fonction de transfert du régulateur PI de vitesse est donnée par :

Kig

Cy(S) = Kpo + 5

(IL. 15)
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C.
: Kiﬂ p 1 (@)
Q* - -
fl

(fig.11.7)Schémas fonctionnel de la régulation de vitesse

Pour calculer un régulateur P/ nous considérons les équations de la machine, en supposant que le
flux est parfaitement régulé. Comme le temps de réponse de la boucle de courant (mode
¢lectrique) est tres faible par rapport a la dynamique de la boucle de vitesse (mode mécanique),
nous considérons que la réponse des courants (igq,is,) vis-a-vis de leurs valeurs de référence est
quasi -instantanée par rapport a la partie mécanique. La fonction de transfert de régulateur de

vitesse s’écrit sous la forme suivante :

Q= 1 (C C.) .16
_]S +f em r ( . )
Alors Q devient :
1 K 1
Q= (K —‘“) Q' —Q) — C
JS+f P“+5 ( ) JS+f T
Sott :
SK. o + K, S
Q= <I pd 10 n*) - C, (11.17)
S2+ (Ko +£)S + Ky JS?+ (Kpq + f)S + Kig

En considérant le couple de charge comme perturbation (C,= 0), la relation(Il. 17) devient

Geays 4+ 1
Kig

(D)s2+ (= T)s +1

Kiq i

Q= Q (11.18)

La fonction de transfert en boucle fermée du schéma bloc est donnée par :
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CHAPITRE I1
o _ 1+1,S (1L.19)
Q* S J <2 '
1+ (rl + Kin)s =S
Avec :
(1L 20)

Par identification membre & membre le dénominateur de I’équation (II.19) a la forme canonique

suivante :
! (IL.21)
1+254 552 '

0 Wo

G(S) =
La comparaison avec la forme canonique standard du systtme du second ordre (puisque la

réponse indicielle de ce systéme est connue) donne :

1 ]
w,? B Kiq
[1.22
{ 2% f (I.22)
Wy Kig
On obtient :
Kig = ]0302
28K, (I1.23)
Kpﬂ =1+ a)ol —f

v" Régulateurs de courants :

e Régulateur du couranti

Le régulateur du courant i, fournie la tensionV,;* de référence,la boucle de régulation est alors

indiquée ala (fig.11.8)
(11. 24)

il
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Kii Vsd* 1 i d
isd* S ‘( Kpi ts T —— °

— "L oLsS + R

(fig.11.8 )Schéma fonctionnel de la régulation du courant i,

La fonction de transfére en boucle ouverte du systeme est donc :

K. \1 —
Go=K.|s+=L)= =Zs I1.25
O'LS

Par compensation de pole :

Kii — Rs
Kpi oLg
Kpi
Alors : Gy = =2
SO'LS
Donc la boucle fermée sera :
Kpi
Gp= —25 = ! (11. 26)
' 14+ Kpi S +1
SolLg
Avec : = s
Kp;

Les valeurs des régulateurs Kpi et Kii sont déterminés selon la constante de temps
(choisi a T =1).

e Régulateur du courantig,
En procédant de la méme maniére que pour le régulateur dei,; on déterminera les

coeflicients du régulateur de courant iy, qui fournie la tension de réf€renceV,” .

Le schéma de régulation du courant ig.est représenté sur(fig.Il.9 ), on remarque bien que

| A .
c'est la méme que pour le couranti,.
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(fig.11.9 )Schéma fonctionnel de la régulation du courant i,

IL.5. SIMULATION ET INTERPRETATIONS DES RESULTATS

‘arrt-garef o

h

aT@'w J

!

(fig.11.10 )Schéma bloc final de la commande vectorielle IRFOC

I1.5.1 REULTATS DE SIMULATION

Nous effectuons une série de tests suivants afin de tester la robustesse de la commande
développée. Les performances statique et dynamique de la commande par linéarisation entrée-
sortie sont analysées a partr des tests de simulation des quatre modes de fonctionnement

suivants :
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» Test de démarrage a vide

omega
omega ref

Vitesse [rdfs)

Couple [N.m)]

P] — RS SO SO SOV SO SN SO

20 i i i i i i i
0

Time [s] Time [s]

Courant [A]
Courant [A]

Time [s] Time [s]
1. T
qoa W o AR ___i________ ___ Lra | |
—‘i)rq
1 =2 Wy - L L L _i________i________i
o s B L L Ll i ____i_______ ]
E el i hl il i _|
==
=
e oaM--------v- - Ly h R a —
i = 1 —
—o. - S S SO ]
_o. 1 i i i 1 1
1 1.5 =2 2.5 3 3.5 A

(fig.11.11 )Résultats de simulation de la machine asynchrone Lors du démarrage a vide
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» Test de démarrage En charge

Dans ce teste, on applique a la machine une charge variable de Cr =10 N.m a I'instant t =1s, puis

on enléve la charge de -10 N.m a Dlinstant t=2s, les résultats de simulation sont illustrés par la
figure (I1.12).

45

omega H H Ce
omega ref A0 - Poooooee- : -

_______________________________ - 35

30

N
iy

Vitesse [rd/s]

20 |-

Couple [N.m]

20 5
0 05 1 15 2 25 3 35 4
Time [s]

30 T T T T
25
20
= < 15
= =
3 s
s
S & 1

(fig.1l.12 )Résultats de simulation de la machine asynchrone Lors du démarrage en charge a
t=1sec et enlevement de la charge a t=2sec
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» Test en charge variable

Vitesse [rd/s]

Couple [N.m]

-20
o

Time [s]

= —
= =
£ €
E
3 g
E
o
PR ; i i i i i
1] 05 15 2 25 3 35 4
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(fig.11.13 ) Résultats de simulation

asynchrone

de Test avec couple de

charge variable de la machine
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> Test en Inversion de sens de rotation

La figure (I1.14), illustre les différentes allures obtenues apres la simulation dans le cas

d’inversion de sens de rotation.

200 ! ! ! ! ! : :
H H omega
150 omega ref ||
100 ; ; el | SECEERR beeeoones beeeoeees beeeooes .
T e e e
2 : : : : E
= z
D | S RT SETRRERN SEFERREN BE SRS LU O O - =
@ s
2 : : : : : : 2
] e e Y e i e B
I e a——_—_—m--
-150
200 i i i i i i i - o I
0 05 1 15 2 25 3 35 4 0 0.5 1 15 2 25 3 35 4
Time [s] Time [s]
z T
= E
@ g
3 3
S o
20 N R S R S R
0 0.5 1 15 2 25 3 35 4
Time [s]
1.
aa Wb b i _i_ o _i________ o o
- ¢rq
RPN | NUSENUE AN U SN SUSSURIPUNIPY: SUNIINIRIUPIS: SUPURI S — =l
I = i i i e e -t i —]
Y TN SRR SR SRS SR S SO SR ]
= o P W | S - - A —]
Feyr= : IDRUDIDEN NI SN SUPURIURIUY SRR SUNII SIS S |
PR 1L X 1 S S |
-0
= = 3 3.5 “
Tirme [s]

(fig.1l.14 ) Résultats de simulation de Test avec inversion de sens de rotation de la machine
Asynchrone
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» Test en variation de la résistance rotorique

Dans ces figures nous avons introduire un test de variation de la résistance rotorique de la

machine asynchrone tout en gardons les autres grandeurs fixes.

omega

Vitesse [rdfs]
Couple [N.m]

Time [s]

30 | T T
25
20

= = 15

E B

3 3

3 Z 10

5
0
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Time [s] Time [s]
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[ T R ] e SR —
— e
g E
=
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T T ] EORTEEER SEPREEY SRR SRR
) FER S S SN SESUE S S
35
8 E 0 0.8 1 1.6 2 25 3 3.6 4
Time [s] Time [s]

(fig.11.15 ) Résultats de simulation de Test pour la variation de la résistance rotorique de la

machine asynchrone
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I1.5.2 Interprétation des résultats

a) Test avec couple de charge variable
A partir des(fig.11.11), (fig.11.12)

v' La vitesse atteint la référence aprés chaque régime transitoire, suit bien son profil aprés
la chute de 10% due a I'introduction de la charge a t = 1 sec, a I'instant de I'enlévement
de la charge t = 2 sec, la vitesse de | machine monte (presque) de la méme valeur ,puis
elle suit bien son profil de référence grace a une bonne régulation.

v' En régime transitoire le couple atteint 44 N.m puis il commence a descendre pour
atteindre une valeur nul puisqu’il n’y a pas de charge, Mais a I'instant t = 1 sec lorsque
la charge est appliquée le couple fait un petit pic, puis il se stabilise a une valeur égale 10
N.m, at=2 on enlevant la charge C=0 N.m.

v' Appel de courant au démarrage atteint 12A en régime transitoire de temps trés court
d’environ 0.2 sec, puis il se stabilise a 3.9A. lors de lapplication de la charge le courant
augmente a 7A, puis il se stabilise a une valeur égale 3.9A a I’enlevement de la charge.

v' Aprés chaque régime transitoire, le flux tend vers 1 Wb (la valeur de référence), mais
présente un grand pic lors de variation de vitesse ; une légere transition en module des

composants directs des¢,,, avec le mamtient deg,, pratiquement nul, notant Le

découplage est assuré pour la commande vectorielle a flux rotorique orienté.

b) Test avec couple de charge variable

A partir de la (fig.11.13), Un changement de différents niveaux de couple de charge qui
sont appliqués a la MAS :
e Temps (Sec)=1[0, 1, 2, 3];
e Cr(N.m) =[O0, 10, 15, 10];
v' Le couple stabilise a une valeur égale 10 N.m, puis il sera mont¢ a 15 N.m et
redescend a 10 N.m, a t =lIsec, 2 sec, 3sec respectivement.
v’ La vitesse fait des pics aux instants de Iapplication de couple de charge, mais
elle revienne toujours a la poursuite de la consigne.
v' Le couranti sq @ la méme allure que Le couple €lectromagnétique, et suit parfaitement la
variation de la charge.

v Les composantes du flux rotorique ne sont pas affectées par ce test cela montre bien la

robustesse de notre commande.
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¢) Test avec inversion de sens de rotation :

La série de(fig.II. 14 ), montre la robustesse de la commande vectorielle
indirecte vis-a-vis des variations brusques de vitesse de rotation; en appliquant un
changement de la consigne de +150rad/sec a -150rad/sec a partir de t=2sec, Nous
remarquons d’apres les réponses que :

v’ La vitesse est obtenue sans dépassement malgré la dynamique du flux. Ce qui montre par
la suite que I'approche analytique proposée pour la conception du régulateur PI est assez
rigoureuse.

v' Un dépassement du couple électromagnétique dii a [Dinitialisation du flux Lors du
démarrage.

v" On constate que le systéme répond avec succes a ce type de test et le découplage entre le
flux et le couple est vérifié

d) Test pour la variation de la résistance rotorique :
A partir de la(f ig.1.15 )pour une variation de la résistance rotorique, on augmente R,de
50% de sa valeura partir de t =2 sec tel que -

v Toutes les grandeurs qui se stabilisent a leurs valeurs permanentes.

v' Les allures de flux, sont divergentes aux valeurs désirées.

v' Confirme la dépendance de la loi de commande vectorielle indirecte de la résistance

rotorique.

I1.6. Conclusion

On a présent¢ dans ce chapitre une commande vectorielle indirecte de la machine
asynchrone par un régulateur PI classique. Cette technique a rendu la commande de la machine
asynchrone semblable a celle de la machine a courant continue a excitation séparée. Elle est
parfaite pour la machine avec des parametres nominaux, invariables, mais elle n’est pas robuste
face aux variations paramétriques.

Afin de maintenir les performances dynamiques ciblées on doit utiliser d’autres
techniques de commande, parmi ces méthodes nous avons choisi la technique de la commande

par les réseaux de neurone artificiel (RNA) qui fera I'objet de notre troisiéme chapitre.
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Chapitre03 Application de RNA sur la commande vectorielle indirecte

II1.1 Introduction

Le cerveau humain a une fantastique puissance de traitement de I'information si 'on
considére ses capacités a prendre en charge certaines taches nécessaires pour obtenir un
comportement intelligent, d’ou  Tl'apparition de [Iintelligence artificielle (IA): L’Intelligence
Artificielle, branche de [I'Informatique fondamentale s’est développée avec pour objectif la
simulation des comportements du cerveau humain, ces techniques telles que les systémes
experts, la logique floue, les algorithmes génétiques et les réseaux de neurones artificiels (RNA)
ont été largement utilisées dans le domaine de I'électronique de puissance et de la commande des
machines électrique ) afin de résoudre les problemes d'identification, de régulation de processus,
d'optimisation, de classification, de détection de défauts ou de prise de décision .elles constituent
des approches qui, tout compte fait, ne sont pas nouvelles. Leur développement se fait a travers
les méthodes par lesquelles 'homme essaye de copier la nature et de reproduire des modes de
raisonnement et de comportement qui lui sont propres. [27]

Comme on a Considéré que la machine asynchrone a cage et le convertisseur statique
associ¢ posent des problemes difficiles a étudier pour sa commande, nous nous proposons
d'analyser la méthode des réseaux de neurones artificiels qui constituent I'une des approches
d’intelligence artificielle et que peut-elle apporter comme solution a cette commande. Nous
examinerons plus précisément la régulation ainsi que son optimisation, [2].

Dans ce chapitre la premiére partie est consacrée a un apergu de cette technique a
travers une présentation générale de RNA .LA seconde partie, a pour but d’étudier le
remplacement des régulateurs classiques (PI) par des régulateurs basé¢ sur des réseaux de
neurones. .

II1.2 Généralités sur les Réseaux de Neurones Artificiels

L’origne des réseaux de neurones vient de I'essai de modélisation mathématique du cerveau
humain les premiers travaux datent de 1943 et sont 'ceuvre de MM. Mac Culloch et Pitts. Ils
supposent que I'impulsion nerveuse est le résultat d’un calcul simple éffectué par chaque
neurone et que la pensée née grace a leffet collectif d’un réseau de neurone interconnecte. Ils
ont connu des débuts prometteurs vers la fin des années 50, mais le manque d’approfondissement

de la théorie a gelé ces travaux jusqu’aux années 80. [34].

Les résecaux de neurones forment une famille de fonctions non linéaires, permettant de
construire, par apprentissage, une trés large classe de modeles et de contréleurs. Un réseau de

neurone est un systtme d’opérateurs non lnéaires interconnectés, recevant des signaux de
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Iextérieur par ses entrées, et délivrant des signaux de sortie, qui sont en fait les activités de

certains neurones.
I11.2.2 Historique

Les recherches sur les méthodes neuronales de traitement de I'information en vue de modéliser

le comportement du cerveau humain ne sont pas récentes, en : [27]

v 1890 : W. James, célébre psychologue américain introduit le concept de mémoire
associative, et propose ce qui deviendra une loi de fonctionnement pour I'apprentissage
sur les réseaux de neurones connue plus tard sous le nom de loi de Hebb.

v 1943 : J. Mc Culloch et W. Pitts, laissent leurs noms a une modélisation du neurone
biologique (un neurone au comportement binaire). Ceux sont les premiers a montrer que
des réseaux de neurones formels simples peuvent réaliser des fonctions logiques,
arithmétiques et symboliques complexes (tout au moins au niveau théorique).

v' 1949 : D. Hebb, physiologiste américain explique le conditionnement chez I’animal par
les propriétés des neurones eux-mémes. Ainsi, un conditionnement de type pavlovien tel
que, nourrir tous les jours a la méme heure un chien, entraine chez cet animal la sécrétion
de salive a cette heure précise méme en I'absence de nourriture. La loi de modification
des propriétés des connexions entre neurones qu’il propose explique en partie ce type de
résultats expérimentaux.

v 1957 : F. Rosenblatt développe le modéle du Perceptron. Il construit le premier
neuroordinateur basé¢ sur ce modele et lapplique au domaine de la reconnaissance de
formes. Notons qu’a cet époque les moyens a sa disposition sont limités et c’est une
prouesse technologique que de réussir a faire fonctionner correctement cette machine
plus de quelques minutes.

v' 1960 : B. Widrow, un automaticien, développe le modéle ADALINE (ADAptive Llnear
NEuron). Dans sa structure, le modéle ressemble au Perceptron, cependant la loi
d’apprentissage est différente. Celle-ci est a [lorigne de [Ialgorithme de retro
propagation de gradient trés utilisé aujourd’hui avec les Perceptrons multicouches. Les
réseaux de type ADALINE restent utllisés de nos jours pour certaines applications
particulieres

v 1969 : M.L. Minsky et S. Papert publient ensuite un ouvrage qui met en évidence les
limitations théoriques du Perceptron. Ces limitations concernent I'impossibilit¢ de traiter

des probléemes non linéaires en utilisant ce modele.
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v' 1972 : T. Kohonen présente ses travaux sur les mémoires associatives et propose des
applications a la reconnaissance de formes.

v' 1982 : J.J. Hopfield est un physicien reconnu & qui I'on doit le renouveau d’intérét pour
les réseaux de neurones artificiels. Il présente une théorie du fonctionnement et des
possibilités des réseaux de neurones.

v' 1983 : La machine de Boltzmann est le premier modéle connu apte a traiter de maniére
satisfaisante les limitations recensées dans le cas du Perceptron. Mais [lutilisation
pratiques’avere difficile, la convergence de Ialgorithme étant extrémement longue (les
temps de calcul sont considérables).

v' 1985 : La rétropropagation de gradient apparait. C’est un algorithme d’apprentissage
adapté aux réseaux de neurones multicouches (aussi appelés Perceptrons multicouches).
Sa découverte réalisée par trois groupes de chercheurs indépendants indique que « la
chose était dans l'air ». Dés cette découverte, nous avons la possibilit¢ de réaliser une
fonction non linéaire d’entrée/sortiec sur un réseau en décomposant cette fonction en une

suite d’étapes linéairement séparables.
I11.2.3 Définitions

Un réseau de neurones peut €tre considéré comme un modele mathématique de traitement
réparti, composé de plusieurs éléments de calcul non linéaire (neurones), opérant en parallele et

connectés entre eux par des poids [29].

Les réseaux de neurones artificiels sont des réseaux fortement connectés de processeurs
¢lémentaires fonctionnant en parallele. Chaque processeur €lémentaire calcule une sortie unique

sur la base des informations qu’il recoit [28].

Les neurones artificiels sont souvent utilisés sous forme de réseaux qui différent selon le type
de connections entre les neurones, une cinquantaine de types peut étre dénombrée. En guise

d’exemples nous citons : le perceptron de Rosemblatt, les réseaux de Hopfield etc.... [29].

Ces derniers sont les plus utilisés dans le domaine de la modélisation et de la commande des
procédés. Ils sont constitués d’un nombre fini de neurones qui sont arrangés sous forme de
couches. Les neurones de deux couches adjacentes sont interconnectés par des poids.
L’information dans le réseau se propage d’une couche a l'autre, on dit qu’ils sont de type « feed-

forward ». Nous distinguons trois types de couches, [29] :
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v" Couche d’entrée : les neurones de cette couche regoivent les valeurs d’entrée du réseau
et les transmettent aux neurones cachés. Chaque neurone recoit une valeur, il ne fait pas
donc de sommation.

v" Couches cachées : chaque neurone de cette couche regoit I'information de plusieurs
couches précédentes, effectue la sommation pondérée par les poids, puis la transforme
selon sa fonction d’activation qui est en général une fonction sigmoide. Par la suite, il
envoie cette réponse aux neurones de la couche suivante,[28].

v' Couche de sortie : elle joue le méme role que les couches cachées, la seule différence
entre ces deux types de couches est que la sortie des neurones de la couche de sortie n’est

liée a aucun autre neurone. [28]
111.2.3.1 Modé¢le de Neurone Biologique

Les cellules nerveuses, appelées neurones, sont les ¢léments de base du systéme nerveux
central. Celui-ci en posséderait environ cent miliards. Les neurones posseédent de nombreux
points communs dans leur organisation générale et leur systéme biochimique avec les autres
cellules. Ils présentent cependant des caractéristiques qui leur sont propres et se retrouvent au

niveau des cinq fonctions spécialisées qu’ils assurent [33] :
Recevoir des signaux en provenance de neurones voisins,
Intégrer ces signaux,

v
v
v" Engendrer un influx nerveux,
v" Le conduire,

v

Le transmettre a un autre neurone capable de le recevoir
I11.2.3.2 Structure des Neurones :

Le cerveau humain, est le meilleur modele de la machine, polyvalente incroyablement
rapide et surtout douée d’une incomparable capacit¢ d’auto organisation. Son comportement est
beaucoup plus mystérieux que le comportement de ses cellules de base. Il est constitu¢ d’un

grand nombre d’unités biologiques élémentaires (1000 a 10000 synapse par neurone).

n n

Les cellules nerveuses appelées " neurones ", sont les ¢éléments de base du systéme
nerveux central Elles sont constituées de trois parties essentielles : le corps cellulaire, les

dendrites et 'axone (fig.III.1) [29] [31].

v' Le corps cellulaire : contient le noyau du neurone et effectue les transformations

biochimiques nécessaires a la synthése des enzymes et des autres molécules qui assurent
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la vie de neurone. Sa forme est pyramidale ou sphérique dans la plupart des cas, elle
dépend souvent de sa position dans le cerveau. Ce corps cellulaire fait quelques microns
de diametre [30].

v' Les dendrites : Chaque neurone posséde une chevelure de dendrites. Celles-ci sont de
fines extensions tubulaires, de quelques dizaines de microns de diametre et d’une
longueur de quelques dizaines de microns. Elles se ramifient, ce qui les améne a former
une espace d’arborescence autour du corps cellulaires. Elles sont les récepteurs
principaux du neurone pour capter les signaux qui lui parviennent [30].

v' L’axone : qui est & proprement parler la fibre nerveuse, sert de moyen de transport pour
les signaux émis par le neurone. Il se distingue des dendrites par sa forme et par les
propriétés de sa membrane externe. En effet, i est généralement plus long que les
dendrites, et se ramifie a son extrémité, la ot i communique avec les autres neurones,
alors que les ramifications des dendrites se produisent plutdét prés du corps cellulaire.
Pour former le systéme nerveux, les neurones sont connectés les uns aux autres suivant
des répartitions spatiales complexes. La transmission entre deux neurones n’est pas
directe. En fait, il existe un espace mtercellulaire de quelques dizaines d’Angstrom (10-9
m) entre 'axone du neurone et les dendrites d’un autre neurone. La jonction entre deux
neurones est appelée la synapse [29] [30].

v' Les synapses : Le r0le des synapses est fondamental pour permettre aux cellules
nerveuses de communiquer entre elles. Les signaux qui se propagent dans les neurones
sont de nature ¢lectrique. Cependant, i n’existe pas de liaisons directes entre deux
cellules nerveuses. Celles-ci sont séparées par un espace appelé fente synaptique que
I'influx €lectrique ne peut traverser. Le relais s’effectue a ce niveau par I'intermédiaire

d’un éditeur chimique [32].

Dendrites Corps cellulaire Axone Synapses

(Somal)

Arborescence synaptiques

Arborescences dendritigues

(fig.111.1) Structure d'unneurone biologique
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I11.2.3.3 Fonctionnement des neurones

Différentes fonctions neuronales, y compris celle de la mémoire, sont stockées au niveau des
connexions (synapses) entre les neurones. C’est ce genre de théorie qui a inspiré la plupart des

architectures de réseaux de neurones artificiels.

L’apprentissage consiste alors soit a établir de nouvelles connexions, soit @ en modifier des

existantes. Un neurone est une cellule particuliere comme la montre la figure (/11.2).

Elle possede des extensions par lesquelles elle peut distribuer des signaux (axones) ou en
recevoir (dendrites). Dans le cerveau, les neurones sont reliés entre eux par l'intermédiaire des
axones et des dendrites. En premicre approche. On peut considérer que ces sortes de filaments
sont conductrices d'électricit¢ et peuvent ainsi véhiculer des messages depuis un neurone vers un
autre. Les dendrites représentent les entrées du neurone et son axone sa sortie. Un neurone émet
un signal en fonction des signaux qui lui proviennent des autres neurones. On observe en fait au
niveau d'un neurone, une mtégration des signaux regus au cours du temps, c'est a dire une sorte
de sommations des signaux. En général, quand la somme dépasse un certain seuil, le neurone
émet a son tour un signal ¢électrique. La notion de synapse explique la transmission des signaux
entre un axone et une dendrite. Au niveau de la jonction (c'est a dire de la synapse), i existe un
espace vide a travers lequel le signal électrique ne peut pas se propager. La transmission se fait
alors par lintermédiaire de substances chimiques, les neuromédiateurs. Quand un signal arrive au
niveau de Ila synapse, i provoque I'émission de neuromédiateurs qui vont se fixer sur des

récepteurs de lautre coté de l'espace inter synaptique, (fig.IIl.2)

Vésicule

Neuromédiateur A
o !

"j’ ) Q9 ) o _:.__0 4
SR g = .. 4
=i . Libératign—» ’5
F e <o -
L s o 9 O 3
L . Lo Oc.—o o :3
-
e “ou
(=} ‘~
Recapture B LY

Récepteur 2 \v
membranaire cce

(fig.111.2)Transmission de l'information entre les neurones biologiques.

Quand suffisamment de molécules se sont fixées, un signal €lectrique est émis de lautre coté et

on a donc une transmission. En fait, suivant le type de la synapse, lactivit¢ d'un neurone peut
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renforcer ou dimmnuer [lactivit¢ de ces voisins. On parle ainsi de synapse excitatrice ou

mhibitrice,[27].
I11.2.3.4 Le Neurone Formel (Artificiel)

Le neurone formel représente la brique de base des RNA, c’est un automate dont le modele
s’inspire de celui d’un neurone biologique. Les premiers travaux datent de 1943 par MM. Mac
Culloch et Pitts. Ils présentent un modele assez simple pour le neurone et explorent les

possibilités de ce modele pour concevoir tous les réseaux de neurones [29].

Cette mod¢lisation consiste a mettre en ceuvre le systéme sous un aspect non pas biologique
mais artificiel, cela suppose que d’aprés le principe biologique qu’on aura une correspondance
pour chaque ¢élément composant le neurone biologique, donc une modélisation pour chacun

d’entre eux [29].

On pourra résumer cette modélisation par le tableau ci-dessous(Tableau.111.1) , qui nous

permettra de voir clairement Ia transition entre le neurone biologique et le neurone formel [33].

(Tableau.11l.1) Transition entre le neurone biologique et le neurone formel

Neurone Biologique Neurone artificiel
Synapse Poids de connexion
Axone Signal d’entrée
Dendrite Signal de sortie
Somma Fonction d’activation

Le neurone formel est donc une modélisation mathématique qui reprend les grands
principes du fonctionnement du neurone biologique et particulierement, la sommation des
entrées. Sachant qu'au niveau biologique, les synapses n'ont pas toutes la méme «valeur» (pour
simplifier disons que les connexions entre les neurones sont plus ou moins fortes). Les auteurs
ont donc créé un algorithme qui pondére la somme de ses entrées par des poids synaptiques
(coefficients de pondération). Autrement dit pour un nombre quelconque n, le neurone formel va
calculer la somme de n entrées (X, ...,X,, ), pondérées par les poids synaptiques (w, ..., ) et la

comparer a un seuil téta. Sile résultat est supérieur au seuil, alors a renvoie 1,
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Sinon a renvoie 0

moyaud de neurone
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( fig.111.3) Représentation de base d'un neurone formel

La formule mathématique s'écrit ainsi :

0)

Yi= f(2?=1 WiX; —

(111.1)

Notons qu’il existe plusieurs variantes du neurone formel selon la nature de la fonction

d’activation choisie. A titre d’exemple, on peut citer quelques unes comme il est décrit au

tableau(T ableaux.III.2):

(Tableaux.111.2)Dif férent types de fonctions d'activation

Fonction Fonction Fonction Fonction Fonction Fonction
Heaviside liné aire linéaire seuils sigmoide stochastique
sans avec multiples s 1
b Fs) p(s)=——=
saturation seuil _ e ’S—-1 1+e -
e +1 t:températeure
4 f f f f
+ +
— S > > >
0 /| 0 s / \ 0 s | 0 s
-1
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1

e La fonction sigmoide unipolaire : y(V) = o (I11. 2)
A
e [a tangente hyperbolique (sigmoide bipolaire) : 11+ee_v (1IL. 3)
e La fonction Gaussien : y(V)= eV’ (I11.4)
e 1siV>0
e fonction a seuil : y(V) {0 iV <0 (I11.5)
1 sivV>0
e Fonction linéaire :;y(V)={V si—-1<V<1 (11I. 6)
-1 siV< -1

I11.2.3.5 Réseaux de Neurones Artificiels :

Un RNA est un ensemble de neurones formels (d'unmités de calcul smmples, de nceuds
processeurs) associés en couches (ou sous-groupes) et fonctionnant en paralléle. Dans un réseau,
chaque sous-groupe fait un traitement indépendant des autres et transmet le résultat de son
analyse au sous-groupe suivant. L'information donnée au réseau va donc se propager couche par
couche. De la couche d'entrée a la couche de sortie, en passant soit par aucune, une ou plusieurs
couches mtermédiaires (dites couches cachées). Il est a noter qu'en fonction de lalgorithme
d'apprentissage, il est aussi possible d'avorr une propagation de l'information a reculons ("back
propagation”). Habituellement (excepté pour les couches d'entrée et de sortie), chaque neurone
dans une couche est connect¢ a tous les neurones de la couche précédente et de la couche
suivante. Les RNA ont la capacit¢ de stocker de la connaissance empirique et de la rendre
disponible a l'usage. Les habiletés de traitement (et donc la connaissance) du réseau vont Etre
stockées dans les poids synaptiques, obtenus par des processus d'adaptation ou d'apprentissage

[35].
I11.2.4 Propriétés des réseaux de neurones

L’ntérét porté aujourd’hui aux réseaux de neurones tient sa justification dans quelques
propriétés intéressantes qu’ils possédent et qui devraient permettre de dépasser les limitations de
I'informatique traditionnelle, tant au niveau programmation qu’au niveau machine, [33].
v Le parallélisme
Cette notion se situe a la base de larchitecture des réseaux de neurones
considérés comme ensemble d’entités élémentaires travaillant simultanément. Avec
I'é¢tude du fonctionnement des réseaux neurones, on pourrait aboutir a des nouvelles
techniques de formalisation de probléme qui permettraient de les traiter en parallele,
[33].
v La capacité d’adaptation
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Celle-ci se manifeste par la capacit¢ d’apprentissage qui permet de tenir compte des nouvelles
contraintes ou des nouvelles données du monde extérieur. Certains réseaux se caractérisent aussi
par leur capacit¢ d’auto organisation qui assure leur stabilit¢ en tant que systemes dynamiques
capables de tenir compte des situations non encore connues [33].
v' La mémoire distribuée :
Dans les réseaux de neurones, la mémoire correspond a une carte d’activation de neurones. Cette
carte est en quelque sorte un codage du fait mémorisé ce qui attrbue a ce réseaux I'avantage de
résister aux bruits (pannes) car la perte d’un €élément ne correspond pas a la perte d’un fait
mémorisé [33].
v La capacité de généralisation :
Cette capacit¢ est important surtout dans le cas ou la constitution de recueils
d’expertise pour un systetme expert devient difficile (reconnaissance intuitive ou
implicite). Les réseaux neuronaux peuvent apprendre a retrouver des régles a partir des

exemples [33].
II1.2.5 Classification des réseaux de neurones :

Les différentes possibilités de classification des réseaux neurones artificiels sont présentées dans

la figure (fig.I11.4) [43]

Réseaux neurones
artificiels

A 4

[ Architectures ] [ Apprentissage ] [ Fonction ]
Statistique supervise Mémorisation, Classification
Dynamique non-supervisé filtrage, Complétion
Evolution, auto- organisée auto-supervisé Approximation, Optimisation

(fig.111.4)Les différentes possibilités de classification des réseaux neurones artificiels
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II1.2.6 Architectures

Sur le plan mathématique, un réseau de neurones artificiels est un graphe pondéré c.a.d. un
ensemble de nceuds (les neurones) interconnectés par des arcs associés a des poids appelés poids
synaptiques. Sur le plan électronique et informatique, un réseau de neurones est un systéme
distribué et parallele composé d’¢léments de calcul (les neurones) interconnectés par des liens et
qui fournit un résultat a partr de données internes (les poids synaptiques) et externes. Les

parametres d’un tel systéme sont,[43] :
- L’ensemble des unités de calcul (les neurones) ;
- Les mterconnections entre ces unités de calcul ;

- Le type de connexions entre les unités de calcul (binaires ou réels) et le poids de ces

connexions
- Lareégle de propagation c.a.d. la maniére de combiner les entrées d’une unit¢ de calcul ;

- La fonction d’activation qui détermine la sortie de chaque unit¢ de calcul partir de la

régle de propagation ;
- L’entrée externe (biais) de chaque unité ;
- La méthode d’acquisition de 'mformation (apprentissage).
Les réseaux de neurones sont classés selon deux principales topologies [35] :
v Les réseaux unidirectionnels (Les réseaux non bouclés) :

Un réseau unidirectionnel se présente sous la forme d'une ou de plusieurs couches
successives. L'interconnexion des neurones est réalisée entre couches successives selon un sens
unique de transfert des informations. De facon typique, les sorties des neurones d'une couche
deviennent les entrées des neurones de la couche suivante. Le transfert de l'information se fait a
partir d'une couche d'entrée qui souvent n'effectue aucun traitement, vers une couche de sortie,
via les couches itermédiaires appelées couches cachées. L'mterconnexion des neurones entre
deux couches adjacentes est soit totale, soit partielle [35]. La (fig.II1.5) fournit un exemple

d'un réseau unidirectionnel : un réseau monocouche,
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Entrées Une couche Sorties
X1 Y1
X3
X3

/ Y2
X4

(fig.111.5)schéma d'un réseaux de neurones monocouche

Couchescachées

Couchesd’entrées Couchesde sorties

y1

®—
o—.

(fig.111.6)schémas d 'un reseau de neurones multicouche
v Les réseaux récurrents (Les réseaux bouclés)

Un réseau récurrent se présente sous la forme d'un réseau mono- ou multicouche et se
différencie des réseaux unidirectionnels par la présence de boucles de réaction interne. Dans les
réseaux récurrents, chaque neurone peut €tre connect¢ a des neurones voisins déja activés, ou a
lui-méme. La (fig.IIl.7) montre un réseau récurrent typique constitué de deux entrées, de deux

sorties et a interconnexion totale [35].
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Couches de sorties

(fig.111.7)Architecture d'un réseau récurrent

Grace aux délais introduits par les boucles de réaction, un réseau récurrent présente un
comportement dynamique qui lui permet d'intégrer explicitement la dimension temporelle.
L'aboutissement est un processus de relaxation au cours duquel le réseau passe par une série
d'états d'activation. L'état a I'nstant k+1 étant calculé en fonction de Iétat, ou des états
précédents. Le réseau se comporte comme un systtme dynamique tendant vers des états
attracteurs, des cycles attracteurs ou des comportements chaotiques [35].

I11.2.7 Quelques modéles des réseaux de neurones

Cette partic est consacrée a une présentation des modeles connexionnistes incontournables.
Ces modeles refletent les differentes topologies des réseaux de neurones dans le sens ou la

grande majorité des réseaux classiques [31].
v" Modéle de Kohonen

Le réseau de Kohonen est un réseau de neurones dont la particularit¢ est d’agir en tant que

compresseur de données, en conservant uniquement les informations caractérisant.

L’objet présenté au réseau sans perte importante d’information. Une élimmation des Parametres
corrélés s’effectue. En effet, sa capacité de conservation topologique permet une réduction des

données de I’entrée selon le nombre de neurone formant le réseau [31].

Ce modéle a été présent¢ par Kohonen en 1982 en se basant sur des constatations biologiques
Il a pour objectif de présenter des données complexes et appartenant généralement & une espace
discret de grandes dimensions dont la topologie est imitée a une ou deux dimensions. Les cartes

de Kohonen sont réalisées a partir d’un réseau a deux couches, une en entrée et une en sortie.
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Notons que les neurones de la couche d’entrée sont entierement connectés a la couche de sortie,

(fig.111.8)[31]

v
(%2}
N

v
wn
w

(fig.111.8) Le modéle de kohonen

Les neurones de la couche de sortie sont placés dans un espace d’une ou de deux dimensions en
général, chaque neurone posseéde donc des voisins dans cet espace. Et enfin chaque neurone de la
couche de sortie possede des connexions latérales récurrentes dans sa couche. Le neurone inhibe

les neurones ¢éloignés et laisse agir les neurones voisins.
v' Modéle de Hopfield

Les modeles de Hopfield représentent une architecture plus historique que pratique. Ils sont
importants car apparus a un tournant de lhistoire du connexionnisme. Ils sont considérés comme
la base de son redémarrage. En revanche ils ne sont quasiment plus utilisés dans leur version de
base en raison de leur colt en termes de temps de calculs et de leurs relativement faibles

performances [31].

Formellement, comme la montre la (fig.II1.9) , un réseau de Hopfield est un réseau
récurrent, chacun des neurones du réseau étant connecté a tous les autres, mais pas a lui-méme.
Les neurones disposent de sorties bmaires (+1 ou -1), et les interconnexions entre les neurones

sont symetriques (Pour tous les neurones i et j,W;; =Wj; ), [31]
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X1 X2 Xn-1 Xn
(fig.111.9)Réseau de Hopfield

Un neurone est lié a tous les autres, les liaisons sont symétriques, un neurone n'est pas li¢ a
lui-méme et un seul neurone est actualisé par itération. Chaque neurone est a la fois neurone

d'entrée et de sortie du réseau [31]
v" Le Perceptron

Le Perceptron a été développé par Roseblatt en 1950 pour résoudre, a I'aide des neurones de

Mc Culloch et Pitts, les problemes de la vision humaine.
L’architecture générale d’un Perceptron comprend trois éléments principaux :

e Rétine :

La premiére couche, composée de la rétine, comprend plusieurs cellules qui
jouent le role de capteurs. Elle recoit les exemples ou formes a classer. Chaque élément
de la rétine peut étre considéré comme un pixel prenant des valeurs binaires 1 et 0, [31].

e Couche d’association :

La deuxiéme couche d’association est composée de cellules associatives qui sont
connectées totalement ou de fagon aléatoire aux cellules de la rétine, Ces cellules
d’associations A; sont dotées de fagons d’association h qui peuvent par exemple réaliser
des fonctions booléennes ou bien utiliser des fonctions linéaires. Dans le perceptron, les
fonctions h;, #1,2,....N sont déterminées a l'avance et elles restent fixes pendant la
phase d’apprentissage. La sortieX; de la cellule d’association A; est transmise a la cellule

de decision de pi apres avoir ét¢ pondérée par le coeflicient ajustable Wy, [31].
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e Couche de cellule de décision: La cellule de décision est un automate a seuil de fonction
de transfert fi qui délivre la sortie binaire Si. La combinatoire de toutes les configurations
possibles est presque infinie si 'on influe sur les connexions et la nature des fonctions f et

h, [31]

000G

0000\

000 @
00000

Rétine Couche d’association La couche de décision

(fig.111.10)Schéma d'un perceptron
v' Modéle Adaline

Au début des années 60 B. Widrow et M.E. Hoff ont proposé un systéme adaptatif qu’ils ont
appelé Adaline (de langlais ADAptive LINear Element). La structure de I'’Adaline differe du
perceptron par ['utilisation d’une seule cellule d’association et [I'utilisation d’une fonction de

seuil diférent de celle de Heaviside (-1 ett+1).

De plus, il utilise un algorithme adaptatif pour mesurer I’écarte entre la sortie réelle et la

sortie du processeur élémentaire. Le schéma de I’ Adaline est représenté en(fig.[11.11) .
Le plus souvent, les entrées sont binaires et la réponse souhaitée est également binaire.

L’Adaline est le seul réseau de neurones artificiels utilisé massivement dans I'industrie, Ce
circuit est en effet utilis¢ dans la télécommunication pour améliorer le signal sur bruit en prenant

en compte la variation de 'impédance des différentes lignes téléphoniques, [31].

71



Chapitre03 Application de RNA sur la commande vectorielle indirecte

Wl
Xn ‘ W,

A S S

A 4

Regle 5 + Y4 Sortie désiree
d’apprentissag

(fig.111.11)Schéma de principe de l'adaline

Avec S = ZIZ0WiX; (111.7)
Et &: signal d’erreur
I11.2.8 L’apprentissage des RNA

L’apprentissage et I'adaptation constituent deux caractéristiques essentielles des réseaux de
neurones. Le role de Papprentissage est de définir le poids de chaque connexion. De nombreuses
regles existent pour modifier le poids des connexions et donc pour arriver a un apprentissage
correct. Lorsque la phase d’apprentissage est achevée, le réseau doit étre capable de faire les
bonnes associations pour les vecteurs d’entrées qu’il n’aura pas appris. C’est 'une des propriétés
importantes dans les réseaux de neurones, car elle permet de donner la capacit¢ de reconnaitre
des formes ressemblantes et méme dégradées des prototypes, c’est la phase de

reconnaissance.[29]
I11.2.8.1 Les différents Types d’apprentissage :
Les techniques d’apprentissage des réseaux de neurones se répartissent en trois grandes familles.

e Apprentissage supervisé
Un superviseur, ou professeur, fournit au réseau des couples d’entrées-sorties. Il fait apprendre
au réseau lensemble de ces couples, par une méthode d’apprentissage, comme la retro-
propagation du gradient de l'erreur, en comparant pour chacun d’entre eux la sortie effective du

réseau et la sortie désirée. L’apprentissage est terminé lorsque tous les couples entrées-sorties
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sont reconnus par le réseau. Ce type d’apprentissage se retrouve, entres autres dans le

perceptron.[29],[36]

i N
@ i Erreur ]

Entrées x /
l Réseaux Meurones

(fig.111.12) illustration de l'appretissage supervisé

A 4

e Apprentissage non supervisé :
Cet apprentissage consiste a détecter automatiquement des régularités qui figurent dans les
exemples présentés et a modifier des connexions pour que les exemples ayant les mémes
caractéristiques de régularit¢ provoquent la méme sortie. Les réseaux auto-organisateurs de

Kohonen sont des réseaux a apprentissage non supervisé les plus connus, [29]

............................. *r
Réseaux de/ neurones N
Entrées x 7/ ] # Erreur
_____________________________ . ) |
e /

(fig.111.13) illustration de l' appretissage non supervisé

e Apprentissage auto-supervisé (Apprentissage par assignation de crédit)
Le réseau de neurones évalue lui-méme ses performances, sans l'aide d'un « professeur ».Un
objet est présent a lentrée du réseau de neurones, a qui on a indiqué la classe a laquelle
appartient cet objet. Si le réseau ne le classe pas correctement, il mesure lui-méme lerreur qui le
faite, le propage cette erreur vers l'entrée. Le réseau procéde a autant d’itérations qu’il est

nécessaire jusqu’a obtenir la réponse correcte [29].
I11.2.8. 2 Les méthodes d’apprentissage

Dans les systemes experts, les connaissances de I'expert ont une forme énumérée ; elles sont
exprimées sous forme de régles. Dans le cas des réseaux de neurones, les connaissances ont une

forme distrbuée ; elles sont codées dans les poids des connexions, la topologie du réseau, les
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fonctions de transfert de chaque neurone, le seuil de ces fonctions, la méthode d’apprentissage

utilisée. Il existe un certain nombre de méthodes d’apprentissage : [36]

v

Régle de Hebb

C’est la méthode d’apprentissage la plus ancienne (1943) elle est inspirée de la biologie,
Elle traduit le renforcement des connexions liant deux neurones activés. Si un des deux
neurones au moins n’est pas activé, le poids de la connexion n’est pas modifié.
Retro-propagation du gradient de I’erreur

Cet algorithme est utilisé dans les réseaux de type feed forward, ce sont des réseaux de
neurones a couche, ayant une couche d’entrée, une couche de sortie, et au moins une
couche cachée. Il n’y a pas de récursivité dans les connexions, et pas de connexions entre
neurones de la méme couche. Le principe de la retro-propagation consiste a présenter au
réseau un vecteur d’entrées, de procéder au calcul de la sortie n passant par les couches.
Cette sortie obtenue est comparée a la sortie désirée, une erreur est alors obtenue. A partir
de cette erreur, est calculé le gradient de Perreur qui est a tour propagé de la couche de
sortie vers la couche d’entrée, d’ou le terme de retro-propagation. Cela permet la
modification des poids du réseau et donc lapprentissage. L’opération est réitérée pour

chaque vecteur d’entrée et cela jusqu’a ce que le critére soit vérifié.

I11.2.9 Mise en ceuvre de réseaux de neurones

Les réseaux de neurones réalisent des fonctions non linéaires paramétrées. Ils peuvent approcher

toute fonction de régression si l'on trouve un réseau de neurone qui rend minimum la fonction de

colt des moindres carrés (Somme des carrés des différences entre les valeurs calculées par le

réseau de neurones et les valeurs mesurées). La mise en ceuvre d'un réseau de neurone nécessite

donc [37]:

De déterminer les entrées pertinentes, c'est-a-dire les grandeurs qui ont une nfluence
significative sur le phénomene que I'on cherche a modéliser.

De choisir Tlarchitecture du réseau, c'est-a-dire les entrées externes, le nombre de
neurones cachés et l'agencement des neurones entre eux, de telle maniére que le réseau
soit en mesure de reproduire ce qui est déterministe dans les données. Notons que le
nombre de poids ajustables est un des facteurs fondamentaux de la réussite d'une
application ; si le réseau posséde un trop grand nombre de poids, c'est-a-dire si le réseau
est tres « souple », il risque de s'ajuster au bruit qui est présenté dans les données de

lensemble d'apprentissage, et méme en absence de bruit, i risque de présenter des
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oscillations non significatives entre les points d'apprentissage donc de présenter de
mauvaises propriétés de généralisation. Si ce nombre est trop petit, le réseau est trop
«rigide» et ne peut conduire que la partie déterministe de la fonction. Le probleme de la
détermination de larchitecture optimale est rest¢ pendant longtemps un probleme
ouvert, mais il existe actuellement diverses méthodes, mettant notamment en jeu des
tests statistiques qui permettent de détermmer cette architecture pour une vaste classe de
réseaux, [37].

e De calculer les poids du réseau ou, en d'autres termes, d’estimer les parametres de la
régression non linéaire, a partir des exemples, en minimisant l'erreur d'approximation, de
telle maniere que le réseau réalise la tiche désirée.

e D’estimer la qualit¢ du réseau obtenu en lui présentant des exemples qui ne font pas

partie de lensemble d'apprentissage.
I11.2.10 Domaines d'applications

Les grands domames d'application des réseaux de neurones découlent naturellement des
propriétés énoncées précédemment. Nous présentons dans les sections suivantes quelques

exemples pour montrer le vaste étendu de leur applicabilité.

e La régression non linéaire, ou modélisation de données statiques : Une immense variété
de phénomenes statiques peut étre caractérisée par une relation déterministe entre des
causes et des effets ; les réseaux de neurones sont de bons candidats pour modéliser de
telles relations a partir d'observations expérimentales, sous réserve que celles-ci soient
suffisamment nombreuses et représentatives [39].

e La modélisation de processus dynamiques non linéaires : consiste a déterminer un
ensemble d'équations mathématiques qui décrivent le comportement dynamique du
processus, c'est-a-dire I'évolution de ses sorties en fonction de I'évolution de ses entrées,
[40].

Ce probléme peut étre avantageusement résolu par un réseau de neurones, si le phénomene
que I'on désire modéliser est non linéaire.

e La commande de processus : consiste a concevoir un systéme comprenant un organe qui
calcule la commande a appliquer au processus pour assurer un comportement dynamique
spécifi¢ par des cahiers de charges : régulation au voisinage d'un point de fonctionnement,

poursuite d’une trajectoire de consigne, commande optimale.... L'ensemble commande /
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processus peut donc étre considéré comme un systéme qui réalise une fonction (non
lnéaire) qu'un réseau de neurone peut approcher, [38] [40][42].

La classification : Une autre grande catégorie de probléme industriel consiste a attribuer de
facon automatique un objet a une classe, parmi d’autres classes possibles. Et en raison de
leur propriét¢ d'approximateurs universels, les réseaux de neurones sont capables d'estimer
de maniere précise la probabilit¢ d'appartenance d'un objet inconnu a une classe parmi

plusieurs possibles [41].

II1.2.11Avantages et inconvénients des réseaux de neurones

Les avantages et inconvénients des réseaux de neurones sont présentés dans(Tableaux.II1.3)

(Tableaux.111.3) Les Aventages et les inconvinients des résaux de neurones

Avantage des réseaux de Inconvénients des réseaux de neurones

neurones

e (apacité de représenter e [’absence de méthode systématique permettant
n’importe  quelle  fonction, de définir la meilleure topologie du réseau et le
lnéaire ou pas, simple ou nombre de neurones a placer dans la (ou les)
complexe ; couche (s) cachée (s) ;

e Facult¢  d’apprentissage a e [Le choix des valeurs initiales des poids du
partir d’exemples réseau et le réglage du pas d’apprentissage, qui
représentatifs, par « rétro jouent un rdle important dans la vitesse de
propagation des erreurs . convergence ;

'apprentissage ou construction o e probléme du sur-apprentissage
du modéle est automatique ; (apprentissage au détriment de la

e Résistance au brut ou au généralisation) ;

manque de  fiabilit¢  des

données ;
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I11.3 Application de RNA sur la commande de la MAS

Dans cette partie de notre travail, nous allons mettre en ceuvre les réseaux de neurones artificiels
dans le but de reconstituer I'allure de la vitesse d’une machine asynchrone a partir des résultats
obtenus lors d’une simulation du modele de la MAS commandé en boucle fermée par un
régulateur PI. Les réseaux de neurones utilisés pour I'évaluation de cette vitesse sont

implémentés sous le logiciel MATLAB. Les différentes étapes suivies seront détaillés ci- apres.
» Mise en application des réseaux de neurones

Afin de développer une structure optimale du réseau neuronal, nous avons effectu¢ plusieurs
apprentissages en variant les parametres du réseau tels que la fonction d’activation, le nombre de
couches cachées, le nombre de neurones dans chaque couche, lalgorithme d’apprentissage, ainsi

que le pas d’apprentissage. Finalement nos choix sont orientés de la sorte :
» Choix du type de réseau de neurones

Comme nous l'avons vu auparavant, i existe plusieurs types de RNA, dans notre étude nous
avons adopté le Perceptron Multi Couches (PMC). En effet, ces derniéres années plusieurs
techniques a base de PMC ont prouvé leur efficacit¢ en termes d’erreurs de corrélation.

Durant toute cette partie nous considérerons un PMC contenant seulement une seule couche
cachée ayant des neurones a fonction d’activation type tangente sigmoide et une couche de sortie
contenant un seul neurone a fonction d’activation linéaire.

Cependant la seule différence concernera le nombre de neurones dans la couche cachée qui va

étre différent d’un cas a lautre.
» Choix de la stratégie d’apprentissage

L’apprentissage est une propriété trés importante des réseaux de neurones, dans notre cas nous
avons choisi I'apprentissage supervisé, rappelons que l'apprentissage est dit supervisé lorsque les
exemples sont constitués de couples de valeurs du type : (valeur d'entrée, valeur de sortie
désirée). Le réseau doit alors s’adapter en calculant ses poids afin que sa sortie corresponde bien
a la sortie désirée. Actuellement plusieurs algorithmes d’apprentissage sont développés, notre
choix s’est orient¢ vers une méthode du second ordre qui est Ialgorithme de Levenberg-

Marquardt, ce dernier assure une convergence plus rapide.
» Choix de la fonction coiit

La fonction colt choisie est I'erreur quadratique moyenne, MSE e anglais (Mean Square Error),

reflétant I’écart entre la sortie du réseau et la sortie désirée, elle est définie par :
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1 & 1 &
MES =—3 (e)(k)’ =— > (t(k)—a(k)’
N ; N kZ‘ (111.8)

N : le nombre d’exemples dans la base d’apprentissage ; t(k) : le vecteur cible (sortie désirée)
e(k) : Terreur quadratique commise a la sortie du réseau ; a(k) : le vecteur de sortie ¢laboré par le

réseau
> Elaboration de la base de données pour ’apprentissage

Le choix de la base d’apprentissage est une étape trés importante qui ne faut pas négliger et qui
nflue directement sur les résultats obtenus par le réseau de neurones.

La base d’apprentissage utilis€é dans notre travail a été ¢élaborée a partir des résultats de
simulations de la MAS utilisons un régulateur PI, les résultats obtenus de la vitesse a vide, en
charge et inversion de sens de rotation par le modele PI (commande vectorielle Indirecte a Fhux
Rotorique Orient¢é ) est exportés par un Workspace au programme principale du Réseau de
Neurone que nous avons développés qui se comporte comme base de données, aprés exécution
du programme principale en calcul I'erreur quadratique moyenne (Mean Square Error) (MSE). Si
(MSE) est minimale [Palgorithme de Levenberg-Marquardt s’arréte si non on exécute le
programme principal une deuxiéme fois.

Nous avons construit une base d’apprentissage de 250 exemples (entrées, sorties désirées), tel
que les entrées sont 'erreur (Err) et la dérivée de I'erreur (dErr/dt), et la sortie désirée représente
la vitesse (Quesirée).

Finalement on obtient un bloc de réseau de neurone sous simulink, utilisant Iexpression

« gensim (net, t)». Apres la convergence de I'erreur vers son minimum(fig.l11.14).

Input

(fig.111.14) Constitution d'unréseau de neurone

On a effectué sous environnement MATLAB nos simulations en utilisant les paramétres du

réseau suivants :
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Nombre de neurones dans la couche cachée = 15 neurones (donnée que nous pouvons
varier).

Taux d’apprentissage = 0.0001 (donnée que nous avons fixé pour des raisons de stabilité
du réseau).

Nombre maximal d’itérations = 1000 itérations (donnée qu’on peut varier) Les résultats
obtenus lors de nos simulations pour les différentes applications sont donnés ci-dessous :

I11.3.1 Sché ma bloc de la commande du MAS

Le schéma bloc de la commande vectorielle indirecte de la MAS a base des réseaux de

neurones(fig.I11.15).

(fig.111.15)Schéma bloc d'une IFOC a base des RNA de la MAS
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II1.3.2 Résultats de simulation

Chapitre03

de simulation d’une IFOC a base des RNA de la MAS lors du
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Nous avons commencé par la réalisation de notre base de données a partir de cet essai

Dans cette section nous avons limit¢ notre étude uniquement aux variations de la résistance

rotorique tout en gardons les autres grandeurs constats.
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D’aprés les courbes, on constate que le réseau de neurone converge vers I'erreur minimale avec
un nombre d’itérations moins que celui de la vitesse, parce que le réseau est entrainé au paravent

(cas vitesse).

Performance (plotperform) — (=] | ——

Best Walidation Performance is 0.0054559 at epoch 42

Train
“Walidation [H
Test

Wean Squared Error (mse)

L L L L L L L L L
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48 Epochs

(fig.111.18) Essai avec variation de la résistance rotorique et statorique

I11.3.4 Interprétations des résultats RN et PI
A partir des figures (fig.111.16) et (fig.I11.17) on remarque que :

A) La vitesse
La vitesse de rotation avec le controleur PI suit bien son profil de référence avec une
erreur de poursuite pendant les phases transitoires et en s’annulant en régime permanent
jusqu'a I'mtroduction du couple a I'nstant t=0.7s qui génere une diminution de la vitesse
de rotation. Par contre la réponse de la vitesse par le régulateur RNA présente des
meilleures performances de la poursuite et sa est remarquable au démarrage, i est clair
que le systeme est rapide (temps de réponse au démarrage) pour rejoindre la consigne. Le
controleur neuronal rejette la perturbation de charge rapidement dans la vitesse sans
dépassement et sans erreur statique.
A Tinversion du sens de rotation, le controleur neuronal (RN) suit parfaitement sa
consigne par apport au contrleur PI La vitesse s’inverse et atteint sa consigne négative
rapidement et sans dépassement pour les deux contréleurs.

B) Effet de la résistance rotorique sur le couple électromagnétique
Nous remarquons aussi de fagon claire que la variation de la résistance rotorique pour les

deux régulateurs influe d’une fagon remarquable sur le couple qui est altéré pendant les
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phases transitoires et a lI'insertion du couple de charge et surtout durant I'nversion de la
consigne et en basse vitesse a t=2.5 sec. Mais avec le controleur RN, ces perturbations

sont moins importantes par rapport aux régulateurs PI conventionnel.

C) Effet de la résistance rotorique sur le flux rotorique
La variation de la résistance rotorique influe d’une facon remarquable sur I'orientation du
flux. L’effet est clairement apparu sur les deux régulateurs. Le flux est altéré surtout
pendant les phases transitoires et a I'nsertion du couple de charge durant lI'inversion de la
consigne et en basse vitesse. Mais avec le controleur RN ces perturbations sont moins
importantes par rapport aux régulateurs PI. Nous remarquons aussi que lallure des flux

rotoriques pour les deux régulateurs est identique a celle des courants qui les générent.

I11.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons élaboré une structure de commande par un régulateur neuronal,
les bonnes améliorations apportées par cette structure ; a savoir: la robustesse, le temps de
réponse amélioré¢ et lerreur de rebondissement ¢liminée ; une meilleure capacité de minimisé
les perturbations sur les flux ; causé par I'application d’un couple de charge ou d’asservissement

de vitesse.

Cependant, I'élaboration d’un régulateur neuronal n’est pas assez facile; car i n’existe
aucune méthode théorique permettant de déterminer la meilleure architecture de réseau pour
résoudre un probléeme donné mais sans néglige la simplicit¢ de la topologie. L’autre difficulté est

le nombre d’exemple d’apprentissage qu’il faut augmenter afin d’atteindre une erreur petite.

Une étude comparative entre la commande vectorielle classique et celle a base des réseaux
de neurone appliquée a la machine asynchrone triphasé¢ nous a permis de juger la qualit¢ de cette

derniere qui constitue un plus pour les commandes des machines a courant alternatif.
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Conclusion générale

Dans ce mémoire, nous avons présent¢ la modélisation et la commande vectorielle de la machmne
asynchrone via deux différentes structures de commande : la commande vectorielle indirecte par
régulateur classique (PI) et un régulateur par réseaux de neurones artificiels (RNA)

En premier lieu, nous avons établi le modele mathématique de la machine d’aprés Ia
mod¢élisation avec la transformation de Park, afin de smmplifier les équations de la machine
asynchrone.

Ensuite, nous avons donnés les principes de bases de la commande vectorielle indirecte par
orientation de flux rotorique, qui permet d’imposer a la machine asynchrone un comportement
semblable a celle de la machine a courant continu a excitation séparée ou le flux n’est pas affecté
par la variation du couple électromagnétique.

Les résultats obtenus par la commande vectorielle indirecte montrent bien un découplage parfait
; mais ce dernier est affect¢ par les variations des parametres de la machine, ce qui représente
I'inconvénient majeur de la commande vectorielle. Pour résoudre ce probléme la commande par
un régulateur neuronal a été exploitée.

Comme les résultats obtenus dans le chapitre précédent utilisent un régulateur PI pose des
problémes surtout la variation paramétrique (variation de la résistance rotorique par exemple),
donc pour résoudre ce probléme nous avons fait appel a un régulateur neuronal qui a été traité
dans le chapitre trois. Nous avons remarqué que les résultats obtenus par le régulateur neuronal
sont meilleurs que celles obtenus par (PI) surtout dans le cas de la variation paramétrique.

En conclusion pour étudier la robustesse de telle MAS le choix du régulateur neuronal reste le

plus adopté.
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Annexes

Parametres et caractéristiques de la MAS utilisée :

Paramétre

R, (Résistance du stator) =5.8 Q

R, (Résistance du rotor) = 5.4479 Q
L. (Inductance du stator) = 0.4207H
L ;(Inductance de rotor) = 0.4779H
M., (Inductances mutuelles) = 0.42H

Constantes mécaniques :

J (Inertie de rotor) = 0.0216
F (coefficient de frottement) = 0.0011.S

Caracteéristiques :

Couple résistant =10 N.m
Fréquence = 50HZ
Puissance= 1.5 KW
Tension=220/380v
Vitesse=1430 tr/min

Nombre de pair de poles =2
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Annexe

e PI —neuronal sous SIMULINK/MATLAB
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Annexe

e Régulateur neuronal (Neural Network) sous SIMULINK/MATLAB.

(T —wfxs T > )

¥1}  Process Input 1 Layer 21}
af1} afd}
Laysr 2
ay—}@
a{1} Process Cutput 1 w{1]
e Découplage sous SIMULINK/MATLAB

w

SigmaTas1

SigmaTs

w

Sigma'Tss+

X
G_ » x L ’

W5

il

w

=]
3 | e

95



Résumé
Commande par réseaux de neurones de la machine asynchrone
Résumé :

Dans ce travail on a évalué l'application des réseaux de neurones artificiels (RNA) pour la commande d'un moteur
asynchrone (MAS) car leur intérét consiste dans le fait qu’ils ne nécessitent pas une connaissance exacte de la structure
interne du moteur ; L’approche neuronale permet d’obtenir, de maniére simple, un modéle du moteur, sa précision, ou
bien I’écart existant entre les mesures effectuées sur le processus et les valeurs fournies par le modéle neuronal, dépend
principalement de la qualité de I’apprentissage effectué sur le réseau de neurones artificiels.

Mais sans écarté surement Le régulateur Proportionnel-Intégral (PI) qui est trés utilisé dans l'industrie en raison de sa
simplicité et de sa robustesse.

Mots clés :

Moteur Asynchrone — Commande Vectorielle — Régulateur Proportionnel-Intégral, (PI) — Réseaux de Neurones

Artificiels — Matlab/Simulink.

Control by Artificial Neural Networks of an Induction Motor

Abstract:

In this work, we evaluated the application of artificial neural networks (ANN) for the control of an induction motor
because their interest consists in the fact that they do not require an exact knowledge of the internal structure of the
motor; The neural approach provides a simple process model. It’s accuracy; which means the difference between the
measurements made on the process and the values provided by the neural model, depends mainly on the quality of the
learning done on the artificial neural network.

But certainly without the gap of The Proportional-Integral (PI) regulator which is widely used in industry because of'its
simplicity and robustness.

Key words:

Induction Motor — Vector control — Proportional-Integral controller (PI) — Artificial Neural Networks -

Matlab/Simulink.
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