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Introduction générale

Introduction générale

L'optimisation est un paradigme actuel dans chaque aspect de la vie. Elle propose
constamment des maniéres améliorées pour résoudre les anciens et nouveaux problémes. Dans le
contexte du développement technologique et de I'innovation, 1'optimisation décrit la recherche des
techniques qui font une meilleure utilisation des ressources disponibles pour résoudre les
problémes. Les applications scientifiques et technologiques exigent régulierement des algorithmes

efficaces pour chercher et localiser les solutions optimales.

Les méthodes numériques d’optimisation non linéaire font 1’objet de nombreuses études
depuis plusieurs décennies. La méthode de descente de gradient, les méthodes de Newton et la

méthode des gradients conjugués [13] font partie de ces algorithmes d’optimisation.

Un des handicapes associés a ces méthodes est leur totale dépendance a 1’évaluation des
dérivées partielles des fonctions a optimiser. En outre, pour réaliser une optimisation globale, a
I’aide de I'une des méthodes énumérées précédemment, il faut choisir un point de départ
correspondant a une solution de départ acceptable [4]. De cette manicre, la convergence vers un

minimum environnant est grandement favorisée.

L’optimisation intelligente se rapporte a une large catégorie d’algorithmes stochastiques basés
sur la notion de population, tels que 1'évolution différentielle, les algorithmes génétiques,
l'optimisation par essaims de particules, etc. Les algorithmes intelligents d'optimisation sont
considérés avantageux comparé aux méthodes classiques d'optimisation si le probleme
d'optimisation est complexe, stochastique, ou fortement non-lin€aire avec des optimums locaux

multiples en utilisant un minimum de connaissance sur le domaine de recherche [4].

Ces algorithmes intelligents d'optimisation sont intrinséquement paralléles. La plupart des
algorithmes classiques sont périodiques et peuvent seulement explorer 1'espace de recherche dans
une seule direction a la fois. Les algorithmes intelligents d'optimisation peuvent explorer I'espace de
solution dans des directions multiples simultanément. Si un chemin ne fonctionne pas, ils peuvent
facilement éliminer ce chemin et continuer le travail sur le plus prometteur. Ceci fournit une plus

grande chance de trouver la solution optimale [4].
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Depuis de nombreuses années nous assistons a une évolution sans cesse croissante des
convertisseurs de I’électronique de puissance, grace notamment aux énormes progres effectués dans
le domaine des semi-conducteurs. Ce développement rapide a considérablement amélioré la qualité
de la vie moderne en offrant aux applications domestiques et industrielles des équipements a

rendement optimum et des commandes sophistiquées.

Dans ce contexte et afin de répondre aux besoins grandissant de 1’industrie, les puissances
convertibles par les convertisseurs statiques sont de plus en plus élevées. Pour satisfaire cette
exigence, sans affecté¢ le rendement du convertisseur, ’augmentation de la tension est souvent
privilégie. Cependant, I’augmentation de la tenue en tension d’un composant semi-conducteur
entraine une dégradation de ses performances statiques et dynamiques. Cette contrainte a conduit a
I’émergence de nouvelles structures, dites multiniveaux, basées sur 1’idée de répartir la contrainte

en tension sur plusieurs composants semi-conducteurs basses tensions connectés en série.

De telles structures apportent non seulement une augmentation de la puissance commutée
mais également une meilleure qualité spectrale des ondes délivrées. De plus, la valeur de la tension
commutée est réduite a la tension de blocage des composants de puissance. Cela, il réduit d’autant
les pertes par commutation et les contraintes imposées a la charge qui subit dans les convertisseurs

conventionnels une tension qui commute entre ses deux valeurs extrémes.

Plusieurs topologies de convertisseur multiniveaux ont été proposées dans la littérature. Elles
comprennent principalement dans un ordre chronologique, la structure a diodes flottantes, la

structure cascadée ainsi que la structure a cellules imbriquées et superposées [4].

Les efforts de la recherche contemporaine dans ce secteur ont largement contribu¢ dans le
développement des différentes stratégies de modulation. Selon que la fréquence de commutation
soit ¢levée ou faible, il est possible de distinguer principalement deux classes de techniques de
modulation. La premicre famille comporte les techniques de modulation de largeurs d’impulsions
tels que la modulation sinusoidale et ses variantes et la modulation vectorielle . Alors que, la
commande vectorielle et la technique par élimination d’harmoniques constituent la seconde

famille[4].

Avec la technique de modulation de largeurs d’impulsions, les harmoniques indésirables se
produisent a des fréquences beaucoup plus ¢€levées. Ainsi le filtrage est beaucoup plus facile et
moins colteux. En outre, les fréquences des harmoniques pourrait étre au-dessus de la largeur de la

bande passante de la charge, ce qui signifie qu’il n y’a aucune dissipation de puissance due a ces
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harmoniques. Cependant, les pertes par commutation augmentent au fur et a mesure que la

fréquence de commutation augmente.

De ce fait, dans les applications de la grande puissance, la technique de commande par
¢limination d’harmoniques semble la plus adaptée pour commander les onduleurs multiniveaux.
Cette stratégie peut étre interprétée comme un processus de quantification dans lequel la tension
sinusoidale désirée est rapprochée par les niveaux discrets de la tension c6té continu. Typiquement,
cette solution présente 1’avantage de faibles pertes par commutation dans les composants de
puissance ce qui augmente ainsi leur longévité du fait qu’ils commutent en faible fréquence. Dans
cette technique, le probléme de la commande se ramene a la résolution d’un systéme d’équations
algébriques non linéaires exprimant I’amplitude des harmoniques en fonction des angles de
commutation des composants de puissance. Toutefois, la difficulté principale de cette méthode est
dans le calcul des angles de commutation. De nombreuses approches sont proposées pour les
calculer. La plupart de ces travaux utilisent surtout la méthode traditionnelle de Newton-Raphson
[2],[71,[8],[14]. Cependant, la convergence de cette méthode dépend fortement des valeurs initiales
adoptées. Une deuxieme approche a nature analytique basée sur la théorie résultante et les
polynomes symétriques a ¢été employée pour transformer les ¢équations harmoniques
transcendantales en équations polynomes. Cette méthode a montré son efficacité, notamment,
lorsqu’il s’agit de trouver des solutions multiples [17]. Néanmoins, elle atteint ses limites pratiques
des que le nombre d’angles de commutation augmente. Récemment, plusieurs chercheurs ont
penché sur I'utilisation des algorithmes évolutionnaires pour 1’optimisation de la commande par
¢limination d’harmoniques des onduleurs multiniveaux. Ils sont focalisés principalement sur les

algorithmes génétiques [4].

I’implémentation pratique de la technique de commande par ¢élimination d’harmoniques exige
le stockage de toutes les valeurs de ces angles. Le besoin d’une grande capacit¢ mémoire rend la
réalisation complexe et coliteuse. Aussi, une approche mathématique exigeant moins de calculs et
d’implémentation facile est souhaitée. Cette approche peut étre réalisée par les réseaux de neurones
artificiels (RNA). Ces derniers sont connus par leur propriété d’approximation universelle

parcimonieuse [7],[14].
Les travaux présentés dans ce mémoire. Ils ont comme objectifs :

— L’application d’un algorithme métaheuristique dans I’optimisation de la commande de
I’onduleur a sept niveaux. Il s’agit de rendre meilleur le comportement harmonique de la

tension de sortie de 1I’onduleur multiniveaux a I’aide des essaims particulaires,

-3-
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— développement de la commande par élimination d’harmoniques des onduleurs multiniveaux

en exploitant les réseaux de neurones artificiels (RNA).

Dans le but d’approfondir chacun des points mentionnés ci-dessus, ce mémoire est organisée

en quatre chapitres. Dans les paragraphes suivants, on explique brievement le contenu de chacun.

Le premier chapitre, présente une introduction sur I’optimisation par essaim particulaire. Il
est consacré a la présentation des différents types de l'algorithme d’optimisation par essaim

particulaire, et I'efficacité du cet algorithme dans la résolution des problemes non linéaires.

Le deuxiéme chapitre, présente une introduction sur les réseaux de neurones artificiels. Il est
consacré a la présentation des différentes topologies neuronales, I’approximation universelle, et

l'apprentissage des réseaux de neurones artificiels.

Le troisiéme chapitre de ce travail sera consacré a I’établissement d’un modele mathématique
capable de refléter le comportement de I’onduleur triphasé¢ cascadé a sept niveaux vis-a-vis les

commandes développées.

La stratégie d’¢limination d’harmoniques sera 1’objet du dernier chapitre. Dans la premiére
partie de ce chapitre, une méthode évolutionnaire est appliquée pour le calcul des angles de
commutation des composants de puissance. Il s’agira de I’optimisation du commande de I’onduleur
par les essaims particulaires. par la suite nous avons choisi le réseau de neurones artificiels (RNA )
adéquat pour assurer I’approximation des caractéristiques de commande des interrupteurs des

onduleurs obtenues par essaims particulaires.

Pour finir, la dernicre partie de ce mémoire sera dédi¢e a la conclusion générale. On évaluera
I’ensemble de résultats obtenus et on proposera des possibles extensions des travaux réalisés dans

ce mémoire.
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Chapitre 1

L’optimisation par essaim particulaire

1.1 Introduction

L'optimisation est un paradigme actuel dans chaque aspect de la vie. Son importance se
justifie d'une part par la grande difficulté des problémes d'optimisation et d'autre part par de
nombreuses applications pratiques pouvant é&tre formulées sous la forme d'un probleme
d'optimisation . Bien que les problémes d'optimisation soient souvent faciles a définir, ils sont
généralement difficiles a résoudre. En effet, la plupart de ces problémes appartiennent a la classe
des problémes complexe, stochastique, ou fortement non-linéaire et ne possedent donc pas a ce jour

de solution algorithmique efficace valable pour toutes les données.

Dans ce chapitre , I’accent sera mis sur un méthode (algorithme ) d’optimisation intelligente
classées comme métaheuristique inspirée par analogie de 1’éthologie. Il s’agit 1’algorithme
d'optimisation par essaim particulaire (OEP ). Nous nous intéressons, par la suite, notamment a la
présentation des différents types de l'algorithme d’optimisation par essaim particulaire, et

l'efficacité du cet algorithme dans la résolution des problémes non linéaires.
1.2 Optimisation par essaim particulaire

La bio-inspiration est un changement de paradigme qui ameéne les ingénieurs a s'inspirer de
la nature pour développer de nouveaux systémes artificiels . Depuis son apparition ,
L’optimisation par essaim particulaire a gagné la popularité croissante parmi des chercheurs
et des praticiens comme une technique robuste et efficace pour résoudre des problémes
d'optimisation difficiles [5].
-5-
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L’optimisation par essaim particulaire (OEP ) est classée dans les techniques d'optimisation
stochastiques a population introduite en 1995 par James Kennedy (psychologue social et
statisticien) et Russel Eberhart (ingénieur) sous le nom Particle Swarm Optimization (PSO)
[11,[4],[5],[20] . PSO est inspiré par le comportement social des animaux, comme les essaims
d’abeilles, les vols d’oiseaux et les bancs de poissons [3],[4],[5]. En effet, tout comme ces
animaux se déplacent en groupe pour trouver de la nourriture, ou émigrent, Si un membre voit un
chemin souhaitable pour l'exploration, le reste de cet essaim suivra rapidement. Raison pour
laquelle, cette technique est fondée sur la notion de coopération et I’échange d’information entre les

particules. Les individus de 1’algorithme sont appelés particules et la population est appelée essaim.
1.2.1 Les différents types du PSO
1.2.1.1 PSO du optimum global

Dans cette version le voisinage pour chaque particule est 1'essaim entier. Le réseau social
utilisé par ce type d'algorithme est la topologie d'é¢toile , figure (1.1) .Pour la topologie de
voisinage d'étoile, le composant social du mise a jour de vitesse de particules refléte 1'information
obtenue a partir de toutes les particules dans 1'essaim. Dans ce cas-ci, I'information sociale est la

meilleure position trouvée par l'essaim, désigné sous le nom de g.

-

S
>0

e S

Figure (1.1) L'étoile topologie de voisinage

/
)

\

1.2.1.1.1 Principe de déplacement d’une particule dans PSO du optimum global

L’algorithme PSO dans sa version globale est initialisé par une population de solutions
potentielles aléatoires interprétées comme des particules se déplagant dans 1’espace de recherche
[3],[19]. Toutes les particules étant considérées voisines et chacune d’elle dispose d’une vitesse et

une petite mémoire, lui permettant de se souvenir de sa meilleure performance, en position et en

-6 -
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valeur. La performance de chaque particule est mesurée selon une fonction objective prédéfinie

relative au probléme a résoudre.

La théorie de la socio-psychologie suggere que les individus sont influencés par leur
comportement passé et par le succes de leurs voisins dans le réseau social et non pas nécessairement
dans I’espace [16]. Dans ce contexte, chaque particule interroge chaque congénére de proximité sur
sa meilleure performance. Sur la base des informations dont elle dispose, chaque particule modifie
sa vitesse d’une manicre stochastique en fonction de sa propre vitesse actuelle, sa meilleure

performance et la meilleure performance de ses voisins.

Ver ma meilleur
position

.
.
.
o Ver la meilleure
o performance de
. s
as I'essaime
0’ sut®

Vitesse actuelle

Figure (1.2) Principe de déplacement d’une particule dans PSO du optimum global

La figure (1.2) montre que la décision de déplacement d’une particule est basée sur une
combinaison linéaire de trois tendances a savoir de suivre sa propre voie, revenir vers sa meilleure

performance et aller vers la meilleure performance de ses voisines.

Chaque membre de 1’essaim conserve une connaissance partielle de sa meilleure position p',
et la meilleure position de toutes les particules de I’essaim g et ajuste dynamiquement sa propre
vitesse en se basant sur ces informations. L'ajustement de vitesse est basé¢ sur les comportements
historiques des particules eux-mémes aussi bien que leurs compagnons. La particule la mieux
placée dans une région proche de I’endroit de la nourriture (optimum global) va motiver 1’essaim
d’explorer de proximité cette région et les régions adjacentes. De cette fagon, les particules tendent
a se rapprocher davantage de cet optimum d’une étape a I’autre durant le processus de recherche.

Dans chaque étape on définit une nouvelle meilleure particule qui, a son tour, va attirer vers elle
-7 -
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de ’essaim.

La particule ajuste dynamiquement sa propre vitesse en se basant sur les comportements

historiques des particules eux-mémes aussi bien que leurs compagnons .

La vitesse de chaque particule peut étre mise a jour itérativement selon 1’équation suivante :
vik +1) = wv'(k) + ¢y rand; (p' — x'(k) ) + ¢, rand, (g — xi(k)) (1.1)

Ou

k : est le nombre d’itérations,

w : est le coefficient d’inertie,

vi(k) : est la vitesse courante de la particule 7 a l'itération &,
x'(k) :estla position actuelle de la particule i a l'itération £,
¢y, C, :sont les coefficients d’accélération,

rand, ,rand, : sont des nombres aléatoires de distribution uniforme sur [0,1].

Chaque particule rejoint sa nouvelle position dans l'espace de recherche en utilisant 1’équation

suivante :
x'(k+1) = xi(k) +vi(k+ 1) (1.2)

Apres un certain nombre d'itérations, les particules se regroupent par la suite dans la région ou
les solutions sont les plus convenables (probables). Si une particule tend a sortir de I’espace de
recherche, on lui attribue la valeur du point frontiere le plus proche avec ralentissement voir

annulation de sa vitesse.

L’algorithme du optimum global a été décrite par plusieurs auteurs [1],[3],[10],[16].

L’organigramme de la figure (1.3 ) montre comment PSO du optimum global opére.
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No+ | Dposition et la vélocité
3 ” de chaque particule

(x',v")

f(p" <f(@

Mise a jour de meilleure
position globale g

Figure (1.3) Organigramme de 1’algorithme PSO du optimum global

1.2.1.2 PSO du optimum local

Dans cette version de PSO , utilisations d' une topologie de réseau sociale d'anneau ou un plus
petits voisinages sont définis pour chaque particule, figure (1.4). Le composant social reflete
l'information échangée dans le voisinage de la particule, reflétant la connaissance locale de
I'environnement. La contribution sociale a la vitesse de particules est proportionnelle a la distance

entre une particule et la meilleure position a trouvé par le voisinage des particules.
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N
C O
O

Figure (1.4) L'anneau topologie de voisinage

1.2.1.2.1 Principe de déplacement d’une particule dans PSO du optimum local

L’algorithme PSO dans sa version locale est initialisé par une population de solutions
potentielles al€atoires interprétées comme des particules se déplacant dans 1’espace de recherche[3].
comme illustré sur la figure (1.5), montre comment des particules sont influencées par leurs voisins
immédiats. Pour maintenir le graphique lisible, seulement certains des mouvements sont illustrés,
et seulement la direction globale de vitesse est indiquée. Le voisinage 1, les particules a et le b se
déplacent vers la particule ¢, qui est la meilleure solution dans ce voisinage. Considérant le
voisinage 2, les mouvements des particules d vers f, fait ainsi e. Pour la prochaine itération, e
sera la meilleure solution pour le voisinage 2. Mouvement maintenant de d et de f vers e comme
illustré sur la figure (1.5) (b) (seulement une partie de I'espace de solution est illustrée). Les blocs
représentent les positions précédentes. Noter que e reste le meilleur solution pour le voisinage 2.

Noter également le mouvement général vers le minimum .

(ax) (b)

; X Xy
| /
<L b3
||I 4 A C. \\
. L/ s
E/ (b \
! N2

Figure (1.5) Principe de déplacement d’une particule dans PSO du optimum local
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La particule ajuste dynamiquement sa propre vitesse en se basant sur les comportements

historiques des particules eux-mémes aussi bien que leurs voisins immédiats.

La vitesse de chaque particule peut étre mise a jour itérativement selon 1’équation suivante :
vi(k+1) = wv'(k) + ¢y rand; (p' — x'(k) ) + ¢, rand, (gn — xi(k)) (1.3)

Ou

Jn : est la meilleure position découverte par les voisins immédiats .

la meilleure position découverte par les voisins immédiats N; est défini comme suit :

Inlk+ 1) e{N; / f(gn(k + 1)) = min{f (x(k)},V x € N;} (1.4)

Il est important de noter que pour la PSO de base, les particules dans un voisinage N; n'ont
aucun rapport entre eux. Le choix des voisinages est fait a basé sur des index de particules.
Cependant, des stratégies ont ¢t¢ développées ou des voisinages sont formés ont basé¢ sur la

similitude spatiale.

L’algorithme PSO du optimum local a ét¢ décrite par plusieurs auteurs [1],[3],[10][16].

L’organigramme de la figure (1.6 ) montre comment PSO du optimum local opere.
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L’optimisation par essaim particulaire
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Figure (1.6) Organigramme de I’algorithme PSO du optimum local
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1.2.2 Les Composants de vitesse

Le calcul de vitesse du i¢™€ particule comme donné dans les équations (1.1) et (1.2)compose

de trois termes :

— La vitesse précédente, v'(k), qui sert de mémoire de la direction précédente de vol, c.-a-d.
mouvement dans le pass¢ immédiat. Cette terme de mémoire peut étre vue comme ¢lan, qui
empéche la particule de la direction rigoureusement changeante, et a la polarisation vers la
direction courante. Ce composant désigné également sous le nom du composant d'inertie.

— Le composant cognitif, c, rand, (pi — xt(k) ), qui mesure la performance de la particule
i relativement a sa performance passée. Dans une certaine mesure, le composant cognitif
ressemble la mémoire individuelle du position qui était la meilleure pour la particule. L'effet de
cette terme est que ces particules sont attirées a leurs propres meilleures positions , ressemblant
la tendance des individus de retourner aux situations ou aux endroits qui les ont satisfaits plus
dans le passé. Kennedy et Eberhart se sont également référés au composant cognitif comme

«nostalgie » de la particule .

— Le composant social, c,rand, (g— xi(k)) , dans la version globale de PSO ou ,

¢, rand, ( In — xi(k)), dans la version local ,qui mesure la performance de la particule

i relativement a un groupe de particules, ou des voisins. Conceptuellement, le composant social
ressemble a une norme ou a une norme de groupe que les individus cherchent a atteindre. L'effet
du composant social est que chaque particule est attirée vers la meilleure position trouvée par sa

voisinage.

La figure (1.7) présente un illustration géométrique des mises a jour de vitesse et de position:

v'(O) A ¢, alea, (g - x‘(t))

wih (P - x'®))

xi(t S0 1) mise a jour

@

g

wvi(t)

x'(t)

Figure (1.7) Schéma vectorielle du déplacement d’une particule
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1.2.3 Les paramétres du PSO

Le PSO de base est influencé par un certain nombre de parametres de controle, a savoir la
dimension du probléme, nombre de particules, coefficients d'accélération, poids d'inertie, voisinage
taille, nombre d'itérations, et les valeurs aléatoires qui influencent la contribution des composants

cognitifs et sociaux [3],[21].

— Taille de l'essaim : On lui a montré dans un certain nombre d'é¢tudes empiriques qui PSO a
la capacité de trouver les solutions optimales avec de petites tailles d'essaim de 10 a 30
particules.

— Taille de voisinage : La taille de voisinage définit I'ampleur de l'interaction sociale dans
I'essaim. Plus les voisinages sont petits, moins l'interaction se produit. Tandis que de plus
petits voisinages sont plus lents dans la convergence, ils ont une convergence plus fiable aux
solutions optimales. De plus petites tailles de voisinage sont moins susceptibles des
minimum locaux. Pour profiter des avantages de petites et grandes tailles de voisinage,
commencer la recherche avec de petits voisinages et augmenter la taille de voisinage
proportionnellement a 1'augmentation en nombre des itérations. Cette approche assure une
premicre diversité élevée avec une convergence plus rapide pendant que les particules se
déplacent vers un secteur prometteur de recherche.

— Nombre d'itérations : Le nombre d'itérations pour atteindre une bonne solution est
également dépendant a la probleme. Trop peu d'itérations peuvent terminer la recherche
prématurément.Un nombre trop grand d'itérations a la conséquence de la complexité¢ du
calcul supplémentaire inutile (a condition que le nombre d'itérations est le seul état d'arrét).

— Les coefficients d'accélération: influencent la valeur maximale du déplacement qu'une
particule peut prendre durant une seule itération. ¢; , ¢, sont désignés également sous le
nom de parameétres cognitif et social , respectivement . Les nombres aléatoires rand,,
rand, sont employés pour affecter la nature stochastique de l'algorithme.

— Le coefficient (poids) d’inertie : a été¢ développée par Eberhart et al , régit la quantité de
vitesse actuelle qui devrait étre maintenue pour influencer le calcul de la nouvelle vitesse.
De cette fagon, le paramétre w regle les capacités d'exploration globale et locale de
I’essaim et influence le comportement de convergence de l’algorithme. Un grand poids
d'inertie facilite l'exploration globale (exploration de nouveaux secteurs), alors qu’une
petite valeur tend a faciliter I'exploration locale (exploration fine du secteur courant de
recherche). Une valeur appropriée du poids de l'inertie fournit habituellement I'équilibre
entre les capacités globales et locales d'exploration et par conséquent une réduction du
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nombre d'itérations nécessaires pour localiser la solution optimale . En régle générale, il
est souhaitable de commencer le poids d'inertie & une grande valeur, afin de faire une
meilleure exploration globale de I'espace de recherche, et le diminue graduellement pour

affiner I’exploration locale.

La figure (1.8 ) illustre le diminue progressif en poids de l'inertie:

02 b

0 200 400 600 800 1000
itération

Figure (1.8) Le diminue progressif en poids de l'inertie

1.2.4 La comparaison entre les deux version

Il y a deux différences principales entre les deux approches en ce qui concerne leurs

caractéristiques de convergence :

— En raison de l'interconnectivité plus grande de particules du PSO du optimum global, il
converge plus rapidement que le PSO du optimum local. Cependant, cette convergence plus
rapide vient au colit de moins de diversité que le PSO du optimum local.

— Par suite de sa plus grande diversité (qui a comme conséquence de plus grandes parties de
l'espace de recherche étant couvert), le PSO du optimum local est moins susceptible de
I'emprisonnement dans des minimum locaux. En général (selon le probléme), le voisinage
structure tels comme la topologie d'anneau utilisée dans le PSO du optimum local améliore

les performances.

-15 -



Chapitre 1 L optimisation par essaim particulaire

1.3 Test de I'efficacité du PSO

Dans le but de test les capacités du PSO , nous avons choisi de chercher I’optimum

global de la fonction Rosenbrock définit par :

fler,x2) = 1000xf —x2)* + (1= %) (1.5)

Cette fonction, comme le montre la figure (1.9), a plusieurs optimums locaux et n’admis

qu’un seul optimum global définit au point (1,1) tel que f (1,1) = 0.

2000 -
2500 -
2000 -
1500 -
1000 -

Minimem (1,1}

Figure (1.9) Fonction de Rosenbrock

On prend :

— § = 20 ; taille de I'essaim .

— k = 1000 ; nombre d’itérations.
- ¢1=c, =138

— w ; d'apres Eberhart et al

— Condition d'arrét est ( £ =1000 Ou la valeur du fonction objective "erreur" =0)

Le résultat obtenuest: x; =1 ,x, =1 ,erreur =0 apres 357 itiration

La figure (1.10) montre la convergence de la fonction objective vers I’optimum global.
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2.5 T

erreur
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(3]

1

-
1

0.5 .
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Itération

Figure (1.10) convergence de la fonction objective vers I’optimum global.

1.4 Les champs d'application du PSO

Cet algorithme se révele efficace pour les problémes d’optimisation non linéaires a variables
continue ou discréte. Il a fait sa preuve dans des domaines variés entre autres comme 1’optimisation
de:

— l'apprentissage de réseaux de neurones [3],

— la commande par logique floue [3],

— les régulateurs PID [5],

— régulation et optimisation de 1’écoulement de puissance [4],

— D’identification et le diagnostic des machines é€lectriques [4]

— la commande des convertisseurs de puissance [4].

— ...etc.

1.5 Conclusion

Parce que elle est simple a comprendre, a programmer et a utiliser, PSO se révele efficace
pour les problémes d’optimisation non linéaires. La puissance de cet algorithme découle de la
nature méme de son principe fondé sur la notion de coopération entre les particules. PSO semble
tres performant en termes de la précision des solutions trouvées, du temps de calcul et du nombre

de paramétres a ajuster.

Pour notre systéme, nous avons opté pour 1’algorithme PSO du optimum global car il semble

bien adapté au probléme posé en termes de temps de calcule.
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Chapitre 2

Les Réseaux de Neurones Artificiels

2.1 Introduction

Avec I’apparition des ordinateurs ’homme a découvert un moyen d’effectuer diverses taches

avec deux capacités non négligeables que lui ne possede pas : la rapidité et la précision.

Cependant I’exécution d’une tache pour 1’ordinateur nécessite sa programmation préalable par
I’homme. Cette caractéristique fait apparaitre les ordinateurs comme des machines exécutant des
ordres « aveuglement » et I’homme n’a pas désespéré de voir un jour construire une machine a son

image, c’est a dire intelligente, capable d’apprendre, de raisonner, de réfléchir sans son intervention.

Ce sont des recherches basées sur le fonctionnement du cerveau qui ont constituées le point de

départ de cette gigantesque recherche.

Des travaux de neurobiologistes ont, en effet, révélé que le cerveau est constitué d’un nombre
extrémement élevé d’unités de traitement élémentaire de 1’information (les neurones biologiques)
fortement interconnectées. Ces recherches sont 1'origine de 1’inspiration des réseaux de neurones

artificiels.

Dans ce chapitre nous allons présenter les concepts fondamentaux des réseaux de neurones
artificiels, les différentes architectures neuronales, les algorithmes d’apprentissage et les domaines

d’application des réseaux de neurones.
2.2 Le modéle neurophysiologique

Les neurones sont les cellules nerveuses constituant le systéme nerveux. Chez 1’étre humain,
. e1qe 11 . -\ . 1 .
on en compte environ cent milliards 10", ce qui correspond a environ 10 >connexions [22].
La figure (2.1) montre les ¢léments essentiels constituant le neurone biologique.
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(Elément présynaptigue)

Granules de

Espace
synaptique

Veésicules
synaptiques
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7 Dendrite postsynaptigue
(neuromediateur) 4 e

Newrone biologigque

Figure (2.1) Les éléments constituant le neurone biologique

Un neurone biologique est composé de trois parties essentielles :

— Le corps cellulaire effectue les transformations biochimiques nécessaires a la vie du
neurone.

— Les dendrites forment une arborescence autour du corps cellulaire et permettent au neurone
de capter les signaux qui parviennent de 1’extérieur.

— L’axone est une fibre nerveuse qui transporte les signaux émis par le neurone, il se ramifie

en extrémité 1a ou il communique avec les autres neurones a travers des synapses.

L'influx nerveux se propage toujours de la dendrite vers le corps cellulaire et de celui-ci vers
I’axone. Chaque neurone recoit des signaux excitateurs ou inhibiteurs par ses dendrites. Ces signaux
pondérés sont combinés dans le corps cellulaire. Le potentiel résultant est comparé au seuil interne,
s'il est supérieur a celui ci, le neurone provoque I’émission dans I’axone d’un train d’impulsions

vers les synapses, dans le cas contraire il reste inactif.
2.3 Le modéle mathématique (Neurone Artificiel)

Un neurone artificiel est une modélisation simplifiée du neurone biologique, c’est un
processeur élémentaire qui regoit un nombre d'entrées en provenance des autres neurones ou de
I’extérieur. A chacune de ces entrées est associée un poids W abréviation de weight (poids en

anglais) représentatif de la force (ou bien de la pondération) de la connexion.

La figure (2.2) montre le mod¢le du neurone artificiel.
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X1 W . b

Xo W2 X
. S

X Wi

Figure (2.2) Mod¢le du neurone artificiel

La sortie du neurone est une somme pondérée de ses entrées plus un biais, multipliée par une
fonction d’activation qui peut étre lin€aire ou non linéaire (identité, sigmoide, tangente
hyperbolique, etc.) [22]. Une fonction d'activation linéaire aboutira a une structure linéaire, qui

défait le but d'une mise en oeuvre des réseaux de neurones.

y=) Wx+h 21
i=0
X=f)

x; est la valeur de la j¢™¢ entrée du neurone, W; est le poids synaptique correspondant au neurone
J j Y

J, b désigne le biais et f(.) la fonction d’activation. La fonction la plus utilisée est de type sigmoide

[22]. Elle est définie par :

1—e %Y

f(}’)=m

(2.2)
Ou

§ dénote le paramétre de la sigmoide qui définit le degré de la non linéarité , f (y) € [—1,1];
Vy€ IR.

La représentation de la fonction sigmoide pour déférentes valeurs de § est donnée par la figure(2.3.
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Figure (2.3) La fonction d’activation sigmoide

2.4 Propriété fondamentale des réseaux de neurones : L’approximation Universelle

La propriété d’approximation universelle, justifie dans une large mesure, 1’utilisation des
réseaux de neurones dans les domaines des sciences de I’ingénieur. La propriété d’approximation
universelle des réseaux de neurones peut s’énoncer comme suit [14] :

— Pour toute fonction déterministe suffisamment réguliére, il existe au moins un réseau de
neurone non bouclé, possédant une couche de neurones cachés et un neurone de sortie linéaire, qui
réalise une approximation de cette fonction et ces dérivées successive, au sens de moindres carrées,

avec une précision arbitraire.

Ce théoreme alors ne s’applique que si les fonctions d’activités des neurones cachés sont

continues et bornées, telles que les fonctions sigmoides et les fonctions a base radiale.

Nous signalons, que cette propriété n’est pas spécifique aux réseaux de neurones. Les
polyndmes, les séries de Fourier possedent aussi cette particularité. La différence avec les réseaux
de neurones réside dans leur parcimonie. En effet, pour obtenir une approximation d’une précision
donnée, les réseaux de neurones utilisent moins de parameétres que les approximateurs usuels. En
particulier, le nombre de paramétres varie essentiellement de maniére linéaire en fonction du
nombre de variable de la fonction que I’on cherche a approcher, alors qu’il varie beaucoup plus

rapidement avec la dimension de I’espace des entrées dans le cas des approximateurs usuels.

En pratique, les RNA sont donc avantageux, par rapport a d’autre approximateurs Conven-
tionnels, surtout pour des systemes a plus d’une variable. Les réseaux de neurones offrent donc les

avantages suivants [14] :
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I’estimation des fonctions est d’autant plus rapide que le nombre de parametres a calculer
est petit ;

— avec un minimum d’exemple a I’entrée du réseau, il est possible d’approximer une fonction
délicate, et difficile a traiter analytiquement. Le fait d’utiliser moins de coefficients que les
méthodes classiques de régression, permet donc une €économie en nombre d’exemples
d’entrées, ce qui peut tre particuliecrement important lorsque d’acquisition des exemples est

colteuse ou lente.
Il en résulte de tous ¢a, que :

— les RNA sont des outils statiques de régression qui permettent 1’approximation, au sens
des moindres carrés, de toute fonction non liné€aire suffisamment réguliere ;
— cette approximation est caractérisée par une économie, en nombre de coefficients, donc en

nombre d’exemples.
2.5 Structure d’interconnexion

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 régularité

[15]. Dans le présent chapitre, nous abordons en détail la topologie des multicouches .
2.6 Différentes topologies neuronales
2.6.1 Réseau multicouche (MLP)

Dans les réseaux MLP « Multi Layer Perceptron », les neurones sont arrangés par couche. Il
n'y a pas de connexion entre neurones d'une méme couche et les connexions ne se font qu'avec les
neurones des couches avales. Habituellement, chaque neurone d'une couche est connecté a tous les
neurones de la couche suivante et a celle-ci seulement. Ceci nous permet d'introduire la notion de
sens de parcours de l'information (de l'activation) au sein d'un réseau. On appelle couche d'entrée
I'ensemble des neurones d'entrée, couche de sortie 1'ensemble des neurones de sortie. Les couches
intermédiaires n'ayant aucun contact avec l'extérieur sont appelées couches cachées. L’architecture

du réseau multicouche MLP est représentée par la figure (2.4).

-22-



Chapitre 2 Les Réseaux de Neurones Artificiels
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d’entrée cachées de sortie

Figure (2.4) Architecture du perceptron multicouche MLP

Le réseau MLP contient N entrées, (L-I )couches cachées de Ni neurones chacune
(1< i <L-1) et une couche de sortie contenant NL neurones. L’indice de la couche est 7, x;;, est la
sortie du neurone k de la couche i, W;j; est le poids reliant la sortie x(;_;); au neurone k de la
couche i, Ni est le nombre de neurones dans la couche i. Avec ces notations, la sortie x;;,du neurone

(i, k) sera donnée par:

N(i-1)
Vik = Z Wiji Xi-1)j + bix (2.3)
j=1
Xik = fix)

Le filtrage non linéaire du MLP dépend énormément du nombre de couches cachées, le réseau
peut avoir plusieurs de ces couches [22]. Cependant, trop de couches cachées compliquera
I’apprentissage et augmentera le colt de calcule de la structure et peu de couches cachées sera

inadéquat pour créer la non linéarité suffisante.

Il a été¢ démontré qu’un réseau MLP (Multi Layer perceptron) avec seulement deux couches
cachées dont la fonction d’activation est de type sigmoide et une sortie avec une fonction
d’activation linéaire peut approximer n’importe quelle fonction continue pourvu qu’un nombre

suffisant de neurones soit fourni [22]. Cette propriété est dite propriété d’approximation universelle.
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2.6.2 Réseau a connexions locales

Il s'agit d'une structure multicouche, conserve une certaine topologie. Chaque neurone

entretien des relations avec un nombre réduit et localisé de neurones de la couche avale, figure( 2.5.

Les connexions sont donc moins nombreuses que dans le cas d'un réseau multicouche classique.

Couche d'entrée

Couche cachée

Couche de soxtie

¥

Le sens du flux de
données

Figure (2.5) Réseau a connexion local.

2.6.3 Réseau a connexions récurrentes

Les connexions récurrentes, rameénent l'information en arricre par rapport au sens de
propagation, défini dans un réseau multicouche. Ces connexions sont le plus souvent locales ,

figure(2.6).

Les réseaux récurrents sont appelés aussi réseaux dynamiques. Cela est dii a la caractéristique
dynamique de ces réseaux, ils évoluent dans le temps car la sortie actuel y(t) de ces réseaux
dépendent aussi des valeurs de sorties précédente y(t-1). La notion du temps dans ces réseaux est

importante.

Figure (2.6) Réseau a connexions récurrentes.
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2.6.4 Réseau a connexion compléte

C'est la structure d'interconnexion la plus générale. Chaque neurone est connecté a tous les

neurones du réseau et a lui-méme, figure (2.7).

Figure (2.7) Réseau a connexion complete.

Le réseau a connexion complete appelé encore le modele de Hopfield fut présenté en 1982.

Ce modele est bas¢ essentiellement sur le principe des mémoires associatives.
2.7 Apprentissage des réseaux de neurones

L'apprentissage est la propriété la plus intéressante des réseaux neuronaux. Durant cette
phase, le comportement du réseau est modifié a travers les poids en fonction d'un jeu de données

présentées en entrée, jusqu'a 1’obtention du comportement désiré.

L'apprentissage peut €tre supervis€ ou non supervisé selon la présence ou I’absence de la

réponse désirée d(n) .
2.7.1 Apprentissage supervisé

L’apprentissage est dit supervisé lorsque le réseau est forcé a converger vers un état final
précis, ce qui nécessite la connaissance a priori de la réponse désirée d(n). La méthode la plus
utilisée est la rétropropagation du gradient [22]. Elle consiste a présenter des exemples au réseau,
calculer sa sortie, ajuster les poids de facon a réduire 1’écart entre cette sortie et la réponse désirée

pour satisfaire un certain critére de performance, figure (2.8).
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W d(n)
x(n) 7 v +
Réseau de e Y
neurones N
. S e(n)

Algorithme
d’adaptation

Figure (2.8) Mode d’apprentissage des réseaux de neurones supervisé

2.7.2 Apprentissage non supervisé

Dans I’apprentissage non supervise, seules les valeurs d’entrée sont disponibles et le réseau
est laissé libre de converger vers n'importe quel état final. La connaissance a priori de la sortie
désirée n’est pas nécessaire, la procédure d’apprentissage est basée uniquement sur les valeurs

d’entrées. Le réseau s’auto-organise de facon a optimiser une certaine fonction de coft, figure (2.9.

W
x(n) - f ~ Y1)
Réseau de
neurones
. _/

Algorithme
d’adaptation

Figure (2.9) Mode d’apprentissage des réseaux de neurones non supervisé

2.8 L’algorithme de rétropropagation

La rétropropagation du gradient BP (Back Propagation) est une généralisation de la régle de
« Widrou-Hoff » pour un réseau multicouche [22]. Inventée par Rumelhart, Hinton et Williams en
1986 [22]. C’est un algorithme supervisé dont I’objectif est d’ajuster les poids du réseau MLP de
fagon & minimiser une fonction de colt différentiable, telle que I’erreur quadratique entre la sortie

du réseau et la sortie désirée :

E(m) = [ld(n) — x,(m)I? (2.4)
Ou
x;,(n): est la sortie du réseau au temps n ,

d(n) :la sortie désirée au temps n.
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L’algorithme de BP assure la descente du gradient sur le critére d’erreur pour atteindre le minimum.

Le gradient de E'(n) est calculé pour tous les poids de la manicre suivante :

JE(n) O0E(m) Oy, 0E(n)

= . = lx._l.
Wy Oy, Wy dyy

(2.5)

Dans le cas de la couche de sortie (i = L) on évalue le terme d’erreur de sortie §;;, comme suit :

_0E(n)

b= 5= = 2f Oy ) (die =30 (2:6)

Lk

Ou

f'() : est la dérivée de la fonction d’activation : f'(x) = % .

Pour les couches cachées, le terme d’erreur §;;, du neurone (i, k) est donné par :

N(i+1)

Suw=f(y,) Z Seivr1)j Wik (2.7)
j=1
La modification des poids et des biais est obtenue selon les équations suivantes :

Wik (m+ 1) = Wi (W) + u iy x-1)j + @ (Wijk (n) — Wy (n — 1))
2.8)
biyx(n+1) = by (n) + u by

Ou
U : est le pas d’apprentissage,

a : le terme d’inertie (momentum).

Le choix du pas d’apprentissage influe beaucoup sur la rapidité de convergence, un pas trop
petit ralenti ’apprentissage, un pas trop important provoque un risque d’instabilité. Il est méme

possible que I’algorithme rencontre un minimum local.

La figure (2.10) représente une forme 3D d’une fonction de colt E ayant des minimum
locaux et un minimum global, ou sa projection sur le plan de base formé par deux variables (poids
W, et W,) donne un contour de plusieurs niveaux de la fonction de cofit. La figure (2.11) représente

la Minimisation de la fonction de colit £ par la méthode du gradient.

-27 -



Chapitre 2 Les Réseaux de Neurones Artificiels

Minimum local

Figure (2.10) Représentation de la fonction de cotit £ d’un neurone a
deux entrées pondérées W1 et W2.

Figure (2.11) Minimisation de la fonction de colt £ par la méthode du gradient.
(a) Pas du gradient est petit, convergence lente, le minimum global peut étre atteint.

(b) Pas du gradient est grand, convergence rapide, le minimum global est rarement atteint.

Le terme d'inertie (momentum 0< a <1.0) permet de sortir du minimum local et de limiter les
oscillations lors de I’apprentissage ; en prenant en compte les évolutions des étapes précédentes et

donc de converger plus rapidement [22].

La phase d’apprentissage est souvent arrétée lorsque ’erreur calculée sur I’ensemble de la
base d’apprentissage est inférieure a un seuil déterminé par 1’utilisateur. Il est possible d’arréter

I’apprentissage en fixant une limite au nombre d’itérations.

-28 -



Chapitre 2 Les Réseaux de Neurones Artificiels

2.9 Algorithme de Levenberg-Marquardt

Parmi les algorithmes de la famille quasi-Newton, la méthode de Levenberg-Marquardt est un
standard pour I’optimisation de ’erreur quadratique due a ses propriétés de convergence rapide et
de robustesse. Elle s’appuie sur les techniques des moindres carrés non-linéaires et de 1’algorithme

de Gauss-Newton a voisinage restreint [7].

Le probléme résolu par cet algorithme est le suivant : soit £ une fonction, dépendant d'un
vecteur de paramétres W . On ne connait pas l'expression de E , mais on sait calculer
numériquement quelques caractéristiques de cette fonction (valeur ou dérivée en un point par

exemple). On cherche, numériquement également, le vecteur ' qui minimise la quantité £ (W) .

Dans le contexte des réseaux de neurones, E(W) est la fonction de performance,
généralement l'erreur quadratique moyenne calculée sur une base d'apprentissage, et W est un
vecteur regroupant tous les poids du réseau. Un algorithme d'optimisation permet d'effectuer un
apprentissage du réseau, c'est a dire de trouver les poids qui minimisent l'erreur quadratique

moyenne.

L'algorithme ci-apreés ne trouvera qu'un minimum local de la fonction. Si E(W) possede
plusieurs minima locaux, celui vers lequel convergera l'algorithme dépend du point de départ choisi

et des paramétres de I'algorithme. On ne peut garantir de converger vers un minimum global.

Une autre manicere de diminuer le nombre d'itérations d'un algorithme d'optimisation est
d'utiliser les dérivées secondes de E . En effet le gradient donne une direction vers laquelle se
déplacer pour trouver le minimum, mais ne donne pas le pas. Dans la descente de gradient classique
ce pas est un coefficient fixe, et dans la variante adaptative il peut varier a chaque itération. Mais la
dérivée seconde de FE est liée au rayon de courbure de la fonction, et permet donc de déterminer ce
pas de maniere plus fine [18]font partie de cet algorithme.

En effet si 1'on suppose que E est une fonction quadratique :

EW)=a+b"W+ WTcw (2.9)
Ou
bT est la transposée du vecteur b et C est une matrice symétrique.

On peut trouver 1'extremum de la fonction, il s'agit du point auquel la dérivée de E s'annule

VE=0 =b+2CW=0 (2.10)
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Soit:
W=-2C"1p (2.11)

A condition que C soit inversible. Pour une fonction E quelconque, il est possible de
l'approximer localement en un point W; par une fonction quadratique, en utilisant ses dérivées
premicre et seconde, et avec I'équation (2.11) déterminer le vecteur pour l'itération suivante d'un
algorithme d'optimisation plus évolué que la descente de gradient. Mais le calcul des dérivées
secondes peut étre treés long, tout d'abord parce que le nombre de dérivées secondes est le carré de
celui des dérivées premicres, et également parce que la dérivée seconde de E peut étre assez
complexe. De nombreux algorithmes, peut-€tre abusivement appelés algorithmes d'ordre 2, utilisent
en fait une approximation des dérivées secondes calculées a partir de dérivées premiéres. Cependant

ils gardent I'avantage de nécessiter beaucoup moins d'itérations qu'une descente de gradient.

L'algorithme de Levenberg-Marquardt [ 18] fait partie de ces algorithmes, et s'applique au cas

particulier ou FE est une erreur quadratique moyenne. On peut donc l'exprimer sous la forme:

EW) =((g(x, W) —y)?) (2.12)
Ou
g : désigne une fonction de deux vecteurs x et I,
(...) : désigne la moyenne calculée sur un ensemble de couples (x, y) .
L'on se place dans le cas ou g est une fonction scalaire afin de simplifier la notation, mais la
méme démarche peut étre faite si g est une fonction vectorielle. Dans la suite de cette section toutes
les dérivées sont en fonction du vecteur W . C'est en effet uniquement ce vecteur que l'on fait varier

afin de trouver le minimum de £ .

On suppose, comme pour la descente de gradient, que 1'on se trouve a une itération numéro i ,
et que l'on cherche a calculer un nouveau vecteur W; en fonction de W;_, , tel que E(W;) se
rapproche plus d'un minimum local de E . Pour cela on calcule une approximation quadratique £
de E a partir d'une approximation linéaire gde g autour du point W;_;. En déterminant le point W

auquel le gradient de E s'annule, on obtient :

W=W,_,—H1'd (2.13)
Avec:

d ={((g(x,Wi_1) —y)Vg(x, W;_1))
(2.14)

H = {(g(x, W;_1) = y)Vg (x, W;_1)")
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A condition que H soit inversible. La matrice H est une approximation du Hessian de E ,
calculée a partir du gradient de g . L'équation précédente pourrait servir dans un algorithme
d'optimisation, qui permet de calculer W; a partir de W;_; au cours de l'itération i . Mais ceci n'est
efficace en pratique que si g est effectivement proche d'une droite autour du point W;_;. Dans le cas

contraire cet algorithme donne de trés mauvais résultats.

L'idée de Levenberg est donc d'utiliser cette approche quadratique dans les zones ou g est
quasi-linéaire, et une descente de gradient dans les autres cas. Le pas d'une itération de cet

algorithme est calculé de la maniere suivante :

W=W_,—H+A)"1d (2.15)

Lorsque A est faible, cette équation est équivalente a (2.13) et le nouveau vecteur de
parametres est déterminé avec l'approximation quadratique de E . Lorsque A est grand, cette
équation est équivalente a :

W= Wi, - 1 d
A
= Wiey = 7 (900 Wie) = Y)Vg (5 W) 216)

1
=W, — 2 VE(x, W;-1)

Ce qui correspond bien a une descente de gradient. Pour des valeurs intermédiaires de A
l'algorithme est un mélange entre la descente de gradient et l'approche quadratique basée sur
l'approximation linéaire de g. Ce coefficient 4 est modifi¢ a chaque itération, comme pour la
descente de gradient adaptative. Si E(W;) diminue au cours de l'itération, on diminue A (en le
divisant par 10 par exemple), et I'on se rapproche ainsi de la méthode quadratique. Au contraire si
E (W;) augmente, cela signifie que nous nous trouvons dans une région dans laquelle g n'est pas trés
linéaire, et donc on augmente A (en le multipliant par 10 par exemple) afin de se rapprocher de la

descente de gradient.
Cet algorithme a ensuite été amélioré par Marquardt, le pas de I'itération étant défini cette fois par:

Wi = Wiy — (H + Adiag(H)) " d (2.17)

La matrice identité a été remplacée par la diagonale de H . Le but est ici de modifier le
comportement de I'algorithme dans les cas ou A est grand, c'est a dire lorsque 1'on est proche d'une

descente du gradient. Avec cette modification I'on se déplace plus vite dans les directions vers
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lesquelles le gradient est plus faible, afin d'éviter de passer de nombreuses itérations sur un plateau.

Ceci est appelé l'algorithme de Levenberg -Marquardt.

En pratique cet algorithme, en particulier dans le cas des réseaux de neurones, permet de
converger avec beaucoup moins d'itérations. Mais chaque itération demande plus de calculs, en
particulier pour l'inversion de la matrice H , et son utilisation se limite donc aux cas ou le nombre
de parameétres a optimiser n'est pas trés élevé. En effet le nombre d'opérations nécessaires a
l'inversion d'une matrice est proportionnel 4 N3 | N étant la taille de la matrice, et ici également la

taille du vecteur W.

2.9.1 Avantage de La méthode Levenberg-Marquardt

La méthode Levenberg-Marquardt est un condensé¢ de deux techniques. En effet, cette

méthode tend vers la méthode de Newton pour une valeur de p; petite mais est équivalente a la

méthode du gradient simple pour un pas n = #i pour une valeur de p; grande. Le Hessian est
k

toujours défini positif ce qui assure la convergence vers un minimum de la solution.
2.10 Le réseau a fonction de base radiale

Le réseau a fonction de base radiale RBF ( Radial Basis Function) est bas¢ sur une
architecture qui s’organise en deux couches seulement ; une couche cachée et une couche de sortie

[22] comme le montre la figure (2.12).

Couche cachée

Figure (2.12) Architecture du réseau RBF
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La couche cachée, constituée des noyaux (ou neurones) RBF effectue une transformation non
linéaire de I’espace d’entrée. La couche de sortie calcule une combinaison linéaire des sorties de la
couche cachée. Chaque noyau ¢élémentaire calcule la distance entre 1’entrée et son centre qu’il passe
ensuite dans une non linéarité concrétisée par une fonction d’activation ¢(.) qui est généralement
de type gaussienne [22]. La valeur que prend la sortie du noyau gaussien est d’autant plus
importante que I’entrée est plus proche de son centre et tend vers zéro, lorsque la distance entrée

centre devient importante. La sortie du réseau RBF est donnée par :

Ny
yi= ) Wiy il x =il (2.18)
k=1
_52
$($) = exp <W> (2.19)

|| . || dénote la norme euclidienne, x le vecteur d’entrée, c;, est le centre associé au noyau k. N; le

nombre de noyaux de la couche cachee et Wy ; les poids associes a la couche de sortie. Le parameétre

n’ permet de controler la vitesse de décroissance de la fonction ¢ .

L’utilisation habituelle des RBF conserve une fonction d’activation linéaire en sortie mais
I’utilisation d’une fonction non linéaire reste possible [22].

A Dinstar du réseau MLP, le réseau RBF posséde aussi la propriété d’approximation c’est a dire que
le réseau est capable d’approximer n’importe quelle fonction continue avec une précision donnée
pourvu qu’on fournisse un nombre de neurones suffisant [22].

L’ apprentissage des réseaux RBF est composé d’une régle non supervisée pour I’adaptation des
centres et une regle d’apprentissage supervisé€ pour 1’adaptation des poids [Annexe A].

Le choix de la position des centres et le nombre de neurones reste généralement arbitraire.
2.11 Comparaison entre le réseau MLP et le réseau RBF

Les réseaux de neurones de type MLP et RBF sont capables d’approximer n’importe qu’elle
fonction non linéaire ; la différence porte sur 1’architecture qui est figée en deux couches pour les
RBF et peut comporter plusieurs couches pour le MLP.

Le réseau RBF soufre d’une difficulté dans le calcul de la distribution optimale des centres. Si les
centres ne sont pas identifiés avec une grande précision, il se produira des dégradations dans les
performances du systeme [22]. En outre, la complexité de calcul augmente exponentiellement
avec le nombre d’entrée, augmentant ainsi la difficulté du probléme [22]. Cependant 1’addition

d’une couche cachée supplémentaire peut améliorer la généralisation du MLP; il peut aussi réduire
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le nombre de neurones requis et, donc, étre une solution plus désirable [22].
2.12 Mise en ceuvre d’algorithme d’apprentissage du RNA

Nous allons présentés dans cette section, les différents aspects de la mise en ceuvre
algorithmique pour expliquer les spécifications des outils d’apprentissage et de généralisation de

réseau de neurones.

Nous avons posé précédemment le probleme de ’apprentissage par réseau de neurones
comme un probléme d’optimisation d’une fonction de colit qui représente le but de I’apprentissage.
L’algorithme de rétropropagation du gradient est parmi le plus utilisé dans le cas d’un probleme de

classification supervisée, 1’apprentissage de réseau de neurones par cet algorithme consiste a [18] :

— Choisir un couple (entrée, sortie désirée) ;

— Initialisation aléatoire des poids et des biais ;

— Calculer la sortie actuelle suivant la fonction d’activation choisie (on prend une fonction non-
linéaire dans le cas de ’application en classification)

— Calcul de I’erreur (la fonction cofit) ;

— Si le réseau prend une décision correcte, les poids restent inchangés ;

— Sinon, rétropropager ’erreur, aprés avoir calculer le terme d’adaptation des poids (mise a jour
des poids)

— Présenter les parametres (poids et biais) pour une nouvelle itération jusqu’a que les coefficients
synaptiques se stabilisent autour d’une valeur et I’erreur quadratique totale du réseau soit

inférieur a un seuil.

En plus, il est possible d’arréter 1’apprentissage en fixant une limite au nombre d’itérations,
généralement le pas d’apprentissage et le monnentum doivent étre adapté quand le nombre
d’itération augmente. Les détails mathématiques de la phase d’apprentissage de réseau de neurone

par I’algorithme de rétropropagation sont décrits dans le paragraphe (2.8).
Les parametres d’entrée du programme d’apprentissage sont les suivantes :

— Base de données. Vecteurs d’entrée et la classe correspondante ;
— Les poids, les biais initiaux ;
— La fonction d’activation ;

— Le nombre d’itérations.
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La structure générale du programme d’apprentissage de 1’algorithme de rétropropagation du
gradient suit les étapes suivantes :

Chargement de la base de données d’apprentissage (x;, i), n, m.

Y

Initialisation aléatoire des poids et des biais

v

Le nombre d’itérations &, /

!

k=k+1

-

Choisi le couple (x;, ;)

v

Calculer la sortie actuelle du réseau

v

Calcul de I’erreur entre la sortie actuelle et la sortie désirée

¥

Mise a jour des poids et de biais

i=i+l

Non

Obtention des poids et des biais pour que I’erreur soit minimale

Figure (2.13) Structure générale du programme d’apprentissage par réseau de neurones [18]
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2.13 Généralisation d’un réseau MLP (Validation croisée)

L'un des nombreux intéréts des réseaux MLP pour l'approximation de fonctions est leur
capacité a généraliser, c'est a dire leur capacité a donner une bonne réponse a une donnée qui

n'appartient pas a la base d'apprentissage qui a servi a 1'éduquer.

Cette capacité a traiter des données non connues de la base d'apprentissage, la faculté¢ de

généralisation, permet de faire de I'interpolation ou de I'extrapolation.

Pour estimer la qualité d'un réseau de neurones on fait généralement appel a la racine carrée

de l'erreur quadratique moyenne .

p
1
MSEc= | 5 ) 0090 (2.20)
i=1

Avec :

p : Le nombre d'échantillons dans la base d'apprentissage.
y; : La composante i de la sortie désirée.

¥; : La composante estimée (calculée) du neurone i de la couche de sortie du réseau MLP.

Pour analyser le comportement du Réseau de Neurones, on observe donc indépendamment ces deux
quantités y; et y; respectivement. L'indicateur d'un bon réseau sera le taux de généralisation : c'est-
a-dire avoir le méme MSE mais sur une base d'exemples autre que celle utilisée durant

I'apprentissage (la base de test ou de généralisation).

C'est a travers la valeur du MSE que I’on peut connaitre la capacité de généralisation d’un réseau de
neurones face a des données hors de la base d'apprentissage. Malheureusement, ce taux de
généralisation n'est pas accessible directement, on cherche donc a l'estimer. Pour cela, la base de

données est partagée en deux :

— la base d'apprentissage sur laquelle on configure le réseau pour réaliser au mieux la tache qui lui
est attribuée.
— La base de généralisation sur laquelle on teste I'aptitude du réseau a bien traiter des données

hors de la base d'apprentissage.

Nous avons évoqué plusieurs fois le probléme du surapprentissage, qui est provoqué par la

capacité d’un réseau de neurones, possédant un nombre d’unités de mémorisation plus que
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nécessaire (on parle aussi de ‘ surparamétrisation ’), a apprendre parfaitement les exemples de la

base d’apprentissage.

Typiquement, 1’évolution de I’erreur quadratique sur la base d’apprentissage en fonction du
nombre de cycles d’apprentissage, se comporte comme la courbe A de la figure (2.14). Sur cette
méme figure est également représentée 1’évolution de D’erreur quadratique en généralisation

calculée a partir d’une base de données différente de la base d’apprentissage (courbe B).

apprentissage , sur apprentissage
msuffisant

<

Erreur
quadratique

n
»

Généralisation Zone de

généralisation

optimale @ B
o

Apprentissage G @ A

B
»

Nombre de cycle
d’apprentissage

Figure (2.14) Evolution de I’erreur quadratique
de I’apprentissage et de généralisation.

Afin d’arréter I’apprentissage juste avant que ne se produise ce phénomene de surapprentissage,
plusieurs méthodes ont été proposées.

La plus simple consiste a disposer de trois bases de données distinctes : une base d’apprentissage,
une base de test et une base dite de « validation croisée » [15].

Cette dernicre base est utilisée pendant I’apprentissage afin d’examiner le comportement du réseau
pour des données qui lui sont inconnues. Ainsi, I’apprentissage est arrété lorsque 1’erreur sur cette
courbe B (base de validation croisée) atteint un minimum .

Notons que cette technique nécessite d’avoir suffisamment de données pour constituer trois bases a
la fois représentatives et distinctes. Dans le cas ou on ne disposerait pas de suffisamment de
données, une technique a été développée pour n’utiliser que la base d’apprentissage ; elle consiste a
effectuer deux apprentissages successifs.

Pour le premier apprentissage, la base d’apprentissage est divisée en deux de maniére a constituer

une plus petite base d’apprentissage et une base de validation croisée.
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Le nombre de cycles d’apprentissage nécessaire pour parvenir a la zone de généralisation optimale

est conservé. Ce nombre est ensuite utilisé pour stopper 1’apprentissage avec la base d’apprentissage

globale.

2.14 Les champs d'application des RNA

Les propriétés d’apprentissage et d’approximation des réseaux de neurones ont permis une

importante application de ces derniers dans les différents domaines pratiques, notamment, les

domaines suivants : [11]

Identification des processus
Controle des processus
Classification des signaux
Mémoires associatives

..etc.

2.15 Les limitations d’un réseau de neurones [9]

2.15.1 Avantages

Implémentation du parallélisme.

Apprentissage.

Robustesse: données bruitées ou incompletes.
Généralisation a des Modgeles similaires.

Trouve des solutions aux problémes non linéaires.

Trouve des solutions aux problémes qui n’ont pas une modélisation.

2.15.2 Inconvénients

N’ont pas encore expliqué le fonctionnement du cerveau.
Les poids ne sont pas interprétables.
L’apprentissage n’est pas toujours évident.

Ne sont pas extensibles (I’ajout d’un neurone).
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2.16 Conclusion

Les réseaux de neurones artificiels constituent un moyen de modélisation et de résolution de
problémes dans plusieurs domaines notamment la reconnaissance de formes (images ou signaux), le
diagnostic, le controle, la traduction automatique, la compréhension du langage etc.

La puissance de ces systemes réside dans leur capacité a manipuler de I’information implicite et
n’ont pas besoin qu’elle soit exprimée explicitement pour la modéliser.
Pour notre systéme, nous avons opté pour un réseau de neurone multicouche car il semble bien

adapté au probleme posé .

-39-



Chapitre 3 Modélisation de I’'onduleur triphasé cascadé a sept niveaux

Chapitre 3

Modélisation de [’onduleur triphasé cascade a sept
niveaux

3.1 Introduction

Le domaine de la conversion statique n’a cessé de proposer des évolutions, non seulement au
niveau des composants mais aussi sur la manicre de les associer. L’association des composants de
puissance a suscité un grand intérét de la communauté scientifique faisant apparaitre les onduleurs

multiniveaux.

Deux motivations principales sont a 1’origine des onduleurs multiniveaux, a savoir d’une part
I’augmentation de la puissance par le biais de la génération de tensions plus élevées, au-dela de
celles compatibles avec les tensions de blocage des composants de puissance. D’autre part, on

cherche a obtenir des grandeurs de sortie ayant un meilleur contenu harmonique [4],[ 14].

Les onduleurs multiniveaux, de plus en plus utilisés dans les applications d’entrainement a
vitesse variable, s’averent tres utiles pour la commande des machines électriques[4]. En effet,
I’amélioration en termes de contenu harmonique des tensions de sortie de 1’onduleur améliore
considérablement les performances de la machine [4],[7],[14], . En outre, les formes d’onde en
échelon des onduleurs multiniveaux vont réduire d’une fagon notable la contrainte liée a la tres
haute rapidité de montée des impulsions de tension appliquées a la machine, ce qui augmente la

stireté de fonctionnement et réduit les radiations électromagnétiques[4] .

Dans ce chapitre, nous proposons une étude de I’onduleur cascadé a sept niveaux. Cet
onduleur permet d’échelonner la tension continue sur sept niveaux différents. On aboutit ainsi a une

tension de forte valeur a partir des dispositifs a semi-conducteurs a tension réduite. Nous
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commencons par la modélisation de I’onduleur triphasé cascadé de tension a sept niveaux . Une

simulation de cet onduleur sera présentée dans la derniére partie de ce chapitre.
3.2 Structure de ’onduleur triphasé cascadé a sept niveaux

La figure (3.1) représente la structure de I’onduleur triphasé cascadé a sept niveaux . Un bras
d’un tel onduleur comprend huit transistors avec leurs diodes antiparall¢les. Chaque transistor est
dimensionné de fagon a bloquer la tension aux bornes d’une des sources du coté continu. Cette

caractéristique permet I’augmentation de la tenue en tension de I’onduleur.

UcllT—

vt ¥ 1 V3

Figure (3.1) Structure de ’onduleur triphasé cascadé a sept niveaux

3.3 Modélisation aux valeurs instantanées de I’onduleur triphasé cascadé a sept niveaux

La modélisation permet d’étudier 1’évolution des différentes grandeurs régissant le
fonctionnement de 1’onduleur triphasé cascadé a sept niveaux tout en considérant les commutations
des interrupteurs.
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3.3.1 Hypothéses

Afin de simplifier I’étude, les hypothéses retenues pour la mise en équations sont les suivantes :
— Chaque paire transistor-diode est représentée par un interrupteur bidirectionnel,
— Les interrupteurs sont idéalisés (tension de saturation, courant de fuite et temps de
commutation sont supposés nuls),
— Les interrupteurs étant parfaits, les temps morts sont supposés nuls,
— Les sources de tension sont supposées parfaites,

— Les transitions entre les configurations ne dépendent que des commandes des transistors.

3.3.2 Commande complémentaire

Afin d’¢viter de laisser en circuit ouvert la source de courant (ouverture de tous les
interrupteurs) ou la court-circuit de la source de tension (fermeture de tous les interrupteurs), une
commande complémentaire doit étre adoptée [4],[12]. Si K},; représente la fonction de connexion de
I’interrupteur Tj;, définie par K,; = 1 lorsque cet interrupteur est fermé et K,; = 0 lorsqu’il est
ouvert, la commande complémentaire retenue est caractérisée par une relation liant les fonctions de

connexion des interrupteurs d’un bras b comme suit :

'

Ky; =1—Ky;, i=1,.,4, b=123 (3.1)

Le tableau (3.1) donne les états possibles d’un bras 5 tout en tenant compte de la commande
complémentaire choisie. L’¢état / signifié que I’interrupteur correspondant est fermé et 1’état 0 qu’il
est ouvert. Ce tableau montre que cette commande complémentaire permet d’exploiter les sept

niveaux de tension de sortie possibles pour un bras de I’onduleur.

Tableau (3.1) Etats de I’onduleur a sept niveaux et sa tension entre deux points 4 et M

Kp1 | Kbz | Kpz | Kpa | Kps | Kp3 | Kpp | Kpy Vpam

T o | 1| 1]0 o010 Upit Uyt Usps
T 1o |10 ] 1010 Ui+ Uwng

T o o] o] 1110 Uotr

0 0 0 0 1 1 1 1 0

0 1 0] o0 1] 101 Uy

0 | 1 | 110 1001 U - Uung

0 | 1 | 1 [ 110 0] 0 1 | Up—UmpygUsps
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3.3.3 Différentes configurations d’un bras de ’onduleur triphasé cascadé a sept niveaux

La topologie de I’onduleur fournit a la sortie de chacune de ses phases une tension entre deux
points A et M possédant sept niveaux différents. Le nombre de niveaux de tension d’un onduleur
représente le nombre de potentiels différents de I’étage continu qu’il est possible d’imposer a la
tension de sortie. Cependant, il est a noter que chaque niveau de tension n’est obtenu que par
I’intermédiaire d’une unique configuration de cet onduleur. la tension de sortie V4, donnée par le

tableau (3.2) est une tension a sept niveaux.

Tableau (3.2) Tension V} 4 relative a chaque configuration

Configuration Tension V4
E, Ucprt Ucpat Ucps
E, Uepr + Ucp2
E; Ucb1
E, 0
Es “Uep1
Eg -Ucp1 - Ucp2
E, “Uch1 — Ucpz — Ucps

Les configurations possibles en conduction continue sont regroupées dans la figure (3.2).
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Figure (3.2) Configurations possibles d’un bras de I’onduleur triphasé cascadé a sept niveaux
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Figure (3.2) Configurations possibles d’un bras de I’onduleur triphasé cascadé a sept niveaux
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Figure (3.2) Configurations possibles d’un bras de I’onduleur triphasé cascadé a sept niveaux (suite)

3.3.4 Mise en équations

Admettons que ’onduleur est associé a une charge triphasée équilibrée et connectée en étoile.

Le point neutre de la charge est supposé non connecter.
Dans le cas ot les sources continues sont identiques nous posons:

U1 = Uep1 = Uep1 = Usg
Ucvz = Ucpz = Ucpz = Up, (3.2)

Ucebs = Ucpz = Ucpz = Ugs

Le potentiel du noeud b (b = 1,2,3) ’onduleur triphasé cascadé a sept niveaux entre deux

points A et M est donné par I’équation suivante :

Voam = Kp1 Koz Kpa (1 — Kp2) (Uer + Uz + Ucz) + Kp1 Kp3(1 — Kpz ) (1 — Kpa) (Uer + Ucz)
+ Kp1 (1 = Kpz )(1 = Kp3 )(Uc1) — Kbz Kpz Kpa(1 = Kp1) (Uer + Ucz Uc)
— Kpz Kp3(1 = Kp1)(1 = Kpa) (Uer + Ucz) = Kp2 (1 = Kp1) (1 = Kp3 )(Uc1) 3.3)
Afin de simplifier I'équation (3.3), on définit les fonctions de connexion des demi-bras K} et K,°

associées respectivement au demi-bras du haut et du bas. Pour un bras b, K} et K;' s’expriment a

I’aide des fonctions de connexion des interrupteurs comme suit :

Klf = Kp1 Kp3 Kpa (1 — Kpz)
3.4)
Kyt = Kpa Kps Kpa(1 — Kpy)
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Posons aussi:
Ki* = Kpy Kp3(1 = Kz )(1 = Kp4)
Kyt = Kpy Kp3(1 = Kp) (1 = Kps) (3.5)
K% = Kpy (1= Kpz )(1 = Kp3 )
Ky? = Kpy (1= Kp1)(1 = Kp3)
En introduisant (3.4) et (3.5) dans 1’équation (3.3) on obtient:
Voam = Kpp (Uer + Ucp + Ucz) + K" (Ueq + Ugp) + Kf? Uy (3.6)
— Ky (Uer +Ucy + Ugz) = K" (Ugy + Ucp) — Ky Uey
L’équation (3.6) peut étre réécrite sous la forme suivante:
Vbam = (Klg K3 Klfz) Uer + K KE* Uy + Kf Ues (3.7)
— (K Ky Ky?) Uy — (K K" ) Ueo = Ky Ues

Cette équation montre qu'un onduleur a sept niveaux est une mise en série de six onduleurs a deux
niveaux.

Les tensions composées de l'onduleur a sept niveaux sont exprimées a l'aide des fonctions de
connexion des interrupteurs comme suit:

Uiz = Viay — Voam = (Kf — K§) Uy + Uz + Ugz) + (Kt — K5') (Uey + Ugp) + (K2 — K5%) Uy
—(K7 = K%3) (Uey + Uy + Ugz) = (K5 = K5') (Uey + Upp) =K' = K'9) Ues

Ups = Voam — Vaam = (K5 — K§) (Uer + Uy + Ugz) + (K51 — K51 (Ugy + Upy) + (K52 — K59)U4
—(K% = K5) Uer + Uiz + Ugz) = (K5 = K5') (Ugy + Uep) =(K'Y = K'¥) Uy (3.8)

Us1 = Vaam — Viam = (K§ — K{) (Uer + Uz + Ugz) + (K5 — K{1) Uy + Ugn)+ (K52 — K{?) Ugpy

—(K% = KT) Uer + Uz + Ugy) — (K5 = KT) (Upy +Uey) — (K5 — K Uy

Les tensions simples sont liées aux tensions composées par la relation suivante :
1
Vi= 3 (U2 — Us1)
1
V, = 3 (U3 — Us2) (3.9

1
V3 = §(U31— U23)

En remplagant (3.8) dans (3.9), il vient

-47 -



Chapitre 3 Modélisation de I’'onduleur triphasé cascadé a sept niveaux

i\ q/2 -1 -1\ ([Ki KU KY Ky KY K4
<v2)=§<—1 2 —1> Ky K5 K |Uq+|Ks K5 |Up+ | Kb |Ugs

Vs -1 -1 2 Ky K K% Ky K4 K3
(3.10)
K: kY OKY K% K% K"
- (k5 KY KT |Ua-|K%Y K5 |Uz—| K% |Ucs
k) e ki)

3.4 Stratégie de commande de ’onduleur

Nous avons montré auparavant que I’onduleur a sept niveaux est équivalent a la mise en série
de six onduleurs a deux niveaux. De ce fait, les stratégies de commande développées pour ces

derniers peuvent étre étendues facilement a I’onduleur a sept niveaux.

La qualit¢é de la tension de sortie d’un onduleur dépend fortement de la technique de
commande utilisée. De nombreuses stratégies de commande ont été proposées pour les onduleurs a
niveaux multiples et la technique de stratégie d’¢limination d’harmoniques est I’'une des techniques

les plus répondues .
Dans cette section , la méthode d'élimination d'harmoniques sera discutée bri¢vement.
3.4.1 Commande de ’onduleur a sept niveaux par la stratégie d’élimination d’harmoniques

L’idée de cette stratégie a été introduite pour la premicre fois par Turnbull en 1967, puis
développée par Patel et Hoft en 1973 [14]. Son principe consiste d’abord a formuler 1’expression
générale de ’amplitude des harmoniques, en se basant sur le développement en séries de Fourier.
L’expression obtenue est une fonction des angles «; de commutation. Ensuite, un systéme
d’équations algébriques non linéaires est obtenu, en imposant la valeur désirée du fondamental et en
annulant certains harmoniques. La résolution de ce systéme non linéaire permet de déterminer les

angles a;, par conséquent les instants de commande des interrupteurs a semi — conducteurs.

Dans cette section nous développons uniquement la modulation par paliers et la modulation
par élimination sélective des harmoniques qui sont introduire dans la stratégie d’élimination

d’harmoniques .
3.4.1.1 Modulation par paliers

Dans la modulation par paliers appelée OHSW (Optimized Harmonic Stepped-Waveform),

la faible fréquence de commutation des interrupteurs de 1’onduleur permet de surmonter le
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probléme des pertes par commutation , aussi bien le probléme d’interférence ¢électromagnétique

ce qui a comme conséquence 1’amélioration du rendement [4].

La tension d’une phase, entre deux points A et M, estreprésentée a la figure (3.3). Il
s’agit d’une tension de forme en escalier constituée donc par des paliers non modulés. Cette
tension est impaire et elle présente une symétrie par rapport au quart et a la demi période. De

ce fait, sa décomposition en série de Fourier ne contient que les harmoniques impaires en sinus.

S

%
oL,

A J

Figure (3.3) Tension Vy,, de I’onduleur a sept niveaux command¢ par la technique OHSW

L’amplitude de ’harmonique de rang n est donnée par I’expression suivante :

3

4U, , . ,
h, = — kzl cos(nay ) sinestimpair (3.11)
0 si nest pair

Les angles de commutation sont calculés de maniere a répondre a certains critéres portant sur

I’amélioration de la tension de sortie de I’onduleur. Les critéres usuellement retenus sont[4],[7][14]:

— Elimination d’un certain nombre d’harmoniques de rangs spécifiés,
— Minimisation de la distorsion harmonique totale,

— Maximisation de I’amplitude du fondamental.

Ou
Le taux de distorsion harmonique (Total Harmonic Distorsion : THD) est une mesure qui permet de
déterminer 1’altération d’un signal par rapport a un signal purement sinusoidal. Le THD est défini

comme suit :
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N
/Zhiszf
X %100 (3.12)

f

THD% =

Avec

Vi est la valeur efficace du fondamental ;
V,,: est la valeur efficace de I’harmonique d’ordre h ;

Ny : est le nombre d’harmoniques retenues. Dans cette ¢tude Nj, est fixé a 100.

3.4.1.2 Modulation par élimination sélective des harmoniques

Cette stratégie, dite SHEM (Selective Harmonic Elimination Modulation), est basée sur
I’introduction des encoches (coupures) dans la forme escalier de la tension Vj, . La forme
qui en résulte permet I’élimination d’un certain nombre d’harmoniques , tout dépend du nombre
d’encoches introduites .La figure (3.4) représente un motif de la tension Vy,, parmi plusieurs qui

peuvent étre imaginés [4].

1§ E—
. |
U

) S 37T
B =
0 * - —- > (ot

2

to] 8
=]

Figure (3.4) Tension V,,, de I’onduleur a sept niveaux commandé¢ par la technique SHEM

L’expression de I’amplitude de I’harmonique de rang n est fonction du motif choisi ,dans ce cas,

I’amplitude du n®™€ harmonique est donnée par:

4U
h, = n_nc ( cos(ay ) + cos(a, ) + cos(az ) — cos(ay )) avec nimpair (3.13)
Les (c¢) angles de commutation (@4, ..., @.) dans un motif donné sont déterminés soit en

annulant les (¢) premiers harmoniques , soit en imposant 1’amplitude du fondamental et en

annulant les (c-/) premiers harmoniques . La suppression des harmoniques de faibles fréquences
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est faite en tenant compte que le troisieme harmonique et ses multiples seront annulés dans un

systéme triphasé [4],[14].
3.5 Résultats de simulation

Pour les simulations réalisées par la suite, on admet que les neuf sources de tension continue

sont identiques de valeurs 73.33V.

La figure (3.5) représente la tension Vj,, de la premiére bras et les signaux de commande des

interrupteurs de ce bras et la figure (3.6) représente la tension simple de la premicre phase.

250 .
200
150
100

0 0.005 0.01 0.015 0.02
Temps(s)

[0} 0.005 0.01 0.015 0.02

(o] o005 o001 0.015 o.02>

0.005 0.01 0.015 0.02

oS- —

o 0.005 o.01 0.015 0.0:

Figure (3.5) la tension Vy,, de la premiére bras et les signaux de
commande pour 7 = 0.86 (OHSW)
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Temps(s)

Figure (3.6) Tension simple de la premiere phase
pour »=0.86 (OHSW)

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, la structure de I’onduleur triphasé cascadé a sept niveaux a été présentée.
Nous avons ¢laboré également un modele instantané décrivant le fonctionnement de 1’onduleur
triphasé cascadé a sept niveaux en utilisant la notion des fonctions de connexion des interrupteurs.
Le résultat intéressant qui ressort de cette analyse est la contribution apportée par les fonctions de
connexion dans I’extrapolation facile du modele de I’onduleur a niveaux inférieur a celui d’un
niveau supérieur.

Nous allons par la suite intéresser par l'implémentation de l'algorithme PSO pour
l'optimisation de la technique d’élimination des harmoniques, et a la commande on-line de

I’onduleur triphasé cascadé a sept niveaux par les réseaux de neurones artificiels (RNA).
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Chapitre 4

Resultats de simulation:

Application du PSO et RNA sur de [’onduleur triphasé

cascadé a sept niveaux

4.1 Introduction

Afin que la tension délivrée par I’onduleur soit proche de la forme sinusoidale idéale et avec
un faible taux d’harmoniques, la stratégie d'élimination d'harmoniques est souvent proposée pour
les onduleurs de tension. L’objectif est de calculer les instants adéquats d’ouverture et de fermeture
des interrupteurs du convertisseur, pour annuler les harmoniques indésirables (de rang 5, 7, 11,...)
et controler le fondamental. En effet, la présence de tels harmoniques dans une source de tension
alimentant une charge provoque plusieurs contraintes : création des pertes au niveau des
équipements, perturbation des performances de charge, diminution du facteur de puissance.

Cette technique offre donc plusieurs avantages :
— Réduction du colit des filtres.
— Réduction des pertes par commutation aux bornes des interrupteurs.
— Augmentation de la durée de vie des composants.

— Amélioration de la fiabilité¢ du systéme (convertisseur - machine).

La commande, en temps réel, I’onduleur triphasé a sept niveaux par la stratégie
d’élimination d’harmoniques, exige d’une part, la détermination de tous les angles d’amorgage des
interrupteurs ,et d’autres part, le stockage de toutes les valeurs obtenues. En effet, cette opération
nécessite une tres grande capacité mémoire, du fait que le calcul est effectué dans certain cas avec
un pas de 10 concernant le taux de modulation r; aussi la réalisation de cette mémoire devient

coliteuse.
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Dans la premiére partie de ce chapitre, nous allons élaborer 1’algorithme PSO qui permet de
calculer les angles de commutation de 1’onduleur triphasé a sept niveaux . Par la suite, pour éviter
I’'usage des mémoires électroniques, une autre solution est préconisée consiste a utiliser la technique
des réseaux de neurones artificiels (RNA) . Ces derniers sont largement appliqués dans les
domaines de la classification, mémorisation, filtrage et approximation. Dans ce chapitre, nous allons
surtout exploiter leur propriété d’approximation universelle. L’objectif est de reproduire toutes les
caractéristiques d’allumage non linéaires, déja calculées par PSO. Pour cela, sont mis en ceuvre des

réseaux multicouches entrainés par 1’algorithme de rétropropagation.
4.2 Elimination d’harmoniques
4.2.1Formulation du probléme

Notre objectif est de calculer les angles de commutation afin de supprimer les harmoniques
indésirables tout en contrélant la composante fondamentale . Ce but peut étre ramené a un

probléme d’optimisation.

On refaire a 1'équations (3.11) et (3.13) dans la chapitre précédent , dans le cas ou les sources
continues sont identiques, il est judicieux de travailler avec des expressions relatives a la tension
continue U, . Les amplitudes relatives des harmoniques sont :

h; .
H; = T avec i =1,5,7 ... (4.1)

c

Le fondamental doit étre contrdlé donc a sa valeur relative de référence définie comme suit :

Vref

ref _
Hl =
Uc

(4.2)
Ou : V"¢ est la tension de référence désirée.

Afin d'assurer que le fondamental va tendre vers sa valeur de référence et que les harmoniques

indésirables seront nuls, le probléme d’optimisation peut étre formulé de la manicre suivante :

1- Minimiser la fonction suivante :

flay, a,,a3) = (3r — H)?> + HZ + H? cas de la technique OHSW
(4.3)
flay, ay, a3, a,) = 3r —Hy))? + HZ + H2 + H? cas de la technique SHEM

Ou : r est le taux de modulation défini dans ce cas par:
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Vref
= 4.4
T= 30 (4.4)
2- La solution doit satisfaire la contrainte (4.5) donnée par :
s
OSalﬁaZS%SE (OHSW )
4.5)
s
0Sa1Sa2Sa3Sa4SE (SHEM)

Les objectifs que 1’on désire atteindre sont introduits dans la formulation du probléme, le
transformant en un probléme uni-objectif. Une fois le probléeme d’optimisation est bien défini, nous

procédons par la suite a l'utilisation les essaims particulaires pour trouver les angles de

commutation optimaux .

4.2.2 Elimination d’harmoniques par PSO

Le but de I’algorithme PSO du optimum global est d’optimiser une fonction continue en
cherchant son maximum ou son minimum dans un espace donné. L'application du PSO du
optimum global dans le probléme d’élimination d’harmoniques de 1’onduleur a sept niveaux

consiste a chercher le minimum de I’équation (4.3).

L’intégration des PSO dans le schéma fonctionnel du Commande de 1’onduleur a sept

niveaux par la stratégie d’¢limination d’harmoniques, donné par la figure (4.1).

O )

) Onduleur

Taux de PSO

modulation J
de

a|ay ..... |a
y l\f z Y ¢

Commande — tension
7 cascadé

a sept
niveaux

Figure (4.1) Bloc diagramme d’implantation du PSO pour calculer les angles de commutation .
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Le pseudo-code adopté pour le calcul des angles de commutation se résume dans les étapes

suivantes :

Données

- La taille de ['essaim;
- Le nombre maximal d’itérations itération™* ;
- Le parameétre cognitif c; ;

- Le parameétre social c, ;

Max ot minimale w ™" du coefficient d’inertie ;

- Les valeurs maximale w
Etape 1: Initialisation
Itération=0 ;

Jor i=1 : nombre de particules

- Initialiser la position a*(0) = [ai(O) at(0) ab (0)] de chaque particule avec des angles

aléatoires entre 0 et 7T/Z verifiant la contrainte (2.7);

- Initialiser la vitesse vL(0) = [v(fll(O) vt (0) v(f(3 (0)] . de chaque particule a une valeur

aléatoire;

- Initialiser la valeur de Fitness _p; de la particule i ;
end for
- Initialisation de Fitness _ g de l’essaim ;
While nombre maximal d’itérations non atteint
itéeration = itération+1;

- Calculer le coefficient d’inertie w

- wmax . ymin o .
w=w - itération ;
itération™ax ’
Contraintes : Les angles de commutation retenus doivent respecter impérativement la

contrainte(4.5).
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for i=1 : nombre de particules
Etape 2: Evaluation de la fonction objective
- Calculer la valeur de la fonction Fiteness ; de chaque particule i de [’essaim en utilisant
[’équation (4.3);
Etape 3: Mise a jour de la meilleure position du particule i
if Fiteness ; < Fitness _p;

then Fitness _p; = Fiteness; eta, = at

end if
Etape 4: Mise a jour de la meilleure position de [’essaim
If Fitness _p; < Fitness _ g

Then Fitness _ g = Fitness _p; etay = ap,

end if
end for
Jor i =1 : nombre de particules

Etape 5:Mise a jour de la vitesse et de la position du particule i
vh = wvk + cyrand, (ap, — a') + c;rand,(ay — at)
at = a' +v
end for

end while

4.2.3 Résultats de simulation
Pour montrer la capacité des essaims de particules dans I’optimisation de la commande de

I’onduleur triphasé cascadé a sept niveaux, les paramétres de 1’algorithme PSO utilisé dans

I’optimisation de la commande OHSW sont :
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— § = 20 taille de I'essaim .
— k = 1000 ; nombre d’itérations.
- ¢1=c, =138
— w ; d'apres Eberhart et al
— Condition d'arrét est ( £ =1000)
Toutefois, pour I’étude du comportement de la meilleure particule dans I’essaim, donné par la

figure (4.2), nous avons fixé le nombre maximal d’itérations a 500.

£
§ ) ‘ 00
7 @y b3
5 2y - 3
Pl e £ 005
-g l‘--u" g
2! g
=, = 1)
1 1 1
I ;
o | =005
340 -
= 3
0 - 0.01'
E :
p :
QZOF %0.005'
S ‘
- v
810 I I I I 5 9 . . I I
0 100 200 300 400 500 i 0 100 200 300 400 500
Itération Iteration

Figure (4.2) Comportement de la meilleure particule dans 1’essaim pour r=0.86

Les angles de commutation sont déterminés de fagon a annuler les harmoniques de rangs cinq
et sept. La figure (4.3) représente la variation de tous les angles de commutation possibles en
fonction du taux de modulation. L’analyse de cette figure montre que la fonction a optimiser ne
possede des solutions que pour un taux de modulation compris entre 0.500 et 1.069. En outre, des
solutions multiples existent pour r, dans ce cas, les angles de commutation adéquats sont
sélectionnés sur la base de la meilleure valeur du taux de distorsion harmonique. Ceux qui donnent
la plus faible valeur du THD. La figure (4.4) représente une évaluation de la fonction d’adaptation
en fonction du taux de modulation et donne une idée sur la précision par la quelle nous avons retenu

les solutions.
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L’efficacit¢ de la méthode PSO particulaires se manifeste dans les faibles valeurs des
amplitudes des harmoniques ¢liminés comme le montre la figure (4.5) . La figure (4.6) donne
I’allure du THD le plus faible. Le taux de distorsion harmonique diminue au fur et a mesure que le
taux de modulation augmente. C’est la caractéristique qui doit étre retenue pour assurer un

fonctionnement optimal de I’onduleur.
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La figure (4.7) donne 1’allure de la tension simple et son spectre harmonique dans le cas d’une
commande OHSW. L’analyse harmonique de la tension de phase montre que les harmoniques

d’ordre cinq et sept sont effectivement disparus.
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| | | | | | | 4 0 1K I|\ II I N e [
0 0002 0004 DO0G 0008 001 0012 0044 0016 0018 002 ¢ 0 2 % H % &0 0 & 0 10
Temps(s) Rang des harmoniques

Figure (4.7) Tension simple et son spectre d’harmoniques pour r=0.86

En ce qui concerne I’optimisation de la technique SHEM, nous avons opté pour les mémes
parametres ¢; , c,et w par contre la taille de 1’essaim a €été¢ augmentée, en adoptant les parametres

suivants:

— § = 30 ;taille de I'essaim .

— k = 1000 ; nombre d’itérations.
- ¢1=c, =138

— w ; d'apres Eberhart et al

— Condition d'arrét est ( £ =1000)

On remarque qu’il existe des solutions multiples pour les valeurs du taux de modulation .
Toutefois, pour les valeurs du taux de modulation inférieures a 0.575 ou supérieures a 1.020,
aucune solution n’est possible. Quand des solutions multiples existent, une possibilité serait de
choisir les angles de commutation qui donnent le THD le plus faible .Dans la figure (4.8) la
variation des angles de commutation en fonction du taux de modulation présente des discontinuités ;
ce qui reflete la non linéarité de cette caractéristique.La valeur de la fonction d’adaptation

représentée par la figure 4.9 montre que les solutions sont calculées avec une précision assez faible.
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La figure (4.10) donne I’allure du THD le plus faible est . Comparé au THD de la technique
OHSW, le THD de la technique SHEM est amélioré¢ d’une fagon sensible. La figure (4.11) , il

apparait bien que les harmoniques cing, sept et onze sont nuls.
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La figure (4.12) donne I’allure de la tension simple et son spectre harmonique dans le cas
d’'une commande SHEM . L’analyse harmonique de la tension de phase montre que les

harmoniques d’ordre cinq , sept et onze sont effectivement disparus.
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Figure (4.12) Tension simple et son spectre d’harmoniques pour r=0.80
4.3 Commande de I’onduleur triphasé a sept niveaux par les réseaux de neurones

La commande par €limination d’harmoniques de I’onduleur nécessite la connaissance des
angles de commutation lesquels varient en fonction du nombre d’harmoniques H a éliminer (¢ — 1),
du taux de modulation r. Au section précedent, nous avons déterminé 1’évolution de ces angles de
commutation en fonction de r. Les valeurs de ces angles sont stockées dans des tables qui

dépendent de r et H.

De plus, pour capter réellement les non linéarités dures affectant les courbes a; = f(r) i =
1,2,3 de I’onduleur triphasé a sept niveaux commandé par OHSW l'incrémentation Ar de la variable
r doit étre petite ;dans notre exemple Ar = 1073 . Ceci conduit impérativement a une taille

importante de la table d'ou une implémentation difficile et colteuse.

Pour remédier a ce probléme, il est possible d'exploiter la propriété d'approximation
universelle des réseaux de neurones formels pour copier, les courbes @; = f(r) par un seul réseau

de neurones.
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Aussi, un réseau de taille raisonnable permet de fournir en temps réel les valeurs des angles
a; du fait que le processus est parallele au niveau du réseau. Mais, le plus important avantage
concerne leur propriété de généralisation qui permet au RNA de fournir les valeurs des angles

méme pour les valeurs non incluses dans la table.

De I’étude bibliographique, il ressort que les réseaux multicouches constituent les modeles les
plus efficaces pour la généralisation des fonctions non linéaires. Néanmoins, le probléme de la
détermination du nombre de neurones cachés se pose toujours. Pour assurer leur apprentissage, la
méthode de rétropropagation avec l'approche de Levenberg -Marquardt représente 1'algorithme qui
permette d’obtenir une bonne approximation.

La figure (4.13) montre que les angles de commutation sont fourni par RNA en temps réel.

O )

Onduleur

Taux de

modulation de

Y Y Y

Commande
>

Y, cascadé

tension

a sept

niveaux

—

Figure (4.13) Bloc diagramme d’implantation des RNA pour Commander
I’onduleur triphasé a sept niveaux.

4.3.1 Architecture du réseau élaboré

Comme le réseau doit recevoir a son entrée la valeur r(k) et doit fournir a sa sortie les angles
a; avec. Donc le réseau doit comporter un seul neurone a l’entrée et 3 neurones a sa sortie
correspondant aux 3 angles de commutation qu’il doit générer. Pour cette étude le réseau est a une

seule couche cachée comporte 30 neurones.
4.3.2 Résultats de simulation

Pour 1’¢limination d' harmoniques d’ordre cing et sept, les exemples d’apprentissage sont tels
que le vecteur d’entrée Taux de modulation est donné par :
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Taux de modulation = [r(1),...,r(k), ...,r(n)]
et la matrice de sortie désirée donnée par :

ay(1) "l (k) "y (n)

Angles de commutation = : : :
az(1)az(k)-az(n)

Le nombre n représente le nombre de valeurs mesurées ou le nombre d’exemples. En outre, a
’entrée 7(k), le réseau doit fournir les angles de sortie désirée a’ (k) = [a;(k), ..., a3(k)]. Lors de
I’apprentissage, la valeur r(k) est présentée a ’entrée du réseau puis propagée jusqu’a la sortie
pour obtenir les angles de sortie &7 (k) = [@,(k), ..., @3(k)]. La différence entre a et @ constitue
I’erreur d’apprentissage sur I’exemple k. Ce processus est répété pour tous les exemples
(k varie de 1 an). Par la suite, ’erreur globale sur les angles et exploitée par I’algorithme de
backpropagation_pour adapter les valeurs des parameétres du réseau (poids et bais ).De méme, des

itérations sur tous les exemples sont effectuées jusqu’a 1’obtention de la convergence du réseau.

A la fin de cette phase d’apprentissage, tous les parameétres sont adaptés, de telle maniere que
lorsque le réseau regoit une valeur actuelle r(k), il fournira automatiquement les angles
correspondant & I’entrée introduite et cela grace aux poids synaptiques calculés lors de la phase
d'apprentissage. Le réseau est donc prét, apres la phase d’adaptation, d’étre implémenté pour une

commande en temps réel.

La figure (4.14) représente la variation de tous les angles de commutation obtenus par les réseaux
¢laborés en fonction du taux de modulation. L’analyse de cette figure montre que les deux
caractéristiques (sans RNA et avec RNA) coincident pratiquement. La figure (4.15) représente une
¢valuation de 1'erreur quadratique entre @;et a;en fonction du taux de modulation ,et illustre que un
bon apprentissage est réalisé par le réseau obtenu, et donne une idée sur la précision par la quelle
nous avons retenu les solutions.

Ou

_ 2
e, = (a; —ay)
e; = (ay — 052)2

e3 = (az — as)z
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La valeur de la fonction d’adaptation représentée par la figure (4.16) donne une idée sur la

précision par la quelle nous avons retenu les solutions. L'efficacité de la RNA se manifeste dans

Figure (4.14) Les angles de
commutation donnés par les RNA et par

la méthode de PSO pour (OHSW)

Figure (4.15) L'erreur entre les angles
donnés par RNA et par la méthode de
PSO pour (OHSW)

les faibles valeurs des amplitudes des harmoniques €¢liminés comme le montre la figure (4.17).

1 '
H
13 ¢
0 "
‘|'0
-
2 m "
LAY oo
m Wt ' 4
5 ‘,o"‘ ”& lg . '::qn‘:'{':'
E | "a‘."’".‘.u"‘ e A ﬂ: ,0".' ¢
A M
R -"‘J‘ R
%010 --.u.u‘.n"" 0",'0' :: ‘.
A 0.0'5 ., ." ' N
e 0 ¢ I
" A !
K ! ' *
10 !
' " .
*
+
A7
10
05 06 0.7 08 09 1 11
Taux de modulation

Figure (4.16) Fitness des solutions
de RNA (OHSW)

—_
=)

Hs
*H7

03

Log(Amplitudes des harmoniques S et 7)

10
i
'10\ ; | |
L T T A T TR TR
Taux de modulation

Figure (4.17) Amplitudes des
harmoniques éliminés par RNA
(OHSW)

11

90 ‘
teq

-~ e
?,) 8 ‘es H
: 'l i
20 M 4
g nidhod a WA [\ a0
.E <\" ‘o.n [/ 9“4 k) 2.:. " i H i \."u
e R ke A ﬁ‘ X
- PR IS LI AR ST
5 2 ".."s, 4 ,ul":’ L 2N 4 %0‘ $ 44 et
E 50 : i '0" "f :n':' W b ' ' v A 0'
: gl e e
g 40 =] fl toe . f
: -
230 '
-
]
. )
g 10

10 1 | 1 1 1 | | | | | |

05 06 07 08 09 1 14 05 06 0.7 03 09 1 141
Taux de modulation Taux de modulation

La figure (4.18) donne I’allure du THD. C’est la caractéristique qui doit étre retenue pour

assurer un fonctionnement optimal de 1’onduleur.
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Figure (4.18) THD pour (OHSW)

De plus, les réseaux sont capables de fournir les angles de commutation pour la stratégie
d’élimination d’harmoniques méme pour les exemples non présentés lors de I’apprentissage. Par

conséquent, un bon apprentissage est réalisé€ par le réseau obtenu.

La figure (4.19) représente la variation de tous les angles de commutation obtenus par les
réseaux élaborés en fonction du taux de ,mais dans ce cas avec un pas = 1076, La figure (4.20)
représente une évaluation de la fonction d’adaptation en fonction du taux de modulation. Cette

¢valuation montre que la valeur du Fitness est tres faible .
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L'efficacité de la RNA se manifeste dans les faibles valeurs des amplitudes des

harmoniques ¢éliminés comme le montre la figure (4.21). La figure (4.22) donne 1’allure du THD.
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4.4 Conclusion

La méthodologie adoptée dans ce chapitre consiste a transformer le probléme d’élimination
d’harmoniques en un probléme d’optimisation. Un algorithme d’optimisation est mis en oeuvre
pour sa résolution. Il s’agit la algorithme des essaims particulaires. Les résultats obtenus ont montré
que la méthode a réussi d'atteindre 1' objectif d’une maniere tres satisfaisante en termes de précision

et de temps de calcule.

La stratégie d’¢élimination d’harmoniques offre un taux de distorsion harmonique faible. En
outre, cette stratégie permet, non seulement le controle du fondamental mais également d’annuler
les harmoniques les plus génants. D’autant plus qu’elle réduit énormément les pertes par

commutation ce qui augmente la longévité des composants de puissance.

Du fait la stratégie d’élimination d’harmoniques ne dépend pas de la topologie de 1’onduleur
utilisé, cette étude est applicable donc a d’autres topologies et peut étre étendue facilement a

d’autres niveaux de tension.

-67 -



Chapitre 4 Application du PSO et RNA sur de ’'onduleur triphasé cascadé a sept niveaux

De cette étude, il ressort que le réseau multicouches statiques sont les plus appropriés pour

le probléme d’approximation des fonctions non linéaires.

Les caractéristiques de commutation obtenues par les RNA sont pratiquement similaires a
celles déterminées par la méthode des essaims particulaires. Ce qui valide, sans doute, ’excellente

performance des réseaux ¢élaborés.
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Conclusion générale

Le but principal des travaux dans ce mémoire s’articule fondamentalement sur deux idées, a
savoir I’optimisation de la commande de 1’onduleur triphasé cascadé a sept niveaux par un
algorithme intelligent et la développement de la commande de 1’onduleur par les réseaux de

neurones artificiels.

Pour atteindre ces objectifs, la premicére étape du présent travail était consacrée a la
présentation  de l'algorithme intelligent d’optimisation par essaim particulaire (PSO),
l'apprentissage des réseaux de neurones artificiels ,et I’établissement d’un modele de connaissance
de I’onduleur ce qui a permis de dévoiler son comportement vis-a-vis des commandes développées

et de le situer par rapport a une structure conventionnelle.

A travers la deuxiéme partie, nous avons appliqué PSO et RNA sur I’onduleur. L’application
du PSO dans I’optimisation de la technique de commande par élimination d’harmoniques permet de
surmonter les problémes posés par les méthodes déterministes. Pour assurer alors la commande du
convertisseur en temps réel, nous avons proposé d’exploiter la propriété d’approximation
universelle des réseaux de neurones artificiels. Aussi, nous avons élaboré des réseaux de neurones
multicouches entrainés par 1’algorithme de rétropropagation, pour approximer toutes les
caractéristiques non linéaires, déja déterminées par la méthode PSO. Par conséquent, I’entrée du
réseau recoit les valeurs de taux de modulation r et la sortie délivre automatiquement les angles de

commutation correspondant a la valeur de r introduite a I’entrée.

Dans le contexte de I’optimisation de la technique de commande par ¢élimination
d’harmoniques, des travaux déja réalisés ont exploité principalement la méthode de Newton-
Raphson [2],[7],[8],[14]. Pour assurer la convergence de cet algorithme, pour n’importe quelle
valeur du taux de modulation, de multiples points de départ sont nécessaires. Chaque point de
départ est défini dans un intervalle spécifique du taux de modulation. La définition de ces

intervalles et les points de départ associés est une opération relativement fastidieuse. Pour cette
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Conclusion générale

raison, nous avons exploré la voie qu’offrent les essaims particulaires appliqués a I’optimisation de
la commande de I’onduleur. Cette méthode ont I’avantage d’étre beaucoup moins sensibles au point
de départ et aux autres contraintes liées a la dérivation de la fonction a optimiser qui sont propres

aux algorithmes d’optimisation classiques.

En effet, de fagons générale les méthaheuristiques démarrent avec un ensemble de points de
départ éparpillés sur tout I’espace de recherche et identifient rapidement les sous domaines

susceptibles de contenir le minimum global.

L’objectif assigné pour la développement de la commande de I’onduleur est 1’exploitation
des réseaux de neurones pour 1’approximation des caractéristiques de commutation de 1'onduleurs .
Nous avons déterminé les réseaux capables de reproduire les angles de commutation assurant
I’¢élimination des harmoniques non désirés. Dans ce contexte, il ressort que le réseau multicouches
statiques sont les plus appropriés pour le probleme d’approximation des fonctions non linéaires. De
plus leur apprentissage supervisé est rendu possible grace au formidable développement de la

technique rétropropagation (backpropagation).
Pour les perspectives de ce mémoire, nous proposons les idées suivantes :

— Développement de l'algorithme du PSO du optimum local pour la résolution des systémes
d’équations non linéaires.

— L’¢limination d’un nombre ¢élevé d’harmoniques nécessite des algorithmes d’optimisation
plus puissants. l'algorithme du PSO du optimum local apparaissent la solution la plus
adaptée pour ce type de probléme;

— Développement de l'apprentissage des réseaux de neurones artificiels par 1'algorithme du

PSO du optimum local.
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Annexe A Apprentissage du réseau RBF

A. APPRENTISSAGE DU RESEAU RBF

L’apprentissage des réseaux RBF est composé d’une régle d’apprentissage non supervisée

pour I’adaptation des centres et d’une reégle d’apprentissage supervisé pour I’adaptation des poids.
A.1. Apprentissage des centres [22]
L’apprentissage des centres se fait selon les étapes suivantes :

1- Présenter un signal x,, au réseau
2- Calculer la distance entre le vecteur d’entrée et les centres D;(n) = [|x(n) — ¢; (n)|| .
3- Déterminer le centre le plus proche du signal d’entrée I de fagcon que :

4-
D, (n) = minD, (n)

5- Mettre a jour les centres ¢; selon I’équation suivante :

am+1)=cm+ukm - ¢ @)
6- Aller a I’étape 1.

A.2. Adaptation des poids [22]

L’adaptation des poids est réalisée par la régle de rétropropagation du gradient , elle est

utilisée sur la seule couche de sortie :

1- Présenter une paire des entrées et de sortie désirée (x,,, dy,).
2- Calculer I’erreur entre la sortie du réseau et la sortie désirée : e;(n) = d;(n) — y;
3- Mise a jour des poids de la couche de sortie selon 1’équation :

wii(n+1) = wi;(n) + a g;(n) dr(llx — cill)

a est une constante petite positive

4- Aller a I’étapel.
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Résumé:

Ce travail s'intéresse a I’optimisation des systémes non-linéaires, Il s’agit en premier lieu a la
présentation de I’optimisation par essaim particulaire, et les réseaux de neurones artificiels,
d’établir un modéle mathématique de I’onduleur triphasé cascadé a sept niveaux qui nous permet
de mettre en valeur cette structure par rapport une structure conventionnelle. Nous nous sommes
penchés par la suite sur I’optimisation de la commande par élimination d’harmoniques moyennant
des essaims particulaires qui s’avere plus adapté a ce sujet par rapport aux méthodes classiques
d’optimisation, et a la développement de la commande par €limination d’harmoniques de

'onduleur en exploitant les réseaux de neurones artificiels (RNA).

Mots clés : ’optimisation par essaim particulaire (PSO),Réseau de neurones, onduleur, stratégie

d’élimination d’harmoniques.



