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Résumé

Ce mémoire présente une commande directe du couple (DTC basés sur les techniques
de I’intelligence artificielle : les réseaux de neurones artificiels et la logique floue) appliquée
a un moteur a induction.

Nous présentons dans ce mémoire une étude de modélisation de la MAS commandée
par la techniqgue DTC-RNA. Les résultats obtenus dans la DTC-RNA sont encore améliorés
en appliquant un technique de I’intelligence artificielles dite la logique floue.

La technologie de l'intelligence artificielle a été appliquée aux deuxiéme et troisieme
chapitre, la commande direct du couple a été appliqué aux réseaux de neurone et aux logique
floue type-1 .C'est le meilleur outil par rapport au DTC classique pour améliorer le temps de
réponse et réduire le flux d'ondes électromagnétiques.

Des résultats de simulation sont présentés pour montrer la robustesse de ces techniques
de commande.

Mots clés : MAS, onduleur de tension, DTC, RNA, Logique Floue type-1,
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Nomenclature

: Tensions de phases statoriques.

: Tensions de phases rotoriques.

: Courants statoriques.

: Courants rotoriques.

- Indices des trois phases a, b et ¢

- Indices au stator et rotor.

: Tension statorique selon 1’axe d et q

: Tension rotorique selon I’axe d et q

: Courants statoriques longitudinal et en quadrature.
: Courants rotorigues direct et transversal.

: Flux statoriques.
: Flux rotoriques.

- Flux rotoriques direct et en quadrature.

: Résistance et Inductance d’une phase statorique.
: Résistance et Inductance d’une phase rotorique.
- Inductance propre d’une phase statorique.

: Inductance propre d’une phase rotoriques.

. Inductance mutuelle entre phases statoriques.

. Inductance mutuelle entre phases rotoriques.

: Inductance mutuelle stator -rotor.

. Inductance mutuelle rotor-stator.
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Introduction genérale

Les machines électriques sont de plus en plus présentes tant dans notre quotidien en

terme d’utilisation domestique que dans un trés grand nombre des procédés industriels ; mais
également dans la manutention, les services de tractions électriques (trains, tramways,
véhicules électriques, navires, etc...), génération d’énergie électrique ainsi qu’a tous les
domaines de I’industrie et de 1’aérospatiale [01].

Les machines asynchrones sont utilisées beaucoup plus en moteur, et les machines
synchrones en générateur. Cependant durant ces derniéres années, les recherches dans le
domaine des énergies renouvelables ont conduit a I’introduction des machines asynchrones
comme générateur, pour leurs avantages, notamment en ce qui concerne l’absence du
collecteur mécanique [02].

Les avancées technologiques de 1’électronique de puissance et de la micro-électronique
ont rendu les machines électriques faciles & commander et ont encore élargi leur champ
d’utilisation. De fagon générale, H.Toliyat confirme dans [03] que les machines polyphasées
peuvent présenter un meilleur couple massique que celui des machines triphasées a forces
électromotrices sinusoidales.

Depuis les années premicres de 1’industrialisation, les chercheurs ont constaté le besoin
de commander les machines électriques a des vitesses variables, Car les entrainements
électriques exigent de plus en plus de hautes performances, une fiabilité accrue, et un colt
réduit. Au 19™¢ siécle, ce probléme a été résolu progressivement avec les moteurs & courant
continu, dont on peut modifier la vitesse de rotation de zéro ‘0’ a la vitesse maximale, et ceci
en agissant sur la tension d’induit en gardant le flux d’induction constant. Cependant, la
présence du systeme balais collecteur les pénalise : ces machines ne peuvent servir ni dans le
domaine des grandes puissances, ni en milieux corrosifs, s’y ajoute aussi 1’entretien que
nécessite le collecteur [04].

Ces contraintes ont donc réorienté la recherche dans le domaine de la vitesse variable
vers les machines a courant alternatif, et plus particulierement vers les machines asynchrones.
Celles ci ont en effet de nombreux avantages: colt de fabrication réduit, construction
relativement simple, support des surcharges, vitesse de rotation plus élevée et n’exigent pas
d’entretien permanent. L’inconvénient de cette catégorie de machines réside dans la
complexitée de leur fonctionnement, car elles se comportent comme des systemes multi-
variables, non linéaires et fortement couplés, d’ou la difficulté de leur commande [05].

Les travaux présentés dans notre mémoire consistent a la commande de la machine
asynchrone (MAS) par les techniques intelligentes, plusieurs commandes développées tel que
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; commande directe du couple (DTC) du(MAS) basée sur les réseaux de neurone artificiels
(RNA) et commande directe du couple (DTC) du(MAS) basée sur la logique de floue.

Pour cela, notre manuscrit est organisé en trois chapitres :

= Le premier chapitre, a été consacré a la modélisation de la machine asynchrone
alimentée en tension triphasé sinusoidale en utilisant la transformation triphasé-
biphas¢ de Park. En décrivant son modéle d’état et notamment les expressions
donnant le couple électromagnétique et la vitesse de rotation de la machine, puis de
I’alimentation de la MAS présentée par onduleur de tension a commande MLI qui
fuit aussi I’objet d'étude dans ce méme chapitre.

Le deuxiéme chapitre, sera consacré au développement d’une technique basée sur les

Réseaux Neurones Artificiels (RNA) pour améliorer les performances de la
commande directe du couple DTC. Cette méthode consiste a remplacer le régulateur
de vitesse Pl et la table de commutation appliquée aux DTC classique de la machine
asynchrone par des contrdéleurs neuronals. Donc, une stratégie intelligente de controle
(DTC-RNA) sera présentée et évaluée par simulation.

Le troisieme chapitre, fuit I'objet d'un présentation générale sur la logique de floue
la commande par la logique floue suscite actuellement un intérét général de la part des
chercheurs, des ingénieurs et des industriels, vue que la logique floue est une
technique de traitement de connaissances imprécises basées, sur des termes
linguistiques; et un moyen de convertir une commande linguistique basée sur le
raisonnement humain, en une commande automatique, permettant ainsi la commande
des systemes complexes dont les informations sont exprimées d’une facon vague et
mal définie

On cléturera ce mémoire par une conclusion générale dans laquelle sont valorisés les
différents développements effectués. Des perspectives pour ce travail sont également
envisagées.
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Chapitre I.
Modeélisation et Simulation du moteur a induction

1.1 Introduction

La modélisation de la machine asynchrone représente une phase indispensable, elle
consiste a trouver, a partir de son formalisme, une représentation de I’ensemble convertisseur
machine-commande d’une fagon, a la fois synthétique et claire, trés proche des
représentations par fonction de transfert des systémes asservis. Cette représentation est une
étape intéressante pour calculer certaines commandes, [2].

Ainsi, I’¢élaboration du mod¢le mathématique, sous forme dynamique, de la machine
asynchrone est nécessaire pour observer et analyser les différentes évolutions de ses
grandeurs ¢€lectromécaniques d’une part et d’autre part de prévoir le contréle nécessaire s’il y
a lieu pour pallier aux différents effets contraignants qui peuvent accompagner,
généralement, les opérations de démarrage, de freinage et de variation de charge, ... etc, [2].
Ce chapitre traitera la modélisation de la machine asynchrone, basée sur la transformation de
Park qui rapporte les équations électriques statoriques et rotoriques a des axes
perpendiculaires électriqguement appelés (d, q), ensuite celle de bus continu, aprés celle du
convertisseur commandé en M.L.I et enfin on termine par donner les résultats de simulation
et leur interprétations.

1.2 Hypotheses simplificatrices

La modélisation de la machine asynchrone est établie sous les hypothéses
simplificatrices suivantes, [3], [1], [4] :

v’ entrefer constant, effet des encoches négligeables ;
Distribution spatiale sinusoidale des forces magnétomotrices d’entrefer ;
Circuit magnétique non sature et parfaitement feuillete ;
Pertes ferromagnétiques négligeables ;
L’influence de I’échauffement sur les caractéristiques n’est pas prise en compte ;

La répartition de I’induction, le long de 1’entrefer, soit sinusoidale.
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.3 Modele mathématique de la machine asynchrone

dans le repeére triphase

Solen les hypotheses simplificatrices, la machine asynchrone triphasée est représentée
schématiquement par la figure. 1.1. Elle est munie de six enroulements:

= Le stator de la machine est formé de trois enroulements identiques décalés entre elles

21 , . . . .
de ?rad dans l’espace traverses par trois courants variables et soit en avance soit en

retard par rapport au rotor par un angle 6,

Le rotor peut étre modélisé par trois enroulements identiques décalés dans 1’espace
2 . .

entre elles de ?”rad et soit en avance soit en retard par rapport au stator par un

angleé, ces enroulements sont en court-circuit et la tension a leurs bornes est nulle.

On différencie les vecteurs statoriques par I’indice ‘s’ et les vecteurs rotoriques par
I’indice .

Figure 1.1 : Représentation schématique d’une machine asynchrone.

1. Partie fixe : Stator.
2. Partie mobile : Rotor.

3. Entrefer constant.
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6 : est un angle électrique variable en fonction du temps définie la position de la phase (a)
du rotor par rapport au phase (a) du stator (dans notre cas le rotor est en avance par

rapport au stator).
1.3.1 Equations de base

Pour une machine asynchrone triphasée au stator et au rotor (Figure 1.1) trois types des
équations traduisent le comportement de la machine qui est :

e Equations électriques

Les équations des tensions statorique et rotorique de la machine asynchrone sont:

Pour le stator:

d
Vsa = Rsq-Isq + i Dgq

(
|
4 d
Vsb = Rgp-Isp + i Dy

d
L Vee = Rge  Isc + at Dy
Pour le rotor:

d

(0= Ryg-Iyq + it Prq
d

! 0= Rrb-Irb + E ¢Tb
da

0=R,..I,+ = D,

La forme matricielle

On peut réécrire (1. 1), (I. 2) sous une forme matricielle comme suit:

Vee]™ Vecteur de tension statorique

V,c]T Vecteur de tension rotorique
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Ls.]™ Vecteur du courant statorique
[L]= [lka LI Irc]" Vecteur du courant rotorique
Les deux matrices des résistances statoriques et rotoriques sont:
R, 0 O R, 0 0
[Rs]: 0 R 0]’ [Rr]:[o Ry O]
0 0 R 0 0 R,
e Equations magnétiques

Les hypothéses que nous avons présentées conduisent a des relations linéaires entre les
flux et les courants. Elles sont exprimées sous forme matricielles comme suit:

Pour le stator:

Dy, Dyc|" Vecteur de flux statorique
(@] = [Pra Prp  Prc]" Vecteur de flux rotorique
Les matrices d’inductances s’écrivent :

lS mS mS lT' mT‘ mT‘
[LS] = lms lS ms‘ ’ [LT'] = [mr lT' mT]

mg mg m, m, L

[ cos(0) cos (9 + 2?”) cos (9 + %ﬂ)]
[Ms,] = [M,s]T = M4, | cos (6 + %ﬂ) cos(0) cos (9 + 2?”)|
cos (9 + 2?”) cos (9 + %ﬂ) cos(6) J

ou:

l; : Inductance propre d’une phase statorique.
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l,: Inductance propre d’une phase rotorique.
mg: Inductance mutuelle entre phases statoriques.
m,.. Inductance mutuelle entre phases rotoriques.

M, 0 Maximum de I’inductance mutuelle entre phase du stator et la phase correspondante

du rotor
On obtient finalement le modele asynchrone triphasé:

Pour le stator :

[V:] = [Rs]. (11} + [M, ). A1)

Pour le rotor :

] = (R[] + (L] 5 T T + [My). < (1]

e Equation mécanique

L’étude des caractéristiques de la machine asynchrone fait introduire de la variation
non seulement des parameétres électriques (tension, courant, flux) mais aussi des parametres
mécaniques (couple, vitesse) [46] :

Cem = PlIT" = M1, (1.11)

L’équation du mouvement de la machine est :

= Com — Cr — (52,

J : Le moment d’inertie de la machine.
C.m: Le couple électromagnétique.
C, : Le couple résistant (couple de la charge).

Cr: Le coefficient de frottement.
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1.4 Modeélisation de la MAS dans le repere biphase

1.4.1 Transformation de Park

L'objectif de transformation de Park permet le passage d’un systéme triphasé (abc)
vers un systéme diphasé (biphas¢). Il s’agit de remplacer le rotor tournant par un rotor fictif
équivalent a condition de conserver la force magnétomotrice et la puissance instantané. En
outre, cette transformation est applicable aux courants, tensions et flux. [48], [49]

= Direct selon I’axe (d).

= Quadrature (transversal) selon I’axe (q).

= Homopolaire (0)

La figure (1.2).montre le passage du systeme triphasé au systéme diphasé de deux bobines

Figure 1.2 : Représentation de la machine asynchrone triphasée et biphasée équivalente.

La matrice de passage du systéme triphasé-biphasé P (@) est donné par :

cosd  cos(6— 2%) cos(6 — 4%)

2 . . V4 . V4
P(6) =\/; —S|1n 0 —sm(@l—zg) —5|n(¢91—4§)
V2 V2 2

et la matrice inverse :




Chapitre I. Modelisation et Simulation du moteur & induction

cosé —sin @

P(O) = \E cos(é —%ﬂ) —sin( 6 —2?”)

iy ) A
cos(0——) -—-sin(f@—-——
i ( 3) ( 3)

La transformation de Park sera appliquée aux courants, aux tensions et aux flux de la

machine.

On peut alors exprimer les grandeurs statoriques et rotoriques comme suit :

X X, X,

=P@)| X% | » |% [=PO)]x,

0 Xc Xc XO

\

X : représente une tension ou courant ou un flux.

X, . est la composante homopolaire.

0: L'angle de la transformation de Park ou angle de Park et dépendre des grandeurs
transformés (rotorique ou statorique).
Avec:

e (8 =06,) spour latransformation des grandeurs statorique.

e (6 =0,) rpour latransformation des grandeurs rotorique

2 . . , . . ,
e Lavaleur \E pour une conservation de puissance électrique instantanée.

L’application de la transformation de Park aux modéles matriciels électriques, (1. 5) et
(I.6) , et magnétiques(l. 7)et(l. 8)permet d’obtenir les équations suivantes:
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- Equations électriques. [49], [69]

d
_|__
dt
. d
Vo, =Rl +—D, + 0,0
dt
. d
v, =R, +ECD

ur

Vis = Rs'lus (Dus — W, 'chs

us

ur (a)a — @, )'(Dvr

Rr'ivr + iq)vr + (a)a - a)r)(D
dt

vr ur

- Equations magnétiques
d, =L, +Mi,
q)VS = LS'iVS + M 'iVI'
q)ur = Lr'iur + M 'ius
®, =L, .0, +M.i,
- Equation mécanique

Une expression du couple électromagnétique exprimé a partir des différents grandeurs
exprimées donnée par :

Ce=P.(D,.i, D) (1.15)
L'éguation mécanique d'un moteur s'écrit :

190 410 -c, -c
dt

1.4.2 Choix de référentiel

Selon le repére ou on se référai, la position des deux axes (u,v) peut étre située selon[47]
[48]:

e reférentiel immobile par rapport au stator (®, =0), d'axes (o, ),
o référentiel lié au champs tournant (o, = ®,), d'axes (d,q),

o référentiel lié au rotor (o, = ®,), d'axes (X,y).




Chapitre I. Modelisation et Simulation du moteur & induction

1.4.2.1 Les équations de la machine dans le repére (a,f)

Dans le repére(a,pB), la vitesse de rotation des axes est nulle(w, =0), on obtient la
transformation de Clarke[T]. [69], [70] [71]

tel que :

0
V3
2

RE]

2 2

La transformation de Clarke sera appliquée aux courants, aux tensions et aux flux de la

machine.

On peut alors exprimer les grandeurs statoriques et rotoriques comme suit :

Xa (o4

-1
Xpg [=T{Xp | o [ Xy [=T7 X
X X, X, X,

Dans (®, =0) les équations (I.1) et (I.2) s'écrivent :

- Equations électriques
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- Equations magnétiques

b, =L, +Mi,
©, =L, +Miy,
o, =L, +Mi,
@, =L, +Mig

L, =1, —M, : Inductance cyclique propre statorique.

S

L, =1 —M, :Inductance cyclique propre rotorique.

M ==.M_ :Inductance mutuelle cyclique inter stator et rotor.

sr

- Expression du Couple électromagnétique

Dans le repere (a,p) I'équation de couple s'écrit :

Ce=P.(®, iy —Dy.,.)

Bs*as
1.4.2.2 Les équations de la machine dans le repére (d,q)
Dans (o, = ®,) les équations (I.1) et (I.2) s'écrivent :

- Equations électriques

) d
Vg =R +a®ds —COS-CDqs

: d
Vs = R +a®qs +0,.D

s _(Dr)'chr

Vo = Rr'idr +%q)dr _((D

qr

: d
Vo =R, +E®q' + (0, —o,).D,
- Equations magnétiques:

d, =L, +Mig,
O =L, +Mig,
d, =L,.d, +Mig
O, =L, +Mig
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.5 Passage Clarke-Park

Ce passage permet de transformer un systéme biphasé d'axes (a,) en un systéeme biphasé

équivalant d'axes (d,q) Figure (1.3).

>,

Figure 1.3 : Position de systeme d'axe

La matrice de passage d’angle (—6,) est donnée par :

cos(6,) sin(es)} - Rot (0 ):{cos(es) —sin(es)}

sin(6,) cos(6,)

Rot(-6,) = {_ sin(6,) cos(8,)

Le passage Clarke-Park sera appliqué aux courants, aux tensions et aux flux de la

machine.

On peut alors exprimer les grandeurs statoriques et rotoriques comme suit :

Xd ch Xa 1 Xd
[XJ:RN(_@).[XJ, Hm (—es){xj

1.6 Onduleur de tension triphasé a ML

L’onduleur de tension est un convertisseur statique assurant la conversion continue-
alternatif, sa source d’entrée du type source de tension, et en sortie du convertisseur, on

controle I’amplitude de la tension avec sa fréquence.
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1.6.1 Modélisation ’onduleur de tension

L’onduleur de tension est constitué de cellules de commutation généralement a
transistor ou thyristor pour les grandes puissances. La figure (1.4) montre le schéma d’un

onduleur triphasé alimentant la machine asynchrone [69-70] :

OND

Figure Error! Use the Home tab to apply T1-styleMISE to the text that you want to appear here..4 :
Onduleur triphasé de tension.

Le principe de fonctionnement, tres classique, est le suivant:

Un pont de diodes transforme la tension alternative triphasée du réseau en une tension

continue filtrée par des condensateurs ;

Alimenté par cette tension continue, le pont onduleur a transistors généré un systéme

triphasé de tensions alternatives d’amplitude et de fréquence variables ;

La tension de sortie est constituée d’'impulsion de largeur variable et leur nombre varie

en fonction de la fréquence.

Pour simplifier le modele de 1’onduleur, on suppose que la commutation des
interrupteurs est instantanée. L’onduleur triphasé est composé de six transistors
shuntés(T,, T, T,, T», T3, T3) avec six diodes (D,D'; ;D,D’,; D3D'; ) de récupération qui
permettent de renvoyer le courant négatif vers le condensateur de filtrage mis a I’entrée de

I’onduleur.

Les commandes des interrupteurs d’un bras sont complémentaires. Donc pour chaque
bras il y a deux états indépendants. Ces deux états peuvent étre considérés comme une

grandeur booléenne.

si: Ty 3 = 1 :Interrupteur du demi-bras haut (a, b ou c) fermee.

16
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si: Ty 3 = 0 : Interrupteur du demi-bras bas (a, b ou c) ferme.

Pour les tensions simpleson a :

Pour la tension composée :

ubc = ubO - ucO
Uea = Ugp ~Uy
Ou:
Ugo ,Upo et Uy Peuvent étre considérées comme de tensions d’entrée a I’onduleur

(tension continues).
Soit « n » I’indice du point neutre du c6té alternatif on a :
Ugo = Ugy Uy
Upo = Uy, +U,, (1.24)
ucO = l"Icn + UnO
OU : ugp, Upnetu., sont les tensions simples de la machine et u,,, est la fictive entre le

neutre de la MAS et le point fictif d’indice "0".

Sachant que la charge équilibrée et le neutre isolé alors :

U, + Uy, +U, =0

La substitution de (1.24) dans (1.25) aboutit & :

1
Uy = g(uao + Uy +Ug)

En remplacant (1.26) dans (1.24), on obtient :

2 1 1
Uy = ZUa0 =3

3 3ub0 _guco

Upn :_luao +Eub0 U
3 3 3

1 2
_gubo +§uc0
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On utilise les variables booliennes de 1’état des interrupteurs on a :

u, =u?"(2Ta T, -T)

U, = %"(—Ta 12T, -T)

u
Uy, = ?“(—Ta -T, +2T,)
On écrive (1.28) sous fourme matriciel comme suite :

2 -1 14T,
_ Y

Sl 2 1T,
-1 -1 2T,

1.6.2 Modulation de largeur d’impulsion

La modulation en largeur d’impulsion (MLI) est une technique de pilotage pour les
convertisseurs statiques servant d’interface entre une charge (machine électrique,...) et son
dispositif d’alimentation (onduleur triphasé,...).

L’objectif principal de cette technique est de régler I’amplitude et la fréquence du terme
fondamental et de rejeter les harmoniques indésirables générées par une ondulation « plein

onde » vers les fréquences élevées, leurs amplitudes devenant alors négligeables [69,70].

Le schéma synoptique correspondant a la génération des impulsions par MLI (figure 1.5) :

W\)

Comparateur J_I_I_I_I_I_

Figure 1.5: principe de commande MLI.

La MLI Sinus-Triangle utilise le principe d'intersection entre une référence sinusoidale
de fréquence f, appelée modulante, et un signal triangulaire de haute fréquence fp, appelée

la porteuse.
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Figure 1.6 : La stratégie triangula-sinusoidale (MLI).

1.7 Simulation du modele de la machine asynchrone

Nous pouvons aborder la simulation de celle-ci en utilisant MATLAB/SIMILINK. La
simulation est effectuée dans différentes conditions de fonctionnement de la machine Les

parametres de la machine asynchrone utilisée sont donnés a I’Annexe 1.

1.7.1 Cas d’une machine sans onduleur

a) Fonctionnement a vide

La figure (Fig.1.7) présente les performances de la machine asynchrone lors du
démarrage a vide.(C, = 0).
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Vitesse(rad/s)

15

15
t(s)

t(s)

La vitesse (rad/s) Le courant statorique Isa (A)

Le couple électromagnétique.

Figures 1.7 . Démarrage a vide du MAS alimenté par une source de tension
équilibré.
2 |nterprétations des résultats
D'aprés la Figure(1.7) on constate que:

v" Pour la vitesse

Au démarrage et dans temps étroit la vitesse présente une oscillation inclinée suivie par

un accroissement presque linéaire jusqu'a la valeur de synchronisme, cette variation
instantanée dépend de la caractéristique du moteur choisi.

» Pour le courant statorique

Au démarrage le courant prend une valeur grande 6 fois plus que la valeur nominale. Le
courant oscille autour de zéro jusqu'a I'instant ou il prend sa valeur permanente.
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> Pour le couple électromagnétique

La croissance de la vitesse au démarrage indique la présence d'un fort couple

électromagnétique ce dernier oscille de maniére décroissante jusqua une valeur qui
compense les frottements.

b) Fonctionnement en charge

La figure (Fig.L.8) représente 1’évolution des caractéristiques de la MAS lors d’un
fonctionnement en charge.(C, = 3 N.mett = 1.5 sec).

160 15

140 /
120 /
/

=
o
=]

Vitesse(rad/s)
o]
o

@
=]

N
o

n
o

o

(=}

15 ] . 15
t(s) 1(s)

La vitesse (rad/s) Le courant statorique Isa (A)

Le couple électromagnétique

Figurel.8: caractéristique MAS lors d'une application d'une couple résistant (Cr=3N.m a

t=1.5 sec).
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= |Interprétations des résultats

» Pour la vitesse

La courbe de la vitesse présente des oscillations dans les premiers instants de démarrage

avec un accroissement presque linéaire. La vitesse rotorique s'établit a une valeur proche de
la vitesse de synchronisme.

A l'instant t=1.5 sec, I'application de la charge nominale se poursuit d'une décroissance de
la vitesse rotorique qui se traduit par un glissement.

» Pour le courant statorique
Le courant statorique présente des oscillations successives autour de zéro.

A l'instant t= 1.5 sec, nous constatons que le courant statorique évolue suivant la charge
appliquée a I'arbre du moteur.

> Pour le couple électromagnétique

La courbe du couple électromagnétique présente au premier instant de démarrage une

pulsation trés importante; puis autour de zéro le couple tend vers zéro.
1.7.2 Cas d’une machine avec onduleur

La figure (Fig.1.9) représente 1’évolution des caractéristiques de la MAS lors d’un
fonctionnement en charge.(C, = 3 N.mett = 1.5 sec).

(s ATk e
L gt |

Vitesse(rad/s)

05 1 15 ) ) ) 1 15 2
t(s) t(s)

La vitesse (rad/s) Le courant statorique Isa (A)
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15
t(s)

Le couple électromagnétique
Figure 1.9 — Performances de la MAS alimentée par onduleurs de tension en charge.
= |Interprétations des résultats
Les résultats de simulation sont similaires aux résultats de figure 1.9, en termes de valeurs

des différentes grandeurs (courant en charge, couple et vitesse en régime établi etc.), mais

avec la présence d’harmoniques au niveau du courant i,g, du couple électromagnétique

1.8 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons modélisé le moteur a induction en utilisant la
transformation de Park, de méme que la modélisation de 1’alimentation présentée par
onduleurs de tension a deux niveaux commandés par la stratégie de Modulation de Largeur
d’impulsion (MLI). Les résultats de simulation numérique par le logiciel
MATLAB/SIMULINK montrent la nécessite de régler la vitesse du rotor indépendamment
de la charge appliquée, ce pour cela donne le chapitre suivant présent la commande directe du
couple basée sur réseaux de neurones.
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Chapitre II. Commande DTC basee sur les RNA
appliquée a la MAS

Chapitre 1.
Commande DTC basée sur les RNA appliguée a la
MAS

1 La commande directe du couple d’une MAS

11.1.1 Introduction

La technique de commande directe du couple (Direct Torque Control ‘DTC’) a été
introduite par monsieur ‘TAKAHASHI’ au milieu des années 80 [29]-[27]. Récemment, cette
technique est la plus utilisée dans l'industrie et a dépace parfaitement d'autres types de
commande, et particulierement, la commande par orientation de flux (Field Oriented Control
‘FOC"), car cette technique présente un inconvénient majeur lié¢ avec la forte sensibilité aux
variations dans les parameétres essentielles dans les machines asynchrones triphasées.

La commande DTC consiste a calculer les grandeurs de contrdle qui sont le flux
statorique et le couple électromagnétique a partir des mesures de courants statoriques sans
utilisation de capteurs mécaniques, en méme temps, cette commande assure un découplage
naturel entre le flux et le couple et son schéma synoptique a une structure simple. Car en
absence de boucles de contrdle des courants, la transformation de Park et le block de calcul
de la modulation de tension MLI rend la réalisation de la commande DTC plus faisable que la
commande par orientation de flux rotorique.

Aussi, cette technique offre, des avantages déja bien connus par rapport aux autres
techniques classiques présentés par points suivants [28] :

» N’exige qu'un seul régulateur, qui représente la régulation de vitesse.
» Le controle par hystérésis dépend a la fréquence de commutation de I’onduleur.

» Une grande robustesse contre la variation des parametres de la machine.

11.1.2 Principe de la commande directe du couple

La commande directe du couple dont le nom est derive par le fait que, sur la base des
erreurs entre les valeurs de références et celles estimées du couple et du flux, il est possible
de commander directement les états de lI'onduleur afin de réduire les erreurs dans les limites
de la bande de régulateurs & hystérésis prédéterminée [52] L’objectif d’une commande «
DTC » est de maintenir le couple électromagnétique et le module du flux statorique a
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I’intérieur des bandes d’hystérésis par le choix de la tension de sortie de I’onduleur. Lorsque
le couple ou le module du flux statorique atteint la limite supérieure ou inférieure de
I’hystérésis, un vecteur de tension approprié est appliqué pour ramener la grandeur concernée
a I’intérieur de sa bande d’hystérésis. Pour choisir le vecteur de tension, il est fondamental de
connaitre les regles d’évolution du couple et du module du flux statorique [53]. La
suppression de 1’étage MLI est la principale caractéristique dans une commande DTC. Ainsi
la génération des commandes de I’onduleur se fait de fagon directe sans I’intermédiaire de cet
¢tage. Deux controleurs d’hystérésis pour le couple et le flux assurent la régulation séparée de
ces deux grandeurs. [54] Dans une commande « DTC », il est préférable de travailler avec
une fréquence de calcul élevée afin de réduire les oscillations du couple provoquées par les
régulateurs a hystérésis. Les caractéristiques générales d’une commande directe de couple
sont [55]:

» La DTC est basée sur la sélection des vecteurs optimaux de commutation de

I’onduleur.

La commande indirecte des intensités et tensions statorique de la machine.
L’obtention des flux et des courants statoriques proches des formes sinusoidales.
La réponse dynamique du couple de la machine est tres rapide.

L’existence des oscillations de couple qui dépend de la largeur des bandes des
comparateurs a hystéreésis.

La fréquence de commutation de 1’onduleur dépend de I’amplitude des bandes
d’hystérésis.

I1.1.3 Fonctionnement et séquences d’un onduleur

En appliquant la transformation de Park, aux tensions phase-neutre, on obtient dans le
repere fixe diphasé le vecteur de tension en fonction de chaque niveau de phase.

Ve=Ver + iVer = PUL S + 5,675 + Sae /5 1.1
s = Vsa +]Vsp 3 Vdc [91 T 52873 + 53e (IL. 1)

On désigne par sequence de niveau de phase chaque combinaison des variables S;
, S5, S3 donnant un élément de I’ensemble (S; , S, , S3 ) ces variables sont de nature binaire ;
il y a au total huit séquence de niveau de phase différent.

L’ensemble des vecteurs des tensions délivrées par un onduleur a 2-niveaux ainsi que
les séquences de niveaux de phase correspondantes sont représentés dans la figure (11.1).
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V= (010) ,

V= (011) i

= Vecteurs tensions nuls

Vs=(000) Ty 2 o)
V= (000)  V=(111)

Figure 11.1. Représentation vectorielle de 1’onduleur de tension a deux niveaux.

11.1.4 Contréle de flux statorique et du couple
electromagnétique

11.1.4.1 Contrdle du flux statorique

L’expression de flux statorique dans le référentiel li¢é au stator de la machine est
obtenue par 1’équation suivante [56] :

7, = Rl + (I1.2)
Le flux statorique est estimé a partir de la relation suivante:

—_— t p— J—

B (t) = [, (Vs t — Rgl)dt (11.3)

Entre deux commutations des interrupteurs de 1’onduleur, le vecteur de tension
sélectionné est toujours le méme, d’ou on peut écrire [59] :

B, (&) =85 (0) + V5 t — f RoIdt (1. 4)

En négligeant le terme résistif, ce qui est une approximation raisonnable aux moyennes
et hautes vitesses, la variation du vecteur flux statorique issue de I’application d’un vecteur V;
a la machine durant un temps court,AT = t, — t,, est donnée par [57] :

Ps(t;) = Bs(6) VAT - ADg = Bs(t,) — Bs(ty) = VAT (IL.5)

On constate alors que I’extrémité du vecteur flux statorique se déplace le long d’une
droite d’axe colinéaire a celui du vecteur de tension imposé par 1’onduleur de tension a la
machine (Figure 11.2) [58].
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= O

Figure 11.2. Application d’un vecteur de tension statorique qui permet de diminuer le module
du flux statorique.

@:(t = 0)

= Y

Figure 11.3. Application d’un vecteur de tension statorique qui permet d’augmenter le

module du flux statorique.

Le déplacement du vecteur flux statorique va étre assuré par 1’application successive
des vecteurs de tension fournis par I’onduleur de tension. De plus, selon le vecteur de tension
appliqué, on peut agir sur la valeur du module du flux statorique (Figure 11.2) et (Figure 11.3).
Ainsi, selon le choix du vecteur de tension statorique sur les intervalles successifs de la durée
de la période d’échantillonnage Te, on peut faire suivre a D'extrémité de vecteur flux
statorique une trajectoire quasi circulaire et maintenir I’amplitude du flux proche d’une valeur
de réference constante. Cette conclusion est illustrée par la figure (Figure 11.4) qui prend pour
exemple une machine asynchrone alimentée par un onduleur de tension a deux niveaux. On
maintient le flux statorique dans une bande d’hystérésis centrée sur le flux de référence [60].
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Figure 11.4.Trajectoire du flux statorique.

La composante tangentielle du vecteur de tension appliquée a pour effet de controler le
couple, alors que la composante radiale agit sur I’amplitude du flux @ (Figure 11.5) [61].

.uﬁ

Composante tangenticlle = Composante du couple

i
\

J'a_’ﬂ@s = Fs Te
!

!

/l;\"'—’ Composante radiale — Composante de flux

Figure 11.5. Exemple d’évolution de I’extrémité de @ .

Effectivement, la composante tangentielle a pour effet d’accélérer (ou de ralentir) le
vecteur @, par rapport au vecteur flux rotorique @, , augmentant (ou diminuant) ainsi ’écart
angulaire entre ces deux vecteurs. Ceci a pour conséquence de faire varier, dans un sens ou
dans un autre, I’amplitude du couple électromagnétique a amplitude de flux statorique
pratiquement constante. Il est clair que la composante radiale n’a d’effet que sur I’amplitude
du flux statorique [61].

11.1.4.2 Contrdle du couple électromagnétique

29
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Le couple électromagnétique s'exprime en fonction du flux statorique et du flux
rotorique de la fagcon suivante [53-55-62] :

Cem = Kc((z)—s X Q)_r) (I.6)
K, : est une constante dépendant des parametres de la machine.

_ 3pMg
" 2(0.LgLy) (H. 7)

: est le vecteur de flux rotorique.
@, est le vecteur de flux statorique.

flux statorique et le flux rotorique peuvent se mettre sous la forme complexe
suivante :

{(D_S = [(Ds» (Ds] = @s. el%
(D_r = [(Dr» (Dr] = @,. elor

Ou @ et @, : sont les modules respectivement du flux statorique et du flux rotorique a

I’instant t,.

(1L 8)

191l = /wsaz + Qgp°

?
tan 6, = arctg =£

S
Q)sa

Le couple peut étre exprimé de la maniere suivante :

Com = Kc||B5]|- |9 ]| sin(ro) (11.10)
AveC . VO = 950 - 91-0

Ou y, est I’angle entre les deux vecteurs flux statorique et rotorique. Sachant que le
flux statorique est maintenu dans une bande d’hystérésis, on peut supposer qu’il suit sa
référence, I’expression (I -10) devient :

Com = Kc(asref- @, sin(y) (I.11)

Lorsque le flux est établit dans la machine on peut considérer, en négligeant les
ondulations dues au découpage du convertisseur par rapport aux termes fondamentaux, que
les modules des vecteurs flux statorique et rotorique sont approximativement constants [62].
L’équation (IT -11) permet donc de conclure que la maniere la plus efficace de faire varier le
couple électromagnetique

a 1’échelle de la période d’échantillonnage est d’agir sur I’angle y , entre les vecteurs
flux statorique et rotorique (Figure 11.6).

Afin d’augmenter rapidement 1’angle y et donc le couple, il est indispensable de faire
avancer le vecteur flux statorique dans le sens de rotation considéré positif. En (Figure 11.6),
on voit que ceci peut étre obtenu en appliquant un vecteur de tension ayant une forte
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composante en quadrature avance par rapport au vecteur flux. Inversement, une réduction du
couple moteur en valeur algébrique peut étre obtenue de maniere rapide en appliquant un
vecteur de tension ayant une forte composante en quadrature retard [62].

r

ms de

rofation
positif

Figure 11.6. Réglage du couple électromagnétique en agissant sur les vecteurs de
tension.

11.1.5 Choix du vecteur de tension

Le choix du vecteur de tension 75 dépend de la variation souhaitée pour le module de
flux statorique @, , de son sens de rotation et également de 1’évolution souhaitée pour le
couple. On délimite généralement ’espace d’évolution de @, dans le référentiel fixe (stator)
en le décomposant en six zones symétriques par rapport aux directions des tensions non
nulles [53-56].

Cependant leurs composantes respectives de couple (composante transversale) ne sont
pas trés significatives [52-54-57]. On préfere alors utiliser les quatre autres vecteurs de
tension qui permettent d'agir sur les deux grandeurs simultanément. La sélection de ces
vecteurs s'effectue donc comme suit [56-60]:

» Si 'V, estsélectionné, alors I’amplitude du flux croit et le couple croit.
Si V,,, est sélectionné alors I’amplitude du flux décroit et le couple croit.
SiV,_; estsélectionné alors I’amplitude du flux croit et le couple décroit.
SiV,_, est sélectionné alors I’amplitude du flux décroit et le couple décroit.

Si V, ou V, est sélectionné alors le vecteur flux s’arréte et le couple décroit si la
vitesse est positive et croit si la vitesse est négative.

Le niveau d’efficacité des vecteurs des tensions appliquées dépend de la position du
vecteur flux dans la zone 1.
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Figure 11.7. Choix du vecteur de tension.

En effet, au début de la zone i les vecteurs Vi et V,_,sont perpendiculaires & @, |,

d’ou une évolution rapide du couple mais une évolution lente de I’amplitude du flux @,
alors qu’a la fin de la zone, 1’évolution est inverse. Tandis qu’aux vecteurs V,_; et V,,, il
correspond a une évolution lente du couple et rapide de I’amplitude de s¢ au début de la zone
i, alors qu’a la fin de la zone c’est le contraire [52-53].

Quelque soit le sens d’évolution du couple ou de flux, dans la zone i, les deux vecteurs
V, et V.3 ne sont jamais utilisés. En effet, ceux-ci générent la plus forte variation de flux
mais leurs effets sur le couple dépend de la position de @, dans la zone [63].

Le vecteur de tension a la sortie de I’onduleur est déduit des écarts du couple et de flux,
estimé par apport a leurs références, ainsi que la position du vecteur flux @, .

Un estimateur de vecteur flux @, en module et en position ainsi qu’un estimateur du
couple sont donc nécessaires.

11.2 Réseaux de neurones artificiels

Le développement des réseaux de neurones est relativement récent. L'origine des
réseaux de neurones vient de I'essai de modélisation du neurone biologique par Warren Mac
Culloch et Walter Pitts [14]. Mais il faut attendre les années 80 pour voir émerger
véritablement les réseaux de neurones le domaine du traitement de I'information, et ceci gréace
a la mise au point d'un algorithme d'apprentissage pour les réseaux de neurones a plusieurs
couches (utilisant le calcul du gradient par rétro-propagation) [14,16].
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Les réseaux de neurones peuvent ainsi étre utilisés dans de nombreux domaines,
modélisation statique ou dynamique de processus, télécommunication, contrdle de processus
industriels [16,17]. La plupart des applications ou les réseaux de neurones ont éte utilisés
avantageusement mettent en jeu la caractérisation de phénomenes difficiles ou impossibles a
décrire a I'aide de modeéles de connaissance.

Nous allons présenter dans ce chapitre un apergu sur les réseaux de neurones artificiels.

11.2.2 Définition

Les réseaux de neurones forment un ensemble des fonctions non linéaires, permettant
de construire, par apprentissage, une vaste famille de modeles et de correcteurs non linéaires
[31.34]. Un réseau de neurones est un systéeme d'opérateurs non linéaires interconnectes,
recevant des signaux de I'extérieur par sec entrées, et délivrant des signaux de sortie, qui sont
en fait les activités de certains neurones [34,32].

11.2.3 Les avantages et inconvénients des réseaux de

Neurones [33].

Avantage des réseaux de neurones
Capacité de représenter n’importe quelle fonction, simple ou complexe ;

Faculté d’apprentissage a partir d’exemples représentatifs, par « rétro propagation des

erreurs ». I’apprentissage ou construction du modele est automatique ;
Resistance au bruit ou au manque de fiabilité des données ;

Simple a manier, beaucoup moins de travail personnel a fournir que dans I’analyse
statistique classique. Aucune compétence en math, informatique statistique requise ;

Comportement moins mauvais en cas de faible quantité de donnees ;

Pour I'utilisation novice, I’idée d’apprentissage est plus simple a comprendre que les
complexités des statistiques multi variables.

Inconvénients des réseaux de neurones

L’absence de méthode systématique permettant de définir la meilleure topologie du
réseau et le nombre de neurones a placer dans la (ou les) couche (s) cachée (s) ;

Le choix des valeurs initiales des poids du réseau et le réglage du pas
d’apprentissage, qui jouent un role important dans la vitesse de convergence ;

Le probleme du sur-apprentissage (apprentissage au détriment de la généralisation) ;
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v/ La connaissance acquise par un réseau de neurone est codée par les valeurs des poids
synaptiques, les réseaux de neurones sont donc des boites noires ou les connaissances
sont inintelligibles pour ’utilisateur.

11.2.4 Neurone biologique

Le systeme nerveux compte plus de 1000 milliards de neurones interconnectés [36].
Bien que les neurones ne soient pas tous identiques, leurs formes et certaines caracteristiques
permettent de les répartir en quelques grandes classes. En effet, il est aussi important de
savoir, que les neurones n'ont pas tous un comportement similaire en fonction de leur position
dans le cerveau.

Les neurones sont des cellules nerveuses décomposables, en trois parties principales
(Figure 11.8) :

> Les dendrites, sur lesquelles les autres cellules entrent en contact synaptique, c’est
par les dendrites que se fait la réception des signaux ;

Le corps de la cellule, ¢c’est I’unité de traitement ;

L’axone, oU passent les messages accumulés dans le corps de la cellule, I’envoi de

I’information se fait par I’axone ;

Les synapses par lesquelles la cellule communique avec d’autres cellules, ce sont des
points de connexion par ou passent les signaux de la cellule.

Un neurone stimulé envoie des impulsions ¢lectriques ou potentielles d’action a
d’autres neurones. Ces impulsions se propagent le long de 1’axone unique de la cellule, et
sont converties en signaux chimiques. Quand I’accumulation des excitations atteint un certain
seuil, le neurone engendre un potentiel d’action, d’une amplitude d’environ 100 mV et
pendant une durée de 1 ms.
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Figure 11.8.Présentation d’un réseau de neurones biologiques humain

11.2.5 Neurones formels

Le neurone formel est un modele mathématique simplifié du neurone biologique, il

présente un certain nombre d’entrées, les dendrites, un corps traitant les entrées suivant la
méthode du tout ou rien, et un axone véhiculant la réponse du neurone. La premiére
modélisation d’un neurone découle des travaux significatifs de Mac CULLOCH et PITTS
(1943) [41]. La figure 11.9 représente un modeéle de base d’un neurone formel.

Slgnaux Biais

Unité de
sommation

Figure 11.9.Modele de base d’un neurone formel

Le modele de la figure 11.9 est composé de :
e Desentrées du neurone formel X;,i=1,2,...,n;

e Des parametres de pondération  W;; ,

e De la fonction d’activation ou de seuillage (non linéaire, forme en sigmoide, etc....
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® Une sortie du neurone formel.
e Une unité de sommation.

La sortie ui du neurone formel est donnée par la relation :

A partir de cette valeur, une fonction d’activation calcule la valeur de sortie j du neurone.

C’est cette valeur qui sera transmise aux neurones avals :

yi = o(w) (IL.2)

Il existe de nombreuses formes possibles pour la fonction d’activation. Les plus
courantes sont présentées sur la figure I11.10. On remarquera qu’a la différence des neurones
biologiques dont I’état est binaire, la plupart des fonctions d’activations sont continues,
offrant une infinité de valeurs possibles comprises dans ’intervalle [0, +1] ou[—1, +1] [43].

x=F£E(a) x=f(2) x=1(3)

i ) M el s P
1 —_l/ : "/‘/—] a‘

Fig a: Fonction & seuil Fig b: Linéaire par mornceaux Fig c : Sigmoide.

Figure 11.10.Présentation des fonctions d’activation les plus utilisées
11.2.6 Architecture des réseaux de neurones

11.2.6.1 Les réseaux non bouclés

Ce sont des réseaux unidirectionnels sans retour arriére (feedforwad). Le signal de sortie est
directement obtenu apres 1’application du signal d’entrée. Si tous les neurones ne sont pas des
organes de sortie, on parle de neurones cachés (figure 11-11) [42].

Couche d'entrée Couche cachée | Couche de sortie
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Figure 11.11.Réseau non bouclé

Il existe deux types de réseaux de neurones :

e Les réseaux de neurones complétement connectes

Les entrées puis les neurones (cachés et de sortie) sont numérotés, et pour chaque neurone :

- Ses entrées sont toutes les entrées du réseau ainsi que les sorties des neurones de
numeéro inférieur.

- Sasortie est connectée aux entrées de tous les neurones de numéro supeérieur.

> Les réseaux de neurones a couches

Dans une architecture de réseaux a couches, les neurones cachés sont organisés en
couches, les neurones d’'une méme couche n’étant pas connectés entre eux. De plus les
connexions entre deux couches de neurones non consécutives sont éliminées. Une telle
architecture est historiquement trés utilisée, surtout en raison de sa pertinence en

classification. [43].

11.2.6.2 Les réseaux bouclés

Il s’agit de réseaux de neurones avec un retour en arriere (feedback network ou
récurrent network) (figure 11-12).

Figure 11.12.Réseau bouclé

Dont le graphe des connexions est cyclique : lorsqu’on se déplace dans le réseau en
suivant le sens de connexions, il est possible de trouver au moins un chemin qui revient a son
pont de départ (un tel chemin est désigné sous le terme de « cycle ». La sortie d’un neurone
du réseau peut donc étre fonction d’elle-méme ; cela n’est évidemment concevable que si la

notion de temps est explicitement prise en considération. [43]
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11.2.7 Structures d’interconnexion des réseaux de

Neurones

Un réseau de neurones est, comme son nom 1’indique, est un ensemble de neurones en
réseau, de sorte que : Les connexions entre les neurones qui composent le réseau décrivent la
topologie du modele. Elle peut étre quelconque, mais le plus souvent il est possible de
distinguer une certaine regularité qui différencie entre ces réseaux [37,38, 39].

La figure II.13 présente I’architecture d’un réseau de neurones avec deux couches
cachees, couche d’entrée et une couche de sortie.

e
H :.:;rz;r 3

Les sorties

Couche d’entrée 1**couche caché 2=™Couche caché Couche de sortie

Figure 11.13. Présentation de 1’architecture d’un réseau de neurones.

11.2.8 L’apprentissage

L’apprentissage est souvent considéré comme la caractéristique principale des réseaux
de neurones, car les informations captées par ces derniéres ne servent pas uniquement a
prendre une distingue mais également a améliorer le systeme. On discerne habituellement
trois types d’apprentissage : supervis€¢, non supervis¢ et enfin, D’apprentissage par

renforcement aussi connu sous le terme « renforcement Learning ».
11.2.8.1 Types d’apprentissage

11.2.8.1.1 Apprentissage supervisé

Un superviseur, fournit au réseau des couples d’entrées-sorties. Il fait apprendre au
réseau I’ensemble de ces couples, par une méthode d’apprentissage, comme la retro-
propagation du gradient de I’erreur, en comparant pour chacun d’entre eux la sortie effective

38
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du réseau et la sortie désirée. L apprentissage est terminé lorsque tous les couples entrées-
sorties sont reconnus par le réseau. Ce type d’apprentissage se retrouve, entres autres dans le
perceptron.[43],[44].

11.2.8.1.2 Apprentissage auto - 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 régularité provoquent la méme sortie. Les réseaux auto-organisateurs de

Kohonen sont des réseaux a apprentissage non supervisé les plus connus
11.2.8.1.3 Apprentissage non - supervisé

Le réseau de neurone évalue lui-méme ses performances, sans 1’aide d’un «expert». Un
objet est présenté a 1’entrée du réseau de neurones, on a indiqué la classe a laquelle appartient
cet objet. Si le réseau ne le classe pas correctement, il mesure lui-méme ’erreur qu'il faite, et
propage cette erreur vers 1’entrée. Le réseau procéde a autant d’itérations qu’il est nécessaire

jusqu’a obtenir la réponse correcte [45].

11.2.9 Commande directe du couple par réseaux de

Neurones

La technique de commande directe du couple était a son origine basée sur la
connaissance qualitative du comportement de la machine ; la position du vecteur de tension ;
I’erreur du couple et ’erreur du flux, d’une part, d’autre part sur la technique associée a la

commande.

Dans le cadre d’amélioration de la commande directe du couple nous avons fait appel a
I’'une des techniques de I’intelligence artificielle pour répondre aux problémes suivants :
ondulation de couple électromagnetique de flux et du courant statorique, la non maitrise de la

fréguence de commutation et la sensibilité a la variation de la résistance du stator.
11.2.9.1 Principe du controleur neuronal

Le role d’une loi de controle est de maintenir certains états d’un systéme a des valeurs

désirées malgré les effets d’éventuelles perturbations. Des principes de contrdle tres simples,
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parfois méme mécaniques, sont employés depuis des années. Certains concepts sont toujours
encore utilisés de nos jours, mais les lois de commande modernes reposent sur des variables

et sur une théorie du contréle.

11.2.9.2 Commande DTC a base de RNA

Le schéma de la figure 11.14 montre le principe de la commande directe du couple a base des
réseaux de neurones. Dans ce schéma de commande, la majorité des fonctions sont les mémes
que celles de la commande directe du couple classique sauf que la table de sélection dans la

commande directe du couple neuronale a été remplacé par un modele neuronal. [44].

Controleur neuronale

Onduleur NPC

Estimateur: couple +

flux + secteur

Contrdleur @
Pl-flou

l

Figure 11.14. Commande directe du couple d’une MAS basé sur les réseaux de
neurones.
La table de vérité est remplacé par un contrdleur neuronal, dont les entrées sont les erreurs de
fluxe,, de couple (ec.) et ’angle de position de flux (6)et la sortie est les impulsions

permettant la commande des interrupteurs de 1’onduleur, pour générer ce contrdleur par
MATLAB/SIMULINK ou on a choisi 30 couches cachées et 3 couches de sorties avec les
fonctions d’activation respectivement de type’’ tansig’’ et “’purelin’’.

11.2.10 Reésultats des simulations

Pour démontrer I'efficacité de la stratégie DTC-RNA proposée, nous pouvons aborder
la simulation de celle-ci en utilisant MATLAB/SIMILINK. Nous étudions deux tests suivant:

v' fonctionne en charge
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Vitesse(rad/s)

Etude et simulation de la MAS avec DTC et réglage neuronale des fonctionnes en
charge w, =120 rad/s et instant t=2s et C,, = 3N.m.
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Figure 11.15: Performances de la MAS avec DTC et réglage neuronale de fonctionne en
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Figure 11.16: Performances de la MAS avec DTC et réglage neuronale la variation de

vitesse w, = [120a80]rad/s ,etinstantt = [t = 2 et t = 3]s et C,, = 3N.m.

> Interprétations des résultats

Comme le montre les figures 11.15-16, I’utilisation des réseaux de neurones dans la
commande directe du couple en charge et avec variation de la vitesse donne de trés bons
résultats.

Pour juger la robustesse du régulateur neuronale, deux tests de robustesse ont été

effectués a savoir: fonctionnement en charge, variation de vitesse.

» pour la vitesse

La vitesse atteint la valeur de consigne aprés un temps de t = 0, 7s sous une forme linéaire

sans dépassement
> Pour le couple électromagnétique

Le couple électromagnétique a une allure sinusoidale amortie dans le régime transitoire,
avec une valeur au démarrage égale 13.35N.m. Lorsque la vitesse atteint la valeur de
consigne le couple oscille auteur de zéro pour chacun des trois tests la réponse du couple
électromagnétique de la MAS avec une réduction importante des ondulations. Au régime
transitoire la réponse du couple est tres rapide et au régime permanent se stabilise vers sa

valeur de référence avec une erreur statique faible.

» Pour Le courant statorique
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Le courant statorique (isal) répond bien aux variations imposées par le couple, et
conserve une forme proche de la sinusoide. On reléve également, que le courant statorique
s’établit rapidement passe par une phase de transition puis atteint la valeur max de 14A puis

apres se stabilise a 3A.
» Pour flux statorique

Le flux statorique suit parfaitement sa référence avec réduction des grandes ondulations dans
chacun des tests, lorsque la charge est insérée il monte tres légerement puis revient a sa

valeur de référence.

A partir des résultats de simulation obtenus par la stratégie de commande DTC-RNA

de la MAS, les principales contributions dans ce chapitre sont:

v" Amélioration des réponses de la vitesse ; couple et flux électromagnétique.
v Réduction des oscillations du couple et de flux;
v" Minimisation de la fréquence de commutation de I'onduleur;

v La Robustesse DTC-RNA pour suivre le couple et son référence.

11.2.11 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présentée une nouvelle amélioration de la stratégie de
commande directe du couple DTC appliquée a la MAS en utilisant les réseaux de neurones
artificiels RNA, nous avons présenté quelques éléments essentiels et les avantages de mettre
en ceuvre des réseaux de neurones artificiels, le développement de contréleurs RNA a été

expliqué (structure, la formation, des couches, des régles... etc.),

Les résultats de simulations ont montré que 1’application des réseaux de neurones
donne une bonne réponse du couple mais la réponse du flux statorique présente un régime
transitoire un peu lent, di au fait qu’il n’y a pas une regle générale de choisir les parametres
du réseau de neurones (le taux d’apprentissage, le nombre de neurones en couche cachée) et
de flux concernant la technique DTC-RNA. Les ondulations au niveau du Couple et Flux sont
moindres par rapport aux techniques classiques, ce qui est reflété sur I'amélioration des

performances de la commande DTC appliquée a la MAS par RNA.

Dans les chapitres suivants on fera appel aux techniques de I’intelligence artificielle (logique

flou) dont I’objectifs sera d’examiner ’efficacité de cette technique quand elle est utilisée
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avec la commande directe du couple de la MAS puis ’amélioration des performances qu’on a

obtenues avec la commande directe du couple RNA tell que:

» Laréduction des ondulations du couple électromagnétique.

La réduction des ondulations du flux statorique.
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Chapitre I11.
Commande DTC basée sur la logique floue

appliguée a la MAS

I111.1 Introduction

La logique floue est I’une des techniques de I’intelligence artificielle qu’on trouve dans
plusieurs domaines : médical, industriel, transport ferroviaire, etc. Les applications de la
logique floue sont : le diagnostique des défauts, I’identification des paramétres, le traitement
des images, le contrble des systéemes, etc. L’utilisation de la logique floue a grande échelle
vient de sa capacité de traiter I’imprécis,l’incertain et le vague. Elle a une capacité de traduire
I’expérience d’un opérateur humain qualifié a une stratégie applicable selon nos besoins
exigés dans les différents domaines [20] [26].

Le régulateur flou tient compte du raisonnement d’un opérateur humain qualifié et le
présente sous une stratégie de commande (ensembles des regles : Si conditions Alors action)
capable de contrdler les systemes non linéaires, 1’autre avantage de la commande floue est
que la conception de ce régulateur ne n"nécessite pas un modele exact du systeme commande
et que la régulation floue donne une bonne performance [30] [18].

Dans ce chapitre on donne un apercu général sur les ensembles flous et un apercu général sur
la logique floue, ainsi que son application pour le réglage de la vitesse de la machine
asynchrone triphasée.

111.2 Historigue de la logique floue

La logique floue (en anglais fuzzy logic) est de grande actualité actuellement. En
réalité, elle existait déja depuis longtemps et nous pouvons diviser son histoire de
développement en trois étapes. Ce sont les paradoxes logiques et les principes de I'incertitude
d'Heisenberg qui ont conduit a 1’évolution de la «logique a valeurs multiples» ou «logique
floue» dans les années 1920 et 1930. En 1937, le philosophe Max Black a appliqué la logique
continue, on introduit la troisieme valeur ¥ dans le systeme logique bivalent {0, 1} pour
classer les eléments ou symboles. Il a dessiné la premiére fonction d’appartenance
«Membership function» [15].
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La théorie des ensembles flous a été établie en 1965 par le professeur Lofti A. Zadeh de
I’université de Californie (Berkeley) dans son article intitulé "Fuzzy Set". A cette époque, la
théorie des ensembles flous n'a pas été prise au sérieux. En effet, les ordinateurs, avec leur
fonctionnement exact par tout ou rien (1 ou 0), ont commencé a se répandre sur une grande
échelle. Par contre, la logique floue permettait de traiter des variables non-exactes dont la
valeur peut varier entre (0 et 1) [15].

En 1975, Ebrahim Mamdani expérimentait la théorie des ensembles flous énoncée par
Zadeh sur un systéme de commande dans le but de commander une machine a vapeur et des
chaudiéres, ce qui introduisait la commande floue dans la régulation des processus
industriels. Le fonctionnement du systeme de commande se fonde sur l'article de Lotfi
Zadeh. 1l s'en suit une émergence des applications en Europe, telle que la régulation de fours
de cimenterie réalisée par la société Smidt-Fuller en 1978.

Gréace au chercheur japonais Michio Sugneo, la logique floue fut implantée au Japon en
1985. Dés lors, Les sociétés japonaises commencent a utiliser cette derniére dans des produits
industriels pour résoudre des problémes de réglage et de commande [15].

A partir de 1990, les fabricants intégrent de plus en plus la technologie de la logique
floue dansles appareils de grande consommation (appareils de photos, vidéo, ...) Sa mise en
ceuvre est maintenant facilitée par la disponibilité de microprocesseurs dédiés et d'outils
puissants de développement [15].

111.3 Principe de la logique floue

La logique floue traduit le raisonnement humain basé sur des donnés imprécises ou
incompléetes c’est une logique qui substitue a la logique binaire une logique fondée sur des
variables pouvant prendre, outre les valeurs « vrai » ou « faux », les valeur intermédiaires «
vrai » ou « faux » avec certains degrés. La formulation mathématique de la logique floue
donne naissance a une théorie dite théorie des ensembles flous. Cette théorie n’est qu’une
extension de la théorie classique des ensembles, sauf que la logique floue est caractérisée par
la notion des valeurs intermédiaires, d’ou la nécessité de mettre en évidence certaines notions
de cette théorie. La logique floue permet de traiter des variables linguistiques dont les valeurs
sont des mots ou expressions du langage naturel [30].

111.3.1 Définition

La logique floue est une technique de traitement des incertitudes et a pour objet : la
représentation des connaissances imprécises, elle est basée sur des termes linguistiques
courant comme petit, grande, moyen.....etc. Elle autorise des valeurs intermédiaires entre le
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vrai et faux et admet méme des chevauchements entre eux [5].

111.3.2 Application de la logique floue

Au cours des années soixante dix, différentes équipes de recherche ont contribuées a
faire connaitre cette nouvelle technique, de ces recherches ont découlé divers concepts
nouveaux tels que : langage flou, systéme flou, relation floue...etc. Parallélement aux travaux
sur la recherche, différentes applications industrielles ont été menées, la plus importante est
sans doute celle menée dans les années quatre vingt par Hitachi consistant a faire la
commande automatisee du métro de Séndai (ville situee a 300 Km de Tokyo), ce dispositif
géré par un ordinateur utilisant des algorithmes flous a permis une réduction de 10% de la
consommation d’énergie, de plus la conduite était tellement douce [20].

111.3.3 But de la Commande Floue

La commande floue a pour but de traiter des problémes de commande classique de
processus & partir uniquement de connaissances de comportement que les spécialistes du
Procédé doivent formuler sous forme linguistique (floue).

111.3.4 Variables linguistiques

Une variable linguistique est caractérisée par un triplet (X, T(x), u) ou :
X :'le nom de variable

T(x) : ensemble de terme de variable, c’est ’ensemble des noms des valeurs
linguistiques de x dont chaque valeur est un sous ensemble flou défini dans U.

U : l'univers de discours Comme exemple de la variable linguistique, on prend la
vitesse de rotation du moteur. Son ensemble de terme T (vitesse) peut étre : T (vitesses) =

(lente, moyenne, rapide, ...).

Ou chaque terme dans T (vitesse) est caractérisé par un ensemble flou dans 1’univers de
discours U = [0,120] par exemple. Pour les vitesses inférieures ou égales a 40 intervient la
variable linguistique (lente), et pour les vitesses supérieures ou égales a 70 intervient la
variable linguistique (rapide). Ces deux termes peuvent étre caractérisés comme des

ensembles flous dont les fonctions d’appartenance sont montrées sur cette figure [9] :
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J vitesse

Moyenne Rapide

s | >

70 Km/h

Figure 111.1: Représentation des variables linguistiques

111.3.5 Ensembles flous

Dans la théorie des ensembles conventionnels, une chose appartient ou n'appartient pas
a un certains ensembles [35]. La théorie de ces ensembles flous repose donc sur la notion
d’appartenance partielle : chaque ¢élément appartient partiellement ou graduellement aux
ensembles flous définis au préalable. Le contour de chaque ensemble flou de la figure 11.2
n’est pas "net", mais "flou" ou "graduel", ce qui différencie les deux théories sur les
ensembles. Dans les ensembles flous, la permission qu'une chose appartienne partiellement a
un certain ensemble s'appelle le degré d'appartenance. Zadeh a défini les ensembles flous
comme étant des termes linguistiques du genre : zéro, grand, négatif, petit [35].

a. Ensemble Classique b. Ensemble Flou

Figure 111.2. Comparaison d’un ensemble classique et d’un
ensemble flou

Dans les ensembles conventionnels, le degré d'appartenance est 0 ou 1 alors que dans la
theorie des ensembles flous, le degré d'appartenance peut varier entre 0 et 1, on parle alors de
fonction d’appartenance p .
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Un exemple simple d'ensembles flous est la classification des personnes selon leurs
ages en trois ensembles : jeune, moyen et vieux. Deux fagons sont possibles pour établir cette
classification. Contrairement & la 1°® représentation, la 2™ montre que les limites entre
ces trois groupes ne varient pas soudainement, mais progressivement. Par exemple, une
personne de 34 ans appartient a I'ensemble "jeune™ avec une valeur p =0.75 de la fonction
d’appartenance et a I’ensemble moyen avec une valeur u =0.25. La figure 111.3 donne le
degré d'appartenance d'une personne, selon son age, a un certain ensemble flou. Pour cette
raison, ce type de figure s'appelle « fonction d'appartenance » [13].

m u

* h

leune Moyen Vieux leune Moyen Vieux

Age
a0 45 60 30 45 &0

Figure 111.3. Classification des personnes suivant leurs ages

On peut ainsi résumer la terminologie pour cet exemple dans Il'illustration suivante :
Variable linguistique : age

Valeur d’une variable linguistique : jeune, moyen, vieux...
Ensembles flous : jeune, moyen, vieux
Plage de valeurs : (0, 30, 45, 60...)

Degré d’appartenance a un ensemble flou E :pg(X) = a, avec0 < a < 1.

111.3.5.1 Propriétés des Ensembles flous

La « forme » de la fonction d'appartenance est un critére important a prendre en
considération. Il existe différentes méthodes pour former des fonctions d'appartenance mais
la caractéristique de ces fonctions est déefinie par trois propriétés (Figure 111.4) :

Noyau : pu,(X) =1
Support : uu(X) > 1
Bordures: 0 < pyu(X) <1
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] i =

L po

Bordure Bordure

Figure 111.4: Caractéristiques de la fonction d'appartenance

111.3.6 Fonctions d’appartenances

Afin de pouvoir traiter numériquement les variables linguistiques, il faut les soumettre a
une définition mathématique a base de fonctions d’appartenance qui montrent le degré
d’existence de ces variables aux différents sous-ensembles flous [11].

Les représentations graphiques des fonctions d’appartenances les plus utilisées sont
illustrées dans la figure I11.5.

Les fonctions d’appartenance sont le plus souvent représentées par les fonctions
triangulaires et trapézoidales, donc par des segments de droite, et sont alors dites linéaires par
morceaux, aussi elles sont trés employées car elles sont simples et comportent des points
permettant de définir les zones ou la notion est vraie ou fausse, ce qui simplifie le recueil de
I’expertise [12].

De fagon génerale, ces deux formes sont suffisantes pour délimiter des ensembles flous.
Cependant, les formes cloches et gaussienne peuvent étre utilisées car elles donnent dans
certains cas une meilleure représentation des ensembles flous [13] [12].
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a b c

a. Forme triangulaire b. Forme trapézoidale

|
Xp-d Xy xgta X-a  Xp xpta

c. Forme cloche d. Forme sigmolde

Figure I11.5 : Formes usuelles des fonctions d’appartenance.
111.3.7 Opérateurs de la logique floue

Supposant deux fonctions d’appartenance pu,(X) et ug(X) de deux variables floues x et
y caractérisant la température de ’air et la force du vent, I’exemple "l’air est froid et le vent
et fort" ou encore "si 1’air est froid ou le vent n’est pas faible" il faut fermer la porte. Les
compositions ET et OU en plus de la négation apparaissent et doivent étre définies. Pour
pouvoir décider de fermer la porte ou non il faut que deux conditions soient vérifiées en
méme temps. Alors, il est important de pouvoir composer entre les divers prédicats et leurs

fonctions d’appartenance [6].
2 Opérateurs ET (I'intersection)

De nombreuses possibilités existent, la premiére proposition, la proposition de ZADEH,
est encore aujourd’hui souvent utilisée la fonction MINIMUM. Comme le montre la figure

1.6
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Hagr g(X)

100 130

Figure I111.6.Fonction d’appartenance de 1’opérateur « ET »
2 Opérateurs OU (I'union)

Parmi les choix possibles c’est généralement la fonction maximum qu’on utilise. La

fonction d’appartenance payg de I'union A ou B est définie pour tout X € U par :

maup(X) = max(pa(X) , up(X))

h“_,ql:x] ilu:.ﬂ_[xl:lu Hﬂ‘[x:l

40 60 80
Figure 111.7:Fonction d’appartenance de 1’opérateur « OU »

2 Opérateurs NON (complément)

La fonction d’appartenance non (uA(X)) du complément de I’ensemble flou A est
définie par :
NON (pa(X)) =1 = pa(X)

pa(x) NON (p,(x)

1

*
70 BD

Figure 111.8:Fonction d’appartenance de 1’opérateur NON
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[11.4 Structure géneérale d'un Systeme Flou

111.4.1 La structure d’une Commande Floue

La structure conventionnelle d'une commande floue [8], est présentée par la figure I11.9.

Elle est composeée de quatre blocs distincts dont les définitions son données ci-dessous [5] :
Une interface de fuzzification a ’entrée ;
Une base de regles ;
Une logique de prise de décision (Mécanisme d’inférence) ;

Une interface de défuzzification en sortie

i Controleur flou (RLF)

Base de regles
| et définitions

Interface de

fuzzification Interface de

défuzzification

|—> Mécanisme 41

Inférence

Sortie (non flou) Commande (non flou)
Processus <

Figure 111.9.La structure d’une commande utilisant de la logique floue.

Comme le systéme & commander ne recgoit que des valeurs déterministes (non floues),
un RLF devrait convertir des valeurs déterministes a son entrée en valeurs floues, les traiter
avecles régles floues et convertir le signal de commande de valeurs en valeurs déterministes

pour les appliquer au procédé.
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111.4.1.1 Bloc de Fuzzification

Les entrées numériques d’un contréleur flou doivent étre tout d’abord fuzzifiée, donc, il
est nécessaire de les transformer en des sous-ensembles flous. Pour se faire, on utilise un
opérateur dit de fuzzification qui associe a une mesure de la variable xo une fonction

d’appartenance uxo(X) [13] [40].

Le choix de la forme des fonctions d’appartenance (triangulaires, trapézoidaux,
exponentielles, gaussiennes,...etc.) est arbitraire. Des études comparatives ont montré, selon
differentes formes de fonctions d’appartenance, des résultats pratiqguement similaires en
boucle fermée mais les formes triangulaires facilitent la programmation ce qui explique
qu’elles soient le plus fréqguemment utilisées. Quant au nombre de fonctions
d’appartenance, il est généralement impaire car elles se répartissent autour de zéro (trois, cinq
et septe sont les valeurs courantes) [7]. La figure (Figure 111.10) montre un exemple de

fonction d’appartenance triangulaire [11]:

-1 -0.5 0.5

Figure 111.10: Fuzzification avec cinq fonctions d’appartenance triangulaires

111.4.1.2 Base de regle

Un ensemble flou est caractérisé par un ensemble d’expression linguistique (régles)
basé sur une connaissance d’expert. Cette connaissance est d’habitude représentée sous forme
des regles «Si — Alors » simple a implémenter. La collection de ces régles forme ce qu’on
appelle la base de regles ou ensembles des régles d’un régulateur flou, dans cette partie, on va
essayer de détailler les points relatifs aux regles floues, a savoir le choix des variables
d’entrée, des variables de sortie, les variables linguistiques, les régles d’inférences floues,

I’implication et la défuzzification [10].
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111.4.1.3 Logique de prise de décision (Mécanisme d'inférence)

Pour exprimer les inférences, il existe plusieurs possibilités, & savoir la description
linguistique et symbolique ou I’utilisation des tableaux et matrices d’inférence. Le grand
intérét de cette méthode est la possibilité de regrouper les régles en une matrice. C’est une
représentation graphique. A I’intersection d’une colonne et d’une ligne se trouve I’ensemble

correspondant de la variable de sortie, définie par une régle d’inférence [12].

Dans les régles flous interviennent les opérateurs « et » et « ou ». L’opérateur « et »
s’applique aux variables a I’intérieur d’une régle, tandis que I’opérateur « ou » lie les

différentes regles, il existe plusieurs possibilités pour interpréter ces opérateurs.

Pour le réglage par la logique floue, on distingue les méthodes suivantes :
v’ Régulateur de type Mamdani (méthode d’inférence maximum/minimum:maxmin);
v Régulateur de type Larsen (méthode d’inférence maximum — produit : max — prod) ;

v Méthode de Sugeno.
» Méthode d’inférence max-min (méthode de Mamdani)

La méthode d’inférence max-min réalise, au niveau de la condition, I’opérateur « ET »
par la formulation du minimum, la conclusion dans chaque régle introduite par « Alors », lie
le facteur d’appartenance de la prémisse avec la fonction d’appartenance de la variable de

sortie, réalisé par la formation de minimum. Enfin, I’opérateur « OU » qui lie les différentes

regles est réalisé par la formation du maximum [12].

» Méthode d’inférence max-prod (méthode de Larsen)

La méthode de I’inférence max-prod est réalisée au niveau de la condition et 1’opérateur
« ET » par la formation du produit. La conclusion dans chaque regle introduite par « Alors »

est réalisée par la formation du produit. L’opérateur « OU » qui lie les différentes régles est
réalisé par la formation du maximum.
» Méthode d’inférence som-produit (méthode de Zadeh)

Par opposition aux méthodes précédentes, les opérateurs « ET » et « OU » dans la

méthode « Som-Prod » sont réalisés respectivement par la fonction du produit et de la somme
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arithmétique quel que soit leurs positions au niveau de la condition ou de la conclusion ou
entre deux regles.

» Meéthode de Sugeno: L’opérateur «ET» est réalisé par la formulation du

minimum, la conclusion de chaque régle floue a une forme polynomiale.
111.4.1.4 Bloc de Défuzzification

Enfin, le dernier module, I’interface de défuzzification, va permettre de transformer les
degrés d’appartenance des sous-ensembles flous de commande (la décision floue) en
grandeur numérique. C’est la transformation inverse du bloc de fuzzification [19]. Les

méthodes de défuzzification les plus utilisées sont. En effet le procédé ne peut pas interpréter
des ordres de type « petit » ou « grand » ...etc., on doit lui envoyer une valeur physique. [21],
[23], [22], [25], [24]
Plusieurs stratégies de défuzzification existent, les plus utilisées sont [10]:
v" Meéthode du maximum ;
v' Méthode de la moyenne des maxima ;
v' Méthode du centre de gravité ;

v' Méthode des hauteurs pondérées
1. Méthode par valeur maximum

Cette méthode est beaucoup plus simple, elle ne s’utilise que dans le cas discret. La
valeur de sortie est choisie comme 1’abscisse de la valeur maximale de la fonction
d’appartenance. La figure ci-dessous illustre le principe de cette méthode.

A U(x)
1.0

0.8

0.6
04

| .
LN
|
0-2 i \
0 hi

Y

0x'=1.92 - 6 8 10

Figure 111.11 : Méthode de Défuzzification par valeur maximum

61
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2. Méthode de la moyenne des maximums

Dans cette méthode, la valeur de sortic est estimée par 1’abscisse du point
correspondant au centre de I’intervalle pour lequel la fonction d’appartenance est maximale.

Cette valeur est fournie par 1’expression:

inf M M
Vom = T2 ;Sup (1. 1)

Ou: M est I’ensemble des points pour lesquels la fonction d’appartenance est

maximale.
3. Methode du centre de gravite

C’est la méthode de défuzzification la plus courante. L’abscisse du centre de gravité de
la fonction d’appartenance résultant de 1’inférence correspond a la valeur de sortie du

régulateur.

X1
Jxo Xu(X)dx

Xe=U=
¢ Jo HOOAX

(11 2)

L

Figure 111.12 : Défuzzification par centre de gravité.

Ap

4. Méthode des hauteurs pondérées

Cette méthode n’est rien d’autre qu’un cas particulier de la méthode du centre de
gravité. Dans ce cas, on choisit des fonctions d’appartenance pour la variable de sortie des
barres (rectangles de largeurs étroites) et on aboutit a une simplification notable de la
détermination de I’abscisse du centre de gravité, I’abscisse du centre de gravité se calcule
alors a I’aide de la relation suivante :

v Zlivilﬂi?i
Vo= (111 3)
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Ou : M : nombre de régles.

W; - représente le degré de confiance ou d’activation de la régle R;.

Y ; : est I’abscisse du centre de gravité de I’ensemble flou du variable de sortie associé

alaregle R;.

Braae et Rutherford ont présenté une analyse détaillée de plusieurs stratégies de
défuzzification et ils ont conclu que la méthode du centre de gravité donne des résultats

meilleurs que les autres.

I11.4.2 Les avantages et les inconvénients du réglage par logique

floue [21], [23], [22], [25], [24]

Les avantages sont:

» La théorie est simple et peut s’appliquer a des systémes complexes.

» Nous n’avons pas besoin d’établir le modéle mathématique.
Ensuite la logique floue permet de prendre en compte les typologies linguistiques et
donc toutes les nuances que I’on a créées dans le but d’imiter au mieux le réel.
Traitement des systémes a comportement complexe (méme si on a un exemple
simplifié, cela reste un systeme complexe en mathématique pure).
Nous pouvons aujourd’hui servir des solutions matérielles comme des
microprocesseurs uniquement dédiés aux calculs flous, ce qui permet d’accroitre le
rendement puisque cela réduit la programmation.
L’ajoute ou le retrait des regles ne change quasiment rien au principe de la logique
Floue, alors qu’en logique bivalente (logique classique), cela peut changer du tout au
Tout.
La commande peut facilement étre auto-adaptative
On peut augmenter facilement le nombre d’entrées sans réellement compliquer les

calculs (alors qu’en logique simple la taille des calculs est exponentielle).
Par contre, les inconvénients sont :

> Réglage empirique.
» Performances en boucle fermée dépendent de 1’expertise.

» La précision du réglage souvent peu élevée.
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» Il n’existe pas de théorie générale qui caractérise rigoureusement la stabilité, la

robustesse (difficulté de certification dans le transport, espace).

111.5 Application de la logique floue a la commande de la

MAS

Dans cette section, nous présentons le régulateur flou pour le réglage de la vitesse d’une

MAS a savoir : Le régulateur de type Mamdani.
111.5.1 Reégulateur de type Mamdani

En 1974, E.H. Mamdani est le premier qui a appliqué la technique de réglage par la
logique floue utilisant le premier régulateur flou, celle-ci est construite d’un organe de
décision utilisant des régles subjectives et imprécises données par des experts qui connaissent

bien le systeme.
111.5.2 Synthese du régulateur

La majorité des contrdleurs flous utilisent des algorithmes se basant sur le schéma
simple de Mamdani [66]; pour un systéme mono-variable, ce schéma est représenté par la
figure (111.13).

CONTROLEUR FLOU

Regles de W _
Fuzzification controle | | Défuzzification]

Flou

Inférence

Processus

Figure 111.13: Schéma bloc d’une boucle régulation a contréleur flou

D'aprés le schéma ci-dessus, le systeme de régulation floue se compose essentiellement

du contrdleur flou et du processus a contréler.
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Le controleur flou comprend :
Un bloc de calcul de la variation de I'erreur au cours du temps.
Les facteurs d'échelle associés a I'erreur, a sa variation et a celle de la commande.
Un bloc de fuzzification de I'erreur et de sa variation.
Les régles de controle flou.
Un bloc de défuzzification de la variation de la commande.

Un bloc intégrateur.
111.5.3 Loi de commande

La loi adoptée est fonction de I'erreur et de sa variation (U = f(e, Ae)). Par
conséquent, la variation de la commande nécessaire est donnée par I'activation de I'ensemble
des regles de décision associées. Dans les cas simples, cette variation de commande est
obtenue par lecture d'une table de décision définie hors ligne. La forme générale de cette loi

de commande est donnee par:

UK+1 = UK + GK + 1AUK+1 (1114)

OU Gg4q est le gain associé a la commande Ug.,, généralement choisi faible pour

assurer la stabilité du systéme et AUy ,est la variation de la commande.

111.5.4 Implémentation

La valeur de la commande correspondant a une telle situation peut étre obtenue en

suivant les étapes suivantes :
1) Calcul de la présente erreur et de sa variation.
e(K + 1) = Référence - Sortie du processus. (1I1.5)
Ae(K+1)=e(K+1)—(K) .

2) Normalisation de l'erreur et de sa variation a l'aide de facteurs d'échelle ou gains

correspondants

ex(K+1)=e(K+1) =G, (II1. 6)
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Aex (K+1)=Ae(K+1)*GAe
3) Conversion des valeurs obtenues en variables floues.

4) Lecture du niveau de quantification de la variation de la commande dans la table de
décision correspondante.

5) Conversion du niveau obtenu en valeur numérique normalisée de la variation de la
commande.

6) Détermination de la commande a appliquer a I'entrée du processus a réguler a l'aide
du facteur d'échelle ou du gain correspondant

Ux(K+1)=UxK)+G,UK +1) (1. 7)

[11.5.5 Commande floue Directe du Couple: (DTFC)

Le schéma bloc de la commande floue directe du couple d’une machine asynchrone est
présenté par la figure(111.14). Pour obtenir les meilleures performances de la DTC-RNA, un
contrdleur flou a été introduit pour remplacer le régulateur Pl de vitesse [67].

Controleur neuronale
cem ref ®
+
J—>
s
—
e o) v J——-’

——

s* Estimateur: couple +

. flux + secteur
cem

controleur PI-flou

Figure 111.14: Commande directe du couple d’une MAS basé sur la logique floue.

A partir de 1’étude du comportement du systeme, nous pouvons établir les regles de
commande qui relient la sortie avec les entrées. Comme nous I’avons mentionné, chacune des

deux entrées linguistiques du contrdleur flou possede sept ensembles flous, ce qui donne un
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ensemble de quarante-neuf regles. Celles-ci peuvent étre représentées par la matrice

d’inférence suivant:

Tableau I11.1. La table d’inférence du régulateur flou.

Les ensembles flous sont notés comme suit:

NG : Négatif Grand (Negative Big).
NP : Négatif Petit (Negative Small).
EZ : Environ zéro

PP : Positif petit

PG : Positif grand

111.6 Résultats de Simulation

Pour démontrer I'efficacité de la stratégie DTC-PI-FLOU proposée, nous pouvons
aborder la simulation de celle-ci en utilisant MATLAB/SIMILINK. Nous étudions deux tests

suivant:

» fonctionnement en charge

Etude et simulation la MAS avec DTC-RNA et réglage floue de fonctionne en charge

w, =120 rad/s et instant t=2s et C,, = 3N.m.
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Figure 11.16: Performances de la MAS avec DTC-RNA et réglage de floue de variation
de vitesse w, = [120a 80]rad/s ,etinstantt = [t = 2 et t = 3]s et C, = 3N.m.

. Interpreétations des résultats

Pour juger la robustesse du régulateur flou, deux tests de robustesse ont été effectués a

savoir: fonctionne en charge, variation de vitesse.

La vitesse atteint sa référence (120 rad/s) a t=0.7s. Le couple électromagnétique atteint
les 14.4 N.m au démarrage puis il se stabilise a une valeur presque égale a zéro en régime
permanant. Pour testl a (t=2s) on a appliqué un couple résistant égal a 3 N.m et test2 a (t=2 et
3s) on a appliqué un méme de couple résistant de test 1, la machine développe un couple
électromagnétique pour compenser le couple de charge, une faible chute de vitesse a été
enregistrée lors de 1’application du couple résistant, et qu’elle a été rétablie rapidement par le
régulateur flou pour rendre la vitesse a sa référence. Un fort appel du courant statorique lors
de I’application du couple de charge a été enregistré. Le flux statorique suit bien sa valeur de

référence (1.2 Whb) avec une rapidité remarquable.

Les résultats de simulation montrent bien la robustesse et les bonnes performances
dynamiques (stabilité, rapidité, précision) du réglage par logique flou, il permet d’avoir des
réponses sans dépassement avec réduction du temps d’inversion du sens de rotation. En outre,
il est robuste vis-a-vis les variations parameétriques, ceci revient au fait que la synthese du

régulateur flou ne se repose pas sur le modéle de la machine.




Chapitre Il1. Commande DTC baseée sur la logique floue

appliquée a la MAS

[11.7 Etude comparative

Nous étudions la comparaison entre les deux commandes (DTC-neuronale et DTC-
neuronale avec Pl floue sur la vitesse) avec variation de la charge afin de connaitre la
meilleure technologie sur le moteur asynchrone. La figure suivante presentée la comparaison
entre elles : Etude de simulation la MAS de la DTC-RNA et DTC-PI-FLOU w, =
120rad/s , et variation de la charge [t = 2 Cr = 3N.m] et [t = 3 Cr = 8N.m]

DTC-RNA DTC-PI-FLOU

La figure suivante présente la comparaison de vitesse pour les deux techniques.

E [=

Vitesse(rad/s)
Vitesse(rad/s)

Vitesse(rad/s)
N
& &
(& ©o
Vitesse(rad/s)

-
s
©

\/

2 2.1

Zoom A {Vitesse RNA (rad/s)}. Zoom A {PI - FLOU (rad/s)}.




Chapitre Il1. Commande DTC baseée sur la logique floue

appliquée a la MAS

Vitesse(rad/s)

Vitesse(rad/s)

3.2
(s)

Zoom B {Vitesse RNA (rad/s)}. Zoom B {PI - FLOU (rad/s)}.

120.02 120.004

120.002
120.015
120

120.01

119.998

120.005 119.996

119.994

120

Vitesse(rad/s)
Vitesse(rad/s)

119.992

119.995 119.99

119.988

119.99

119.986

119.984
4.85 . . 48 482 484 486 48 49 492 494 496 498 5
t(s) t(s)

119.985
4.7

Zoom C {Vitesse RNA (rad/s). Zoom C {PI - FLOU (rad/s).

La figure suivante présente la comparaison du couple électromagnétique pour les deux techniques

14

| [omd_ ]

12

12

na |

{ Zoom C [

10

_g I

~ AN

s

0.3 0.4 . . . . . 03 0.4
t(s) t(s)

Zoom A {Cem RNA (N.m)} Zoom A {Cem PI - FLOU(N.m)}




Chapitre Il1. Commande DTC baseée sur la logique floue

appliquée a la MAS

3 2.6
t(s)

Zoom B {Cem RNA(N.m)} Zoom B {Cem PI - FLOU (N.m)}

Zoom C {Cem RNA (N.m)} Zoom C {Cem PI - FLOU (N.m)}

La figure suivante présente la comparaison du courant statorique pour les deux techniques
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Nous concluons en comparant d’apres les résultats se simulations obtenus par les deux
techniques de commande DTC-RNA et DTC-PI- FLOU : Les résultats de simulation ont
montré que I’application des réseaux de neurones donne une bonne réponse du couple, mais
la réponse du flux statorique présente un régime transitoire un peu lent, di au fait qu’il n’y a
pas une regle générale de choisir les paramétres du réseau de neurones (le taux
d’apprentissage, le nombre de neurones en couche cachée).

La DTC floue apporte quelques améliorations du point de vue de la rapidité du rejet de
perturbation et aussi une meilleure poursuite a la référence.
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Les avantages des réseaux de neurones [68]

Les avantages de la logique floue [68]

1. Le modéle mathématique non requis.

2. Aucune connaissance basée sur les regles.
3. Plusieurs algorithmes d’apprentissage sont
disponibles.

4, La DTC neuronale a donné des tres bons résultats

1. Le modéle mathématique non requis.

2. La connaissance antérieure sur les regles

peut étre utilisée.

3. Une interprétation et implémentation

simple.

4. La DTC-RNA flou a donné des trés bons résultats

Les inconvénients des réseaux de neurones [68]

Les inconveénients de la logique floue [68]

1. Boite noire.

2. L’adaptation aux environnements différents est
difficile & le réapprentissage est souvent
obligatoire.

3. La connaissance antérieure ne peut pas étre
employée (apprentissage a partir de zéro).

4. Aucune garantie sur la convergence de
I’apprentissage.

5. I’implantation demande une capacité de calcule
importante.

1. Les régles doivent étre disponibles

2. Adaptation difficile au changement de
I’environnement.

3. Aucune méthode formelle pour
I’ajustement.

4. Probleme de tatonnement pour le réglage
des gains.

5. ’implantation demande une capacité de
calcule importante.

111.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé la commande direct du couple de la machine

asynchrone a base de la logique floue a donné des résultats exceptionnels, le contréleur flou

est trés sensible aux variations des parametres du systéme ainsi qu'aux perturbations externes

ce qui justifie sa robustesse.

Il permet d'obtenir des temps de montée trés faibles grace a sa structure qui s'adapte

avec le systeme et grace aussi a ses caractéristiques non linéaires. Les résultats obtenus

montrent que la commande floue

directe

du couple présente de trés

bonnes performances telles que la minimisation des ondulations au niveau du couple

électromagnétique.
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Conclusion géneérale

Les travaux présentés dans cette mémoire concernent, d’une fagcon générale, I’étude et

la modélisation d’un machine asynchrone (MAS), nombreuses techniques de commande ont
été présentées et validées par simulation sur la MAS, de cette mémoire deux nouvelles
techniques intelligentes proposees et validées, en utilisant des algorithmes de réglage robuste
la premiére technique est la commande DTC améliorée par les réseaux de neurones artificiels
et deuxiéme technique est la commande DTC —RNA avec Pl par la logique floue sur la

vitesse.

Afin de réaliser les objectifs de mémoire, nous avons réparti notre manuscrit on trois

chapitres:

Le premier chapitre de ce travail, a été consacré a la modélisation de la MAS et de son
alimentation, en se basant sur le modéle équivalent de Park tout en tenant en compte des

hypothéses simplificatrices, Ce modeéle a été validé en simulation.

Dans le deuxiéme chapitre, pour améliorer nous avons proposé la commande DTC
basée sur les réseaux de neurones artificiels (RNA). Dans cette approche, la table de
commutation des vecteurs des tensions et remplacés par un contrdleur basés sur le réseau de
neurones artificiel. Les résultats de simulation ont montré que la combinaison entre la
méthode classique et réseaux de neurones artificiels a permis d'aboutir a plusieurs avantages:
des performances remarquables comparativement a la DTC classique et une réduction

sensible des fluctuations des grandeurs de sortie de la MAS.

Dans le troisieme chapitre, nous avons pu améliorer les performances de la commande
en utilisant le formalisme de la logique floue pour développer I'algorithme DTC. Cette partie
nous a permis d'étudier la structure générale d'un contrdleur flou et la méthodologie de sa
conception. En fait, le contrle flou a remplacé le contrble classique pour améliorer les
performances de I'entrainement asynchrone car le controleur flou est tres peu sensible aux
variations des parameétres du systéme ainsi qu'aux perturbations externes, ce qui justifie sa
robustesse. A la fin du chapitre, nous avons examiné la comparaison entre la commande
DTC-RNA et DTC -PI -FLOU.




Conclusion générale

Les travaux présentés dans notre mémoire ont montré de nombreux avantages, des

perspectives intéressantes pouvant contribuer a l'amélioration des performances des

commandes du MAS, tel que:

» Application d’autres techniques de commande robuste, telles que : la commande

adaptative, backstepping.
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Annexe A

Parametres de la machine Asynchrone (MAS) :

Les parameétres de la MAS utilisés sont : « 09»

e PARAMETRES DE LA MAS
Reésistance du stator Rs =10 Q
Reésistance du rotor Rr = 6.3 Q
Inductance du stator Ls = 0.4642 H
Inductance rotor Lr = 0.4612 H
Puissance électrique P=0.7 KW
Inductance mutuelle M =0.4212 H

e PARAMETRES MECANIQUES
»  Moment d’inertie J = 0.02 kg. m?
> Coefficient de frottement f=0 N. ms/rd

e PARAMETRES ELECTROMAGNETIQUES
»  Couple nominale Cem =8 Nm
»  Fréquence nominale f = 50 Hz

»  Nombre de paires de pdles p =2
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