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Table de nomenclature

Table de nomenclature

Symboles

U, V: Tension [V]
I, i: Courant [A]
@: Flux [Wb]

C;: Couple résistant (charge) [N.m]
Cq4 : Couple de démarrage [N.m]

Cy: Couple nominal  [N.m]

Cem : Couple électromagnétique délivré par le moteur, [N.m]

P(8), P'(0) :Matrices de passage direct et inverse

0: Angle entre le stator et le rotor. [rad]

Rs, Rr : Matrices diagonales des résistances statoriques et rotoriques[€2]
Ls : I’inductance propre d'une phase statorique.[H]

Lr : inductance propre d'une phase rotorique.[H]

Ms : I’inductance mutuelle entre deux phases statoriques.[H]

Mr : I’inductance mutuelle entre deux phases rotoriques. [H]

Msr : I’'inductance mutuelle entre une phase statorique et une phase rotorique [H]
J : Moment d’inertie du rotor,[hg ;m?]

Q : Vitesse angulaire mécanique du rotor, [rad/s]

f.: Coefficient de frottement visqueux, [Nm.s.rad 1]

f: fréquence [Hz]

Indices

S, T Indices stator et rotor, respectivement
a, b, ¢ Axes liés aux enroulements triphasés.
d,q Axes de référentiel de Park.

p Nombre de pair de pdles

Wy Vitesse angulaire €lectrique du rotor.

X Vecteur d’état

Y Vecteur de sortie

A Matrice d’évolution d’état du systéme
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B Matrice de commande (d’entrée)
U Vecteur de commande

C Matrice d’observation

Vi Valeur efficace de tension.

X,¥  Vecteur d’état estimé

Vm Vecteur des états mesurés

€ L’erreur d’observation

w, v Bruits d’état et de mesure

Q, R Matrices de covariance des bruits d’état et de mesure
K Le gain du FKE

h Période d’échantillonnage

Xo Vecteur d’état initial du systéme

P Matrice de covariance d'état

Abréviations
FKE: filtre de Kalman étendu.
PSO : Optimisation d’essaim de particules

AG: Algorithmes génétiques.

MSAP : Machine synchrone a aimants permanents
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Introduction Générale

L’énergie devrait étre considérée comme toute autre matiere premicre précieuse nécessaire a la
bonne marche d’une entreprise et non pas comme une dépense générale et de maintenance de I’entreprise.
Pendant plusieurs années, I’industrie a utilis€¢ le moteur a courant continu (MCC) offrant le principal
avantage, d’étre facile a commander grace au découplage naturel du flux et du couple. Cependant, le
moteur synchrone a aimants permanents occupe de nos jours, une place importante dans 1’industrie. En
effet, il présente par rapport au MCC, I’avantage d’avoir de meilleures performances (en termes de couple
massique, par exemple) et de ne pas avoir de collecteur mécanique (ce collecteur pose des problémes
d’entretien et de comportement dans les environnements difficiles) et en outre, un prix d’achat

relativement intéressant, etc. [1].

Alors, ces derniéres années, les machines synchrones a aimants permanents sont devenues les
nouveaux actionneurs de l'industrie [2]. Le terme synchrone regroupe toutes les machines dont la vitesse
de rotation de I’arbre de sortie est €gale a la vitesse de rotation du champ tournant, ainsi pour obtenir un
tel fonctionnement, le champ magnétique rotorique est généré soit par des aimants, soit par un circuit
d’excitation. La position du champ magnétique rotorique est alors fixe par rapport au rotor, ce qui impose
en fonctionnement normal une vitesse de rotation identique entre le rotor et le champ tournant
statorique [6].Cette famille de machine regroupe en fait plusieurs sous familles, qui vont de 1’alternateur
de plusieurs centaines de mégawatts au moteur de quelques watts, en passant par les moteurs pas a pas. 1l
existe trois grandes familles de rotor, ayant pour réle de générer le champ d’induction rotorique. Les

rotors bobinés a poles lisses, les rotors bobinés a pdles saillants ainsi que les rotors a aimants [1].

Les machines synchrones a aimants permanents (MSAP) sont des machines a courant alternatif
autopilotées, la caractéristique essentielle de ces machines est que leurs vitesses de rotation sont I'image
exacte de la fréquence d'alimentation. Les MSAP sont souvent utilisées dans de nombreuses applications
haute performance car ils offrent une grande souplesse de contrdle [1], et connue par sa robustesse qui
permet de créer des commandes de vitesse et de couple avec précision et des performances dynamiques
trés intéressantes (actionneurs de robotiques, servomoteurs, entrainement a vitesse variable...etc.).

Les performances de ces commandes dépendent de la précision de I’information de la position du
rotor. Celle-ci est obtenue dans la plupart des cas, a partir de la connaissance de la vitesse de rotation par
I’intermédiaire d’un capteur. Or ces capteurs, nécessitent une place pour leur installation et ils ont des
difficultés liées a leur montage. En plus, ils sont sensibles également aux vibrations de 1’arbre et leurs
signaux sont soumis aux perturbations électromagnétiques. En effet, pour les applications de forte

puissance, ce n’est pas leur colt qui pose des problémes, mais plutot leurs limitations mécaniques. Pour
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toutes ces raisons et avec le progrés des calculateurs numériques, il y a tendance actuellement de
remplacer ces capteurs par des estimateurs qui transforment les signaux de courants et de tensions en

information concernant d'autres variables du moteur telles que le flux et la vitesse.

Parmi ces techniques d’estimation on cite particuliérement le filtre de Kalman étendu (FKE) qui
représente une méthode trés puissante utilisée dans divers domaines d’automatique et de traitement du
signal. En effet, la supériorit¢ FKE réside dans le fait qu’il traite les systémes stochastiques non linéaires

tel est le cas du MSAP.

L’objectif principal de notre présent travail porte d’une part sur l'application du filtre de Kalman
étendu (EKF) pour l'estimation du vecteur d’état de la MSAP. D’autre part, nous envisageons ¢galement a
optimiser le réglage des matrices de covariance du FKE par quelques méthodes d’optimisation récentes a
savoir I’optimisation par essaim de particules (PSO) et la technique des algorithmes génétiques (AGs).

Pour la réalisation de ce travail nous avons adopté le plan suivant :

- Dans le premier chapitre, on commence d’abord par la modélisation de la MSAP. Celle-ci, donne de
maniere tres explicite le modele mathématique (équations électriques et mécaniques), dans son référentiel
triphasé, puis nous réduisons 1’ordre du systéme par une transformation dite de Park, dans un nouveau

référentiel biphasé imaginaire.

- Dans le deuxiéme chapitre, sera présenté les observateurs déterministes et stochastiques, avec une

attention particuliere donnée aux filtres de Kalman (standard et étendu).

- Les différentes techniques d’optimisation utilisées pour le paramétrage des matrices de
covariances des bruits du filtre de Kalman a savoir la technique PSO (Particle Swarm Optimization) et les
algorithmes génétiques font I’objet du chapitre III.

- Le dernier chapitre sera consacré a I’application de ces différentes techniques d’optimisation des
parametres du FKE associ¢ a la MSAP en vue de réaliser une estimation d’état robuste et fiable.

En fin, nous terminerons notre mémoire par une conclusion générale, dont nous rappelons les
résultats auxquels nous avons abouti suivi de commentaires et quelques perspectives qui pourront faire

suite a notre travail.
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CHAPITRE I MODELISATION DE LA MACHINE MSAP

MODELISATION DE LA MACHINE SYNCHRONE A
AIMANTS PERMANENTS

I.1. Introduction

On dit qu’on peut modéliser un processus physique, si on est capable de prédire quel est
son comportement (sortie) lorsqu’on le soumet a une sollicitation (entrée) connue.
Le probléme de modélisation se pose lorsque 1’ingénieur doit prendre une décision au sujet d’un
phénomene dont il ne connait le comportement qu’a partir des données expérimentales.
Dans certains cas, la connaissance fondamentale des phénoménes en question nous permet de
proposer un modéle mathématique bien précis, déterministe que 1’on nomme modele de connaissance.
Pour des raisons de commodité pratique, le modele sera mathématique afin d’étre simulé sur
calculateur numérique. On cherche donc une relation mathématique qui lie les variables d’entrée et celles
de sortie. Cette relation mathématique prend une certaine forme qui définit la structure du modéle. Elle
fait intervenir des parameétres dont, en général, on ignore a priori les valeurs numériques.

La modélisation d'une machine électrique est une phase primordiale dans son étude. Les progres de
I'informatique et du génie des logiciels permettent de réaliser des modélisations performantes et
d'envisager l'optimisation des machines électriques. Ainsi la modélisation permet de guider les
développements par une quantification des phénoménes. En outre, elle est d'un appoint précieux en
permettant d'une part, de restituer une image de ce que l'on peut observer expérimentalement, et d'autre
part de prévoir des comportements de la machine plus varie que ceux de I'observation expérimentale.

Pour obtenir le modele d'un systéme trois tdches doivent étre accomplies : choisir le modéle,
déterminer ses paramétres et en fin vérifier sa validité.

Dans ce chapitre, nous étudions la modélisation de la machine synchrone a aimants permanents, en
utilisant un certain nombre d’hypotheses simplificatrices, afin d’obtenir un modéle simple pour la

simulation numérique.

Bobinage statorique

Aimant permanent

Figure 1.1 : Composants essentiels d’un moteur MSAP [8].
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CHAPITRE I MODELISATION DE LA MACHINE MSAP

I.2. Principe de Fonctionnement de 1a MSAP

La machine synchrone a aimants permanents (MSAP) considérée dans notre étude comporte un stator
et un rotor de constitution symétrique avec p paires de poles. Les enroulements statoriques sont connectés
en €toile a neutre isolé. L'excitation rotorique est créée par des aimants permanents au rotor. Ces aimants

sont supposés rigides et de perméabilité voisine de celle de I'air.

Figure 1.2: Principe de fonctionnement de La MSAP [8].

Le fonctionnement de la machine synchrone a aimants permanents est beaucoup plus simple que celui
du moteur a courant continu : Les bobines (phases) du stator sont reliées a une source triphasée de
tensions sinusoidales. La superposition des trois flux magnétiques par les trois bobines du stator produit
un flux magnétique sinusoidal tournant a la fréquence de la source de tension. Ce flux magnétique
tournant interagit avec le flux de rotor dans I’entrefer qui sépare le stator du rotor et crée ainsi une force
¢lectromagnétique. Cette force se traduit par la rotation du rotor. La vitesse de rotation du rotor est

proportionnelle a la fréquence de la source de tension.

I.3. Les avantages et les inconvénients des MSAP

I.3.1. Avantages

¢ Puissances massiques importantes et ¢levées,
e Absence de contacts glissants,

e Pas des pertes résistives au rotor ; ce qui facilite I’évaluation de la chaleur due aux pertes dans la
machine. Ainsi, il y a suppression d’équipement de refroidissement au rotor.

e Suppression des bagues et des ballait, ce qui réduit les problémes de maintenance.

e Possibilit¢ de supporter des surcharges transitoires importantes et un bon comportement
dynamique en accélération et en freinage.

e Grande fiabilité.

e Fonctionnement en survitesse.
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CHAPITRE I MODELISATION DE LA MACHINE MSAP

1.3.2. Inconvénients

e Dans le moteur synchrone a aimants permanents le commutateur mécanique du moteur a courant
continu est remplacé par un commutateur électronique, ce qui a pour effet de rendre le controle de ce
moteur plus complexe et couteux que celui d’un moteur a courant continu.

e Un désavantage du moteur synchrone est la présence de pulsations de couple. Selon la méthode de
commutation utilisée, le moteur synchrone est plus ou moins sujet a ce phénomene. La commutation
sinusoidale d’un controleur complexe et de capteur de courant sophistiqué (colteux), la commutation
trapézoidale, permet d’utiliser un contréleur et des capteurs de courant plus simples et moins couteux
(exemple : capteur a effet hall), mais implique la présence de fortes pulsations de couple,

e La présence d’aimants permanents majore le prix des moteurs synchrones, notamment dans le cas
de I'utilisation d’aimants de type terre rare, ces aimants présentent de trés grandes qualités (champs
coercitif, tenue en chaleur, etc.) Par rapport aux aimants « ferrites » mais ont un prix aussi beaucoup plus
éleve,

e Risque de dés aimantation (irréversible) : limite de température maximale, courant maximum dé
fluxage impossible dans les machines a courant continu, possible dans les machines synchrones par
contrdle de I’angle d’autopilotage

e Pertes par courants de Foucault dans les aimants.

e Le controle basé sur une commutation électronique augmente la complexité et donc le prix du
contrdleur et du variateur. Cela s’ajoute le colit des capteurs supplémentaires nécessaires a la boucle du
courant [2].

I.4. Domaines d’applications des MSAP

C’est ainsi que le moteur synchrone peut étre trés utile dans de nombreuses applications, comme :

e Les équipements domestiques (machine a laver le linge).

e Les automobiles.

e Les équipements de soins médicaux et de santé (fraise de dentiste).

e Les équipements de technologie de I’information (DVD drives).

e Les outils ¢électriques, jouets, systéme de vision et ses équipements.

e Les applications robotiques.

e La production d’¢lectricité.

e La propulsion des véhicules é€lectriques et la propulsion des sous-marins.
e | es machines-outils, les servomoteurs.

e Les applications de 1’énergie de I’éolienne.

I.5. Modélisation de la machine synchrone a aimants permanents

La machine utilisée pour notre étude est un moteur a distribution sinusoidale qui se distingue par :
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CHAPITRE I MODELISATION DE LA MACHINE MSAP

e L’absence des amortisseurs, donc seuls les enroulements d’induit sont parcourus par des courants.

¢ En raison de I’absence des pieces polaires, cette machine a une structure a pdles lisses, dont les
aimants sont de type terre rares (SmCo, NdFeBr).

e [’absence de tout dispositif auxiliaire au niveau de 1’inducteur constitué¢ par I’aimant Permanent
(flux d’excitation constant).

Hypothéses simplificatrices
Dans cette modélisation, nous prenons en considération les hypothéses suivantes :
L’absence de saturation dans le circuit magnétique.
La distribution sinusoidale de le F.M.M crée par les enroulements du stator.
L’hystérésis est négligée avec les courants de Foucault et 1’effet de peau.
L’effet d’encochage est négligeable.

La résistance des enroulements ne varie pas avec la température [11].

Structure générale d’'une MSAP

La structure générale d’une machine synchrone bipolaire a aimants permanents est présentée par la figure

suivante [2] : A

Figure 1.3: Schéma de la MSAP [9].

Le stator comporte trois phases a, b et ¢ identiques et décalées 1’une par rapport a 1’autre par un angle
électrique de (2?“) ,par contre le rotor comprend deux axes caractérisés par :

e Un axe d’aimantation rotorique longitudinale (d)

e Un axe en quadrature (q), déphase de (g) par rapport a I’axe (d)

e La position du rotor est repérée par 1’angle €lectrique
0 =0,+ wt (L1)

0y: L' anglél ectri quei tiwlLapul sati @esgrandeurél ectri ques
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CHAPITRE I MODELISATION DE LA MACHINE MSAP

1.5.1. Mise en équations de la machine
La Figure (I.3) représente schématiquement la MSAP considérée. Avec les hypothéses

précédentes, les équations relatives au stator et au rotor dans le cas d’une MSAP s’écrivent :

: L]
{[V] = [RJ[i] + 57 12)

[o] = [Ls]li] + o7
Tel que :

[V] = [V, V,,V.]T:vecteurensi ost at ori que
[i] = [ig, ip,ic]T:vecteuctouranstatori que
[0] = [0 ©p, 0.7 : Vecteur de flux

R : Résistance d’une phase statorique;
[Rs] = R [I] ou [I]: estunematricédentité
Rs : Rési stande phasestatori quPonc le systéeme (1.2) précédent peut étre écrit:

. dleg]
Vo = Rsly + dt

dlpp)

(L3)

. dloc]
Ve = Rsic + dt

On ajoute I’équation mécanique qui s’écrit :
do
== (Com — Cr —C;) (1.4)
Cr=1:Q (1.5)

Avec : Q—p :vitessdkerotati alel amachi ne

C; : Couple résistant

Cem : Couple électromagnétique.

Cs: Couple de frottement.

J : moment d’inertie des parties tournantes de la machine.
p : nombre de paires de pdles.

o, : Vitesse €lectrique du rotor.

f. : Coefficient des frottements visqueux.

1.5.2. Transformation de PARK
On fait des changements de variables qui réduisent la complexité de ce systéme. Dans les machines
¢lectriques triphasées, ce changement de variable consiste a transformer les trois enroulements relatifs
aux trois phases a des enroulements orthogonaux (d, q), tournant a une vitesse ®;.

L’équation qui traduit le passage du systéme triphasé au systeme biphasé (d, q) est donnée par :

[quo] = [A] [Fabc] (I.6)
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CHAPITRE I MODELISATION DE LA MACHINE MSAP

Avec:
2T 41
cosf cos(@ — —) C —)
3 3
T
3

05(9—

A=§sir9 sir(@—z?”) sir(0—4—) (r.7)
1
2

Le facteur (2 /3) est choisi de facon a ce que la matrice A soit orthogonale ce qui facilite le calcul de la
matrice inverse.

Alors A™! devient comme suit :

cos6 sin@ 1
a1 = |cos(0-%) sife-F) 1 (1.8)
cos(@ _4?71) Si 1(9 —4?”) 1
L’angle 0 est définit comme suit: 0(t) = fat w(t)dt
Tel que :
0 : Angle entre 1’axe magnétique (a) et I’axe longitudinal (d) .
o : Vitesse de rotation du référentiel choisi.
Selon le choix de w, on distingue Les déférents cas de position de repére :
o Référentiel lié au stator
Tant que le stator est fixe, la vitesse du repére de PARK est :
o= s =0 (I.9)
e Référentiel lié au rotor
Dans ce cas la vitesse du repére (d, q) est celle du rotor c’est a dire o :
0= ®r (I.10)
e Référentiel lié au champ tournant
La vitesse du repére de PARK est celle du champ tournant :
0= (I.11)

o : Pulsation de I’alimentation

1.5.3. Equations électriques dans le référentiel de PARK :
En faisant ’hypothése que toutes les grandeurs homopolaires sont nulles, le passage du

systeme triphasé au systéme (d, q) li¢ au rotor se fait en utilisant la transformation de Park.
[quo] = [4] [Vabc] (I.12)

cosf cos(@—z?n) cos(@—%”)

Va Va

2| . . 2 . 4
Vq =Z|si Sll‘(e—?n) sn(@—;”) Vy (I1.13)
Vo 1 1 Ve

1
2 2
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CHAPITRE I MODELISATION DE LA MACHINE MSAP

Apres un long calcul, on trouve :

. do
Vas = Rslgs + d_td — Wy Pq
(1.14)
. doq
Vqs = Rgigs + dc + W,y Pq
1.5.4. Equations électromagnétiques :
Le flux total qui traverse chaque bobine du stator peut étre décomposé¢ en flux propre de

la méme bobine et des flux mutuels provenant des autres bobines. Les flux sont donnés dans

le systéme (a, b, ¢) par :

. sid
Pa Lsc 0 0 lg r(@—z—n)
Pp|=|0 L O [|ig|+ s[> 3 1.15)
@ 0 0 Lglli,

sir( -
L. : Inductance cyclique principale

Ou passons au systeme (d, q) :

[©aq0] = [Al[@anc] (1.16)

Apres calculs, nous obtenons :

= Lgligs +

{‘pd _natas ™ 9y 1.17)
Pq = Lqlgs

En remplagant les expressions des flux ¢q et ¢4 dans le systeme (I.7) nous obtenons :
digs
a (1.18)
. . qs
Vgs = Rslgs + Law,igs + Ly - Wr¥r

Vds = RSidS - quriqs + Ld

Avec :

¢r :Flux di aux aimants.

Rs :Résistance d’une phase statorique.
L4 :Inductance suivant I’axe d.

L, :Inductance suivant I’axe q.

o, :Pulsation des tensions et des courants triphasés.

1.5.5. Equation mécanique

L’équation mécanique de la machine peut étre écrite comme suit :
da

J == Com = Cr = G (1.19)
\ 3 . .
Ou :Copy = EP((pdqu — @qlas) (1.20)
3 . .
Cem =5 P(@alqs + (La = Lq)iasiqs) (1.21)
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CHAPITRE I MODELISATION DE LA MACHINE MSAP

CSE

Avec : %Pgofiqs: Coupl equel ’ onbti endraavecunenmnchi nea pdl ed i sses
La puissance totale du moteur dans le systéme (d, q) :

3 . .
w=> (Vasias + Vysigs) (1.23)

I.11.5. Equations d’état de la MSAP

Afin de trouver une résolution analytique et numérique pour le systéme d’équations du
modele, on peut écrire les équations ¢€lectriques et 1’équation mécanique sous formes d‘état, en

rassemblant les équations des courants et de la vitesse, on obtient le systéme d’état suivant :

dQ
( ]Ezcem_cr_fcn
dias _ Vas _ Rslas 4 1 igs
dt Lg Lg r qLd
di V, Rgi iq w
dt Lq Lg Lq Lq

\Cem = ZP[(Ld - Lq)idsiqs + ‘pfiqS]

(1.24)
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CHAPITRE I MODELISATION DE LA MACHINE MSAP

1.6. Résultats de simulation

Courant iy de la machine

vitesse mécanique de la machine
1 T T T 50 T I
0r
4m |
8
3«] L
L ;
| 3
‘ 00
4
1
)" 0
0 | | | | | U | | | |
0 1 1 3 4 § 6 0 [ 1 3 [ § 6
fime fing
0 courant de la machine par phase s couple électromagnétique de la machine
I I I L T I T
04F
5 0%
03
025
s ;
U
015
4 ot
006
A0 | | L | L 0 | | | |
0 1 1 3 [} 5 6 0 1 2 3 4 5 [}
fime fime
vitesse électrique de fa machine courant id de la machine
1000 T T T T 6 T T T
wl 5
4t
60
$ 3
0k
ok
m
it
0 | | | | | 0 | | | |
0 1 2 3 4 5 § 0 1 2 3 4 5 §
fime fime

Figure 1.4: Les caractéristiques dynamiques de la machine synchrone a aimants permanents a vide
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Courant iq de la machine

§ T T T 100 T

vitesse électrique de la machine
T T T

0 | | | | | 0 | | | | |
0 1 2 3 4 5 § 0 1 2 3 4 5 §
fime fime
0 courant id de la machine - vitesse mécanique de la machine
T T T T T I

fime fime

couple électromagnétique de la machine courant de la machine par phase
T T T T T T

fime fime

Figure L.5 : Les caractéristiques dynamiques de la machine synchrone a aimants permanents
a vide puis en charge (Cr =0.05N.m appliqué a t=2.5s)
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Interprétation :

La simulation numérique du fonctionnement de la machine synchrone a aimants permanents a été réalisée
par le logiciel Matlab. Les résultats de simulation représentés sur la figure (1.4), donnent les courbes
d’évolution des différentes grandeurs électromécaniques a savoir : les courants, la vitesse et le couple
¢lectromécanique. Pour le fonctionnement a vide on constate que, le couple électromagnétique étant
proportionnel au courant Igs, il se stabilise a une valeur égale a (0.025 N.m), qui compense les pertes par
frottements et ventilation. Durant le démarrage on remarque que le couple atteint sa valeur de créte

¢gale a (0.4 N. m) ce qui entraine un fort appel du courant au démarrage.

La figure (I.5) donne la réponse de la machine a I’introduction d’une perturbation (couple résistant
¢gale a 0.05N.m appliqué a t=2.5s) qui provoque la diminution de la vitesse, le couple électromagnétique

répond instantanément a la perturbation compensant ainsi la charge sollicitée.

1.7. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons pu établir un modéle mathématique de la machine synchrone a aimants
permanent triphasée sous forme de représentation d’état dans le repere de Park dont la complexité a été

réduite en utilisant un certain nombre d’hypothéses simplificatrices.

On a établi le modele de la machine synchrone en passant du systéme réel triphasé au systeme diphasé

linéaire dans le cadre de la transformation de Park. Ce dernier a été simulé a vide puis en charge.

CSE Page 13



Chapitre 77

LF FILTRE DF KALMAN

FTFNDU




CHAPITRE II LE FILTRE DE KALMAN ETENDU

LE FILTRE DE KALMAN ETENDU

I1.1. Introduction

Un observateur ou capteur logiciel est un systéme dynamique basé sur la connaissance du mod¢le
mathématique décrivant le comportement d’un systéme et utilisant les entrées et les mesures acquises sur

celui-ci afin de reconstruire les variables d’état [20].

La disponibilité de toutes les variables d’états pour la mesure directe est rarement vérifiée dans la
pratique. Il existe dans la plupart des cas un vrai besoin d’une estimation fiable des variables non
mesurées, particulierement quand elles sont employées pour la synthése de lois de commande ou pour la
surveillance des processus. En effet, 1’état d’un systéme peut correspondre a une grandeur physique que
I’on ne peut pas toujours mesurer directement, 1’¢laboration d’une loi de la détermination d’une
défaillance d’un composant d’un systéme passent souvent par I’acces a la valeur d’un ou plusieurs de ses
¢tats. Pour cela, il s’avere nécessaire de concevoir un systeme auxiliaire appelé, observateur, qui se
charge de reconstruire les états non mesurables en exploitant les informations disponibles, a savoir le

modele dynamique du systéme, ses sorties mesurées et éventuellement ses entrées [19].

Dans ce chapitre nous allons présenter quelques méthodes de synthése d’observateurs de systémes
linéaires et non linéaires, mais un intérét particulier sera consacré aux observateurs par filtre de Kalman

étendu.

II.1.1. L’estimateur

Les estimateurs, utilisés en boucle ouverte, reposent sur l'utilisation d'une copie du modele d'une
représentation de la machine en régime permanent (estimateur statique) qu'en transitoire (estimateur
dynamique). La dynamique d'un estimateur dépend des modes propres de la machine. Une telle approche
conduit a la mise en ceuvre d'algorithmes simples et rapides, mais sensibles aux erreurs de modélisation et
aux variations paramétriques au cours de fonctionnement. En effet, il n'y a aucun bouclage avec des
grandeurs réelles permettant de prendre en compte ces erreurs ou perturbations. Un tel estimateur est

représenté sur la figure (I1.1) [14].

Swvsteme
u > X = AX + BU il 4
= CX
X X
~ B I » C L > ¥
= '
Estimateur A e 5 - X

Figure II.1 : La structure générale d’un estimateur [3].
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I1.1.2. Les observateurs

Un observateur est un systeme auxiliaire qui permet d’estimer de fagon dynamique I’état du
systéme a partir des entrées et des sorties mesurées. Les entrées d’un observateur sont donc les entrées et
les sorties du systéme originel et la sortie d’un observateur est 1’état estimé. Dans la majorité des cas un
observateur est utilisé dans un but de commande. Il peut aussi étre utilisé dans le domaine de la détection

et de I’isolation de défauts, ou encore pour filtrer des mesures bruitées [13].

Les observateurs déterministes

Ce sont les observateurs qui ne prennent pas en compte les bruits de mesures et les fluctuations aléatoires
des variables d'état : l'environnement est déterministe. Parmi ces observateurs nous pouvons citer

I'observateur Luenberger dans le cas de modeles lin€aires ou l'observateur a modes glissants.

Les observateurs stochastiques

Ces observateurs donnent une estimation optimale des états en se basant sur des critéres stochastiques.
Leurs observations se basent sur la présence de bruit dans le systéme ce qui est souvent le cas [6]

L'algorithme du filtre Kalman illustre bien cette application

I1.1.3. Principe de fonctionnement de 1'observateur

Le principe de I’approche a base d’observateurs en boucle fermée (aussi appelée estimateur d’état) est de
reconstruire tout ou une partie du vecteur d’état du systéme étudié a partir d’un modéle analytique sain du
systéme et des grandeurs mesurables. La Figure (IL.2) illustre le principe d’un observateur en boucle
fermée, ou la matrice H représente la contre réaction qui permet de minimiser I’effet des perturbations et

des erreurs du modeéle.

entrés T, Systéme sortie Yy,
etudié

¥

Modele sortie estimée ¥,
analytique

¥

ezt
]

Figure I1.2 : Schéma fonctionnel d'un observateur d'état [4].
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I1.2. Classification des observateurs

Il existe de nombreuses techniques d'observation. Elles différent en fonction de la nature du systéme
considéré (linéaire ou non linéaire), de 1'environnement considéré (déterministe ou stochastique) et en fin,

de la dimension du vecteur d'état a estimer (complet ou réduit).

En fonction de la nature du systéme considéré, ces observateurs peuvent étre classés en deux grandes

catégories [14] :
- Observateurs pour des systemes lin€aires,

- Observateurs pour des systémes non linéaires.

I1.2.1. Observateurs pour les systémes linéaires

C’est les observateurs dont la construction du gain est basée sur une matrice "A " du systeme qui est
linéaire et invariant dans le temps. L'observateur de Luenberger et le filtre de Kalman se basent sur cette

approche.

I1.2.2. Observateur de Luenberger

Les observateurs de type Luenberger s’appliquent aux systémes dont les dynamiques des variables d’état

sont linéaires, nous supposons que le systeme.

{X(t) = Ax(t) + Bu(t)

y = Cx(t) (ILT)
Avec :

A et B sont des matrices a valeurs réelles constantes. Nous pouvons lui associer I’observateur suivant, dit

de Luenberger :

X= AR+ Bu + K(y- C %) (IL.2)

Ou la matrice K est choisie telle que les valeurs propres de (A — KC) sont a parties réelles négatives, est
un observateur exponentiel pour le systeme (1.20), communément appelé par le nom de son auteur i.e.

observateur de Luenberger.

En posant ‘e’ I’erreur entre I’état réel et I’état estimé, tel que e(t) = x(t) — X (t), nous obtenons I’équation

de la dynamique de I’erreur d’observation :

e(t) = x(H)-%@1t) = (A — KCQ)e (IL3)

La stabilit¢ d’un tel observateur est obtenue en choisissant les valeurs propres (A — KC) dans la partie
gauche du plan complexe. La convergence de I’erreur d’estimation de 1’observateur est alors

exponentielle et sa vitesse dépend du choix du gain K.
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—>y

v
<)

v
<)

Figure I1.3 : Structure de ’observateur de Luenberger [3] [19].
I1.2.3. Le filtre de KALMAN

Le filtre de Kalman quant a lui prend en compte les bruits de mesure et d’état par des algorithmes
stochastiques. Cet algorithme tend a minimiser la variance de 1’erreur d’estimation. Pour les observateurs
de Luenberger, il faire tendre 1’erreur d’estimation vers zéro. Les performances satisfaisantes du filtre de
Kalman, associées a des algorithmes complexes, demandent en contrepartie des processeurs de calcul

puissants comme les DSP (Digital Signal Processor pour processeur du traitement numérique du signal).

L’approche temporelle du filtre de Kalman permet d’étudier directement les processus non

stationnaires multi variables contrairement au filtre de Wiener [15].
Un observateur stochastique, linéaire ou non linéaire, travaille généralement en deux temps :

* Etape de prédiction : a partir d’un modele d’état, il effectue une prédiction X [k| k-1] de 1’état

du processus.

* Etape de correction : a partir des mesures effectuées sur le processus réel a I’instant k, il corrige

la valeur des variables d’état issues de la prédiction pour obtenir X [k |k].
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: U(k) Y[k] :
! > Processus |
l :
1 1
1 1
! |
1 1
. ~ )y K |
: Xlklk — 1] N |
1 + + N ~ 1
1 1
: D Lo g
1 1
: + + :
1 1
1 1
1 1
i Aq [ z1 :
1 d 1
1 1
|_ o _I

Figure 11.4: Schéma bloc d’un filtre de Kalman discret [13].

I1.2.4. Mise en équations du filtre de Kalman standard

Le filtre de Kalman est un observateur d’état optimal pour un contexte stochastique défini. Il
permet la reconstruction de 1’état d’un systéme a partir des signaux d’entrée et de mesures, ainsi que de
son modele dynamique échantillonné. Le vecteur d’état du processus est I’information que I’on cherche a
extraire du bruit additionnel. Le filtre de Kalman est un observateur donnant la prédiction du vecteur
d’état. Dans un environnement stochastique, lorsque les variances des bruits sont connues, c’est un
observateur performant. De plus, si les bruits peuvent étre considérés comme blancs et Gaussiens, il est
optimal, c’est-a-dire que de tous les observateurs, c’est celui dont la variance de 1’erreur d’observation

sera la plus faible. Premi¢rement, on suppose les €quations réelles du modele a observer sont [7-9] :

Xiy1 = Ag-1Xk—1 + Bx_1Ug_1 + W4 (IL4)

Yk = CXk + UK (IIS)
Et les matrices de covariance des bruits :
Q = cov(w) = E{wwT} (11.6)

R = cov(v) = E{vvT} (11.7)

Avec : X est le vecteur d’état que I’on cherche a estimer, A la matrice de transition, le vecteur de
commande U est entachée d’un bruit d’état w de moyenne nulle et de covariance connue. C la matrice de
mesure et v un bruit de mesure de moyenne nulle et de covariance connue. Dans les équations du filtre de
Kalman, on suppose que les perturbations vectorielles w et v sont des bruits blancs Gaussiens non
corrélés, caractérisés par une moyenne nulle et des matrices de covariance Q et R. La détermination des
matrices Q et R s’aveére trés délicate puisque les caractéristiques stochastiques des bruits ne sont

généralement pas connues.
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Les paragraphes suivants donnent donc les principaux bruits de mesure et d'état qui peuvent affecter le

systéme et mentionnent les différentes hypothéses concernées.

Le bruit d'état

Le bruit d'état rend compte des imperfections du modele par rapport a la machine réelle. Les
principales approximations effectuées correspondent aux hypotheses qui ont permis d'é¢laborer le modele
dynamique de la machine. En général, une machine n'est pas rigoureusement symétrique et la répartition
du flux dans l'entrefer n'est pas rigoureusement sinusoidale (hypothéses simplificatrices). La machine
présente en général, des pertes fer qui sont difficiles a identifier et compliquent I'expression
mathématique du modele d'état si on veut les prendre en compte dans la modélisation.

Dans le cas d'une estimation d'état sans extension aux parametres de la machine, les termes prépondérants
de bruit d'état sont dus aux variations des parametres de la machine. En effet, la résistivit¢ d'un

conducteur augmente avec la température.

Bruit de mesure

Les bruits de mesure concernent la chaine de mesure des courants de ligne, c'est- a- dire les
capteurs et les convertisseurs analogiques-numériques (CAN). Il y a donc principalement deux sources de
bruits : un bruit analogique, di au capteur, et un bruit de quantification dit au CAN. Le bruit résultant
dépend de I'amplitude de chacun de ces bruits. Cependant, il faut noter que la majorité de ces bruits (état
et mesure) sont prépondérants dans les cas des bancs expérimentaux et pas dans des essais de simulation
dans un calculateur numérique.

Le systéme étudié¢ est supposé décrit par un modele d'état linaire et discret donné par 1'équation
(I1.8). Cependant, ce modele est idéal et ne peut véritablement rendre compte de tous les phénomenes qui
régissent le systéme réel. Afin de modéliser cet €cart entre le systeéme réel et le modele élaboré, on

introduit dans 1'équation d'état du mode¢le (IL.8) un vecteur de perturbation ¥, , encore appelé bruit d'état.

Les mesures sont toujours entachées d'erreurs. On introduit donc dans 1'équation de mesure un vecteur de

bruit de mesure V.

Le mod¢le d'état discret tenant en compte les erreurs considérées s’écrit :

{Xk+1 =AKXK+BKUK+WK (II 8)
YK = CXK + Vk )
> La prédiction de I'état X a1, €t de la matrice de covariance P ek
X = A X /i + BrU
s'écrit: {A kr1/k kA Kk . ok (I1.9)
Pry1/k = AxDrAr + Q

CSE Page 19



CHAPITRE II LE FILTRE DE KALMAN ETENDU

» L'étape de correction réajuste la prédiction a partir des mesures Y,,, pondérées par le gain de

Kalman KX, , :

A

Xk+l/k+l = Xk+1/k + Kk+1'(Yk+l - C'Xk+l/k) (I.10)

» Le gain de Kalman K, ,, est déterminé a partir de la matrice de covariance P ,,,,, et de la matrice

de covariance des bruits de mesure R :

Kk+1 = Pk+1/k'Ct (C'Pk+1/k'ct +R )_1 Et Pk+k/k+1 = (]_Kk+1'c)'PIc+l/k (Hll)

» Lamise a jour de la covariance de I’erreur d’estimation est donnée par :
Prer1jkr1r = Prvaje = Kiev1CPryayi (I.12)

Finalement, les cinq équations précédentes (II.8),(I1.9),(I1.10) , (IL.11) et (II.12), représentent les

équations du fameux filtre de Kalman standard discret.

Dans le cas, ou le modéle du systéme a étudier est non linéaire, tel est le cas du modele de la MSAP, le

filtre de Kalman étendu sera alors nécessaire.

I1.2.5. Filtre de Kalman étendu (FKE)

Les équations du filtre de Kalman étendu sont similaires aux équations du filtre de Kalman
standard a D’exception de 1’équation de prédiction d’état qui est remplacée par une équation
non linéaire [7]. La seule différence entre les deux groupes d’équations est la linéarisation des fonctions
non linéaires par le développement de Taylor du premier ordre, c’est a dire les dérivés partielles
premicres des fonctions non linéaires par rapport a I’état et les paramétres du systeme. Les prédictions de

I’état et de la covariance d’état sont données par les €quations suivantes :

a) Phase de prédiction

e Prédiction du vecteur d'état étendu

Xk+1/k =f ( Xk/k’Uk)

(IL.13)
e Prédiction de la matrice de covariance
Prie =F By F+Q (11.14)
o (x;.U,)
) Fogy=——" (IL.15)
Avec: ki ox ¢ o
Xy =X1t/k
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b) Phase de correction

e (alcul du gain de Kalman

Kiw =B -H (H P Hy +R)71 (I1.16)
on(Xy)
Avec: H, = (IL17)
o0X; .
XZ:XZ//(

e [Estimation du vecteur d'état étendu
X = X + Ky (Yo —H X)) (I.18)

e Estimation de la matrice de covariance

Iy Iy

Prviin = Prane =Koy Hi By (I1.19)

2) Calcul du gain de Kalman
Kis1 = PeyrjkH" (HPyrcHT + R)™!

1) Projection en avant
X1k = f Kiesrr 0) 3) Mise a jour de I’état estimé par Yy,
X =X + Kiy1(Yes1 — h(Xies1/1 0
Pk+1/k — Fk+1Pk/kFlz'+1 + Q k+1/k+1 k+1/k k+1( k+1 ( k+1/k ))

4) Mise a jour de la covariance d’erreur

L Prt1/k+1 = Prv1ye — Kk 1HPr1yx
Estimés initiales
Xo/0 & Pgjo

QetR

Figure ILS : Boucle du filtre de Kalman étendu
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I1.2.6 Matrices de covariance Q et R

Ce sont via ces matrices que passeront les différents états mesurés, prédits et estimés. Leur but est
de minimiser les erreurs liées a une modélisation approchée et a la présence de bruits sur les mesures. La
détermination des matrices Q et R est trés délicate puisque les caractéristiques stochastiques des bruits ne
sont généralement pas connues.

La matrice Q est liée aux bruits entachant 1’état, elle influence la qualité estimée de la modélisation
et de sa discrétisation. La matrice R est liée aux bruits de mesure. Une forte valeur indique une grande
incertitude de la mesure. Par contre une faible valeur permet de donner un poids important a la mesure.

Cependant il faut faire attention au risque d’instabilité aux faibles valeurs de R.

I1.2.7 Application du FKE non adaptatif a I’estimation d’état de la MSAP

L'estimation des variables d'état a besoin d'un modéle adéquat de la machine asynchrone. Le modéele
biphasé dans le repere (d, q) de la MSAP est obtenu en utilisant la transformation de PARK. Le filtre de
Kalman nécessite un modele discret de la machine qui se déduit du modele continu. La représentation de
la dynamique de la MSAP pour un vecteur choisi [I[; Iq Q] est donnée par les équations suivantes:

ﬂ_ﬁ_RsidJr !

q

oL —
d L, L, ‘L,
di. V. R i
f(X,u,t) = SR R N P R (11.20)
dt L, L, L, L,
do, 3 , . .. Cp fpo,
a grP (e m kot ed, = o e

Afin d’appliquer I’algorithme du FKE au modele de la MSAP, ce dernier doit étre discrétisé. La méthode
de discrétisation choisie est I’approximation au premier ordre suivant Euler. Ainsi, le mode¢le discret en

présence des bruits d’état et de mesure de la MSAP peut étre mis sous la forme concise suivante :

_7 B Lq L
(1 T, Ld) la + POT, ;2L + Ty -V + wl
FxUO,u() =l Iqg QT =| —PT, %1, + (1 — T, R—) I, —=2Lpa+ T, v, +w2 | (121)
Lq Lq Lq Lq
Lg—L Qf f 1
PTy =gl + PT, 2, + (1- Tsj)ﬂ— Ty5Cr +w3

h(X(k)) = [a+v1 Iq+v2]" (11.22)
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L’algorithme de FKE nécessite a chaque instant le calcul des matrices de linéarisation F et H. Elles sont

données comme suit:

1-TsZe POTs =2 TsP=],
Lg Lq Lg
Ld RS Ts
F=| —PaTs 1-Tsp —ZP(LdId +¢r) (11.23)
PTs =41, PTs (<=t + %) 1-TsZ
J ] J ]
et
(1 0 0
H= [0 Lo (11.24)

Les paramétres de la machine choisie sont donnés dans 1’annexe A. les résultats
de simulation obtenus, pour un bruit d’état de variance q = 10~ et un bruit de mesure de variance

-1 \ . A r
r= 07 =10"". Dans ce cas les paramétres du filtre sont ceux des bruits eux-mémes, par conséquent :

q 0 0
Q=cov(ww )=E[WK)W'(k)]=|0 q 0 (IV.25)
0 0 ¢
. _[r 0
R—E[V(k)VT(k)]—[O r] (IV.26)
1 00
Pb=[0 1 o] (IV.27)
0 0 1

11.2.8 Résultats de simulation

Dans ce qui suit sont présentés les résultats de simulation d’estimation des états de la MSAP par
utilisation du filtre de Kalman étendu non adaptatif (sans ajustement des éléments des matrices Q et R),

c'est-a-dire ils sont calculés a partir des bruits d’état et de mesure dont les variances sont données.
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Figure 11.6: Evolution des grandeurs de la MSAP réelles et estimées pour un
fonctionnement a vide puis en charge (Cr=0.05N.m)) avec(r=1e-1 et q=1e-3) Q=q*eye(3) et R=r*eye(2).

D’aprés ces résultats, on remarque que les erreurs d'estimation entre les valeurs réelles et estimées sont
faibles méme en en présence d'une perturbation externe (couple de charge). Cependant, ces tests de
simulation montrent clairement que la robustesse de 1’algorithme du filtre de Kalman étendu dépend

étroitement du choix des matrices Q et R qui n’est pas toujours évident.

I1.3. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons étudié briseérent quelques observateurs. On a constaté que la structure
de base d’un observateur stochastique est semblable a celle d’un observateur déterministe. L’observateur
de Kalman étendu représente un outil mathématique capable de déterminer des grandeurs d'états non

mesurables évolutives ou des parametres du systéme a partir des grandeurs physiques mesurables.

Le filtre de Kalman se caractérise principalement par deux matrices Q et R qui contiennent la
valeur de la covariance des bruits d'état et de mesure respectivement. Le choix de ces paramétres est donc
délicat a mettre en ceuvre. Cependant, I’introduction d’une méthode de calcul automatique (méthode
d’optimisation) basée sur la minimisation d’une fonction objective (erreur d’estimation) constituera

I’objet principal du dernier chapitre.
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LES METHODES D’OPTIMISATION

I1.1. Introduction

Les problémes d’optimisation présentent généralement un grand nombre de solutions non
optimales. En pratique, I'objectif n'est pas d'obtenir a un optimum absolu, mais seulement a une bonne
solution, et la garantie de I'inexistence d'une solution sensiblement meilleure. Pour atteindre cet objectif
au bout d'un temps de calcul raisonnable, il est nécessaire d'avoir recours a des méthodes appelées

"métaheuristiques", [22].

I1.2. Principe de I’optimisation

L’optimisation est le fait d’obtenir le meilleur résultat dans des circonstances données. Dans tout
domaine d’ingénierie, les ingénieurs doivent prendre beaucoup de décisions technologiques et de gestion.
Le but ultime de toutes ces décisions est soit minimiser 1’effort requis ou maximiser le bénéfice souhaité.
Cependant, I’effort et le bénéfice dans toute situation. Concrete peut se modéliser en une fonction cout de
certaines variables de décision. L’optimisation peut étre définie comme le processus de trouver les
variables qui donnent le maximum ou minimum de cette fonction, sans ou avec contraintes [ 18].

fi optimum

global

optimum i
local

v

Figure I11.1: Principe d’optimisation.

I1.3. Classification des méthodes d’optimisations :

Dans cette partie, nous présentons les trois grandes catégories des outils d’optimisation, a savoir
les approches déterministes, stochastiques et hybrides. Pour chacune de ces classes, nous allons
mentionner les principes, les points forts, les points faibles ainsi que les différentes méthodes de

résolution.

CSE Page 28



CHAPITRE 111

LES METHODES D’OPTIMISATION

Méthodes d’optimisation

v

!’

\ 4
Déterministes Hybrides Meta-heuristique
v v v
Déterministes- Stochastiques- Déterministes-
Déterministes Stochastiques Stochastiques
\ 4
Stochastiques

v v v v v

Monte Recuit Recherche Essaim de Méthodes
Carlo simule Taboue Particules Evolutionniste
Y ¢ Algorith
Méthodes avec Méthodes sans ge%? ;gqg;zs
calcul des dérivées calcul des dérivées

v

v v

Du gradient

M¢éthodes
Du simplexe

Méthodes
De Newton

Méthodes

J (e )i

Figure II1.2 : Classification des méthodes d’optimisation [11].

I1.3.1. Méthodes d’optimisation déterministes
Les méthodes déterministes se divisent en deux classes principales : les méthodes d'exploration
directe et les méthodes d'exploration indirecte.

Les méthodes indirectes cherchent a atteindre les extrema locaux en résolvant les systémes
d'équations, souvent non linéaires, obtenus en annulant le vecteur gradient de la fonction étudi¢e. La
recherche d'un extremum hypothétique commence par la restriction de I'espace de recherche aux points de
pente nulle dans toutes les directions.

Les méthodes d'exploration directes recherchent les optima locaux en se déplacant dans une

direction qui dépend du gradient de la fonction. Pour trouver un minimum local, on peut emprunter la

direction de la plus forte pente.
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Les méthodes déterministes sont généralement efficaces quand 1’évaluation de la fonction est tres

rapide, ou quand la forme de la fonction est connue a priori.

I1.3.2. Méthodes d’optimisation stochastiques

Ces méthodes sont basées sur une approche en partie ou entierement guidée par un processus
stochastique (aléatoire). Contrairement aux méthodes déterministes, leur convergence n’est pas garantie,
ou, dans le meilleur des cas, elle est garantie de maniére asymptotique (c’est-a-dire pour un nombre infini
d’itérations). La méthode stochastique Ila plus simple est [’échantillonnage aléatoire
(ou méthode de Monte-Carlo) qui consiste a évaluer des points engendrés de fagcon aléatoire et a
conserver le meilleur. Son avantage est d’étre simple et tres facile a implémenter, mais elle présente un
sérieux inconvénient : elle n’est pas efficace, et exige souvent un nombre élevé d’itérations pour donner

une solution acceptable [22].

Parmi les différentes méthodes stochastiques d’optimisation globale, nous allons nous intéresser
aux méthodes heuristiques (ou méthodes approchées). Contrairement aux méthodes dites exactes, ces
heuristiques ne procurent pas forcément une solution optimale, mais seulement une bonne solution en
fonction du temps disponible. Une méthode heuristique peut étre congue pour résoudre un type de
probléme donné, ou bien comme une méthode générale applicable a divers problémes d’optimisation
(méta heuristique). Parmi ces dernicres on peut distinguer : méthode de colonie de fourmis, algorithmes

génétiques et optimisation par essaim de particules

I1.4. La méthode d’optimisation PSO

I1.4.1. Introduction

L’optimisation par essaim de particules (Particle Swarm Optimization (PSO)) est une méthode
d’optimisation stochastique, pour les fonctions non-lin€aires, basée sur la reproduction d’un

comportement social et développée.

L’origine de cette méthode vient des observations faites lors des simulations informatiques de vols
groupés d’oiseaux et de bancs de poissons de [12].Ces simulations ont mis en valeur la capacité des
individus d’un groupe en mouvement a conserver une distance optimale entre eux et a suivre un

mouvement global par rapport aux mouvements locaux de leur voisinage.

D’autre part, ces simulations ont également révélé I’importance du mimétisme dans la compétition
qui oppose les individus a la recherche de la nourriture. En effet, les individus sont a la recherche de
sources de nourriture qui sont dispersés de facon aléatoire dans un espace de recherche, et dés lors qu’un

individu localise une source de nourriture, autres individus vont chercher a reproduire.
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‘ &d) Volée d'oiseaux en formation de V

Figure I11.3: Principe de la méthode PSO [11]

Ce comportement social basé sur I’analyse de I’environnement et du voisinage constitue alors une
méthode de recherche d’optimum par I’observation des tendances des individus voisins. Chaque individu

cherche a optimiser ses chances en suivant une tendance qu’il modere par ses propres vécus [16].

11.4.2. Présentation de la méthode

L’optimisation par essaim de particules repose sur un ensemble d’individus originellement
disposés de fagon aléatoire et homogéne, que nous appellerons dés lors des particules, qui se déplacent
dans I’hyper-espace de recherche et constituent, chacune, une solution potentielle. Chaque particule
dispose d’une mémoire concernant sa meilleure solution visitée ainsi que la capacité de communiquer

avec les particules constituant son entourage. A partir de ces informations, la particule va suivre une
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tendance faite, d’une part, de sa volonté a retourner vers sa solution optimale, et d’autre part, de son

mimétisme par rapport aux solutions trouvées dans son voisinage.

Défini les
parametres de
PSO

Initialiser la population avec
la vitesse et la position

l

Evaluer la forme physique initiale ef
sélectionner Pbest, Gbest

\ 4

Calculer le nombre
d'itérations t=t+1

&

Mise a jour de la vitesse
et de la position

\ 4

Evaluer fitness de chaque particule

1

Mettre a jour Pbest, Gbest =t+1 \

L
Imprimer le résultat optimal

v

Stop

Figure I11.4: Principe de I’algorithme PSO [12].
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11.4.2.1. Formalisation mathématique
Un essaim de particule est caractérisé par :
a) le nombre de particules de 1’essaim, noté nb.
b) la vitesse maximale d’une particule, notée ¥4,
c) la topologie et la taille du voisinage d’une particule qui définissent son réseau social.
d) I’inertie d’une particule, notée ¥ .

e) les coefficients de confiance, notés pl et p2, qui ponderent le comportement conservateur (ie. La
tendance a retourner vers la meilleure solution visitée) et le panurgisme (ie. La tendance a suivre le

voisinage).Une particule est caractérisée, a I’instant t, par :

%;(t): sa position dans ’espace de recherche .

7;(t): sa vitesse.

Xpbesti : 1a position de la meilleure solution par laquelle elle est passée.
Xypesti : 1a position de la meilleure solution connue de son voisinage .
pbesti : la valeur de fitness de sa meilleure solution .

vbesti : la valeur de fitness de la meilleure solution connu du voisinage.

Algorithme 1 version simpliste (sans voisinage)
ENTREES: 0 <p <1

répéter

pour i =1 jusqu’a nb faire
si si F(X;) > pbestialors
pbesti = F(X;)

J_C)pbesti = ;i

Fin si

V=7 + P(Ypbesti - }i)
X =X +7;

fin pour

jusqu’a (un des critéres de convergence est atteint)

I1.4.2.2. Configuration de la méthode

1) Nombre de particules

La quantité de particules allouées a la résolution du probléme dépend essentiellement de deux
paramétres : la taille de I’espace de recherche et le rapport entre les capacités de calcul de la machine et le
temps maximum de recherche. Il n’y a pas de régle pour déterminer ce parametre, faire de nombreux

essais permet de se doter de I’expérience nécessaire a 1I’appréhension de ce parametre.
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2) Topologie du voisinage

La topologie du voisinage défini avec qui chacune des particules va pouvoir communiquer. Il

existe de nombreuses combinaisons dont les suivantes sont les plus utilisées :

a) topologie en ¢toile : chaque particule est reliée a toutes les autres, ie. L optimum du voisinage

est I’optimum global.

b) topologie en anneau : chaque particule est reliée a n particules (en général, n = 3), c’est la

topologie la plus utilisée.

c) topologie en rayon : les particules ne communiquent qu’avec une seule particule centrale.

. @ ? 1
¥y o o £iDs
e o @& e & ’»
. . @ N 2

Figure IIL5 : Trois topologies du voisinage: (a) anneau (avec n=2), (b) rayon,(c) étoile[16].

Le voisinage géographique auquel nous sommes amenés a penser en premier lieu n’est pas
nécessairement pertinent car, d’une part, il s’agirait d’un voisinage trop local, et d’autre part car la
sociabilisassions des particules tend a rendre tout voisinage social en voisinage géographique. Enfin, c’est
un voisinage trés lourd en terme de calculs car nécessitant de recalculer le voisinage de chaque particule a

chaque itération.

3) Coefficients de confiance

Les variables de confiance pondérent les tendances de la particule a vouloir suivre son instinct de
conservation ou son panurgisme. Les variables al€atoires pl et p2 peuvent étre définis de la facon
suivante :

{Pl — N4 (IIL1)

P, =10,
Ou rl et r2 suivent une loi uniforme sur [0.1] et c1 et c2 sont des constantes positives déterminées
de fagon empirique et suivant la relation c1 +c2 < 4.

4) Vitesse maximale et coefficient de constriction

Afin d’éviter que les particules ne se déplacent trop rapidement dans 1’espace de recherche,
passant éventuellement a coté de 1’optimum, il peut étre nécessaire de fixer une vitesse maximale (notée

Umax) Pour améliorer la convergence de 1’algorithme.

Cependant, on peut s’en passer si on utilise un coefficient de constriction k [1] et qui permet de

resserrer [’hyper-espace de recherche.

CSE Page 34



CHAPITRE 111 LES METHODES D’OPTIMISATION

L’équation de la vitesse devient alors :

Bi(t) = k. (Tji(t - 1) + p1. (})pbesti - })z(t)) + p2. (vaesti - fl(t)) (IH~2)
Avee k=1-32+ S (111 3)
p=p1t+p,>4 (I11.4)

Les études [11] indiquent que I’utilisation d’un coefficient de constriction donne généralement un
meilleur taux de convergence sans avoir a fixer de vitesse maximale. Cependant, dans certains cas, le

coefficient de constriction seul ne permet pas la convergence vers la solution optimale pour un nombre
d’itérations donné. Pour résoudre ce probléme, il peut €tre intéressant de fixer V4 = Xmaxen plus du

coefficient de constriction, ce qui, selon les études de SHI et EBERHART [23], permet d’améliorer les

performances globales de 1’algorithme.
5) Facteur d’inertie

Le facteur d’inertie ¥ — introduit par SHI et EBERHART — permet de définir la capacité

d’exploration de chaque particule en vue d’améliorer la converge de la méthode.

Une grande valeur de (W > 1) est synonyme d’une grande amplitude de mouvement et donc, in
fine, d’exploration globale. A contrario, une faible valeur de (¥ < 1) est synonyme de faible amplitude de
mouvement et donc, d’exploration locale. Fixer ce facteur, revient donc a trouver un compromis entre

I’exploration locale et I’exploration globale.

Le calcul de la vitesse est alors défini par :

Bi(t) = ll) (Bi(t - 1) + P1- (})pbesti - })z(t)) + P2. (vaesti - fl(t)) (HI-S)

La taille du facteur d’inertie influence directement la taille de 1’hyper-espace exploré et aucune

valeur de ¥ ne peut garantir la convergence vers la solution optimale.

Les études menées par SHI et EBERHART indiquent une meilleure convergence pour

Y € [0.8, 1.2]. Au-dela de 1.2, I’algorithme tend a avoir certaines difficultés a converger.

Enfin, il est également possible de faire diminuer le facteur d’inertie au cours du temps, un peu a
la mani¢re de la température dans un algorithme de recuit simulé (Simulated Annealing). De bons

résultats ont été trouvés pour une valeur décroissant linéairement de 0.9 a 0.4.
6) Initialisation de 1’essaim

La position des particules ainsi que leur vitesse initiale doivent étre initialisés aléatoirement selon
une loi uniforme sur [0.1]. Cependant, en ce qui concerne la position des particules, il est préférable
d’utiliser un générateur de séquence de SOBOL qui est plus pertinent dans la disposition homogéne des

particules dans un espace de dimension n.
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7) Criteres d’arrét

Comme indiqué précédemment, la convergence vers la solution optimale globale n’est pas
garantie dans tous les cas de figure méme si les expériences dénotent la grande performance de la
méthode. De ce fait, il est fortement conseillé de doté 1’algorithme d’une porte de sortie en définissant un

nombre maximum d’itération (que nous noterons nblter max).

L’algorithme doit alors s’exécuter tant que 1’un des critéres de convergence suivant n’a pas été

atteint :

* nblter max a ét¢é atteint.

* la variation de la vitesse est proche de 0.
* le fitness de la solution est suffisant.

Algorithme de synthese

Algorithme 2 version simpliste (avec voisinage)
répéter

pour i = 1 jusqu’a nb faire

si siF(X;) > pbestialors

pbesti = F(%;)

fpbesti = Yi

Fin si

si siF(X;) > vbestialors

vbesti = F(X;)

Xybesti = Xi

Fin si

fin pour

pour i=1 to nb faire

B;(t) = k. (W; + p1. (Xpbesti — Xi) + P2- Kbest — X1))
X, =X +7;

fin pour

jusqu’a (un des criteres de convergence est atteint)
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Standard Particle Swarm Optimization (P50)

Figure I11.6: Schéma vectoriel de déplacement d’une particule [13].

I1.5. Algorithmes génétiques

I1.5.1. Introduction

Les algorithmes génétiques (Genetic Algorithm GA) sont des algorithmes d’optimisation inspirés
de la théorie de I’évolution des espeéces de Charles Darwin. Les premiers travails de John Holland
remontent aux années 1960 et ont trouvé un premier aboutissement en 1975 avec la publication de «
Adaptation in Natural and Artificiel Systems ». C’est cependant I’ouvrage de David Goldberg qui a
largement contribué¢ a développer les algorithmes génétiques. Un algorithme génétique est basé sur une
population d’individus dont chacun est une solution candidate du probléme. Chaque solution doit étre
codée. Cette représentation codée et appelée chromosome, et est composée de genes. Le degré
d'adaptation d'un individu a l'environnement est exprim¢ par la valeur de la fonction cofit (fonction

objectif) correspondante.

La taille de la population reste constante tout au long de I’algorithme génétique. La recherche de
la solution est réglée par trois opérateurs qui sont appliqués successivement. La phase de coopération est
gouvernée par un opérateur de sélection et un opérateur de croisement alors que la phase d'adaptation
individuelle fait appel a un opérateur de mutation. La création d'une nouvelle génération est obtenue par
itération de l'algorithme génétique qui va créer de nouveaux individus et en détruire d'autres (mécanisme
de sélection naturelle) ce qui permet le renouvellement de la population (l'ensemble des solutions
courantes). L’exploration de l'espace de recherche est alors réalisée par les opérateurs de mutation et
assure la diversification des individus de la population (et donc des solutions). L'exploitation, quant a elle,
est assurée par les opérateurs de croisement, qui recombinent les solutions, afin de les améliorer en

conservant leurs meilleures caractéristiques.
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I1.5.2. Principe de fonctionnement

Pour les algorithmes génétiques, nous essayons de simuler le processus d'évolution d'une
population. Nous partons d'une population de N solutions du probléme, représentées par des individus.
Cette population choisie aléatoirement est appelée population parent. Le degré d'adaptation d'un individu
a l'environnement est exprimé par la valeur de la fonction cofit f(x) ou x est la solution que l'individu
représente. On dit qu'un individu est d'autant mieux adapté a son environnement, que le colt de la
solution qu'il représente est plus faible. Au sein de cette population, interviennent alors plusieurs
méthodes de sélection d'un ou de deux parents, qui produisent une nouvelle solution, a travers les
opérateurs génétiques, tels que le croisement et la mutation. Ces opérateurs permettant de diversifier la
population au cours des générations et d’explorer 1’espace des autres solutions possibles. L’opérateur de
croisement (crossing-over) recompose les génes d’individus existant dans la population. L’opérateur de
mutation a pour but de garantir I’exploitation de 1’espace de solutions. Le mécanisme de sélection des
individus permettant d’identifier statistiquement les meilleurs individus d’une population et d’éliminer les
moins bons. La nouvelle population, obtenue par le choix de N individus parmi les populations parent et
enfant, est appelée génération suivante. En itérant ce processus, on produit une population plus riche en
individus mieux adaptés. Le principe de fonctionnement de I’algorithme est représenté par le pseudo code

suivant :

Définition de le fonction objectif f(x), x= (x1..., xn) représentation de la solution sous forme de
chromosome génération de la population initiale évaluation de fitness initialiser les probabilités de
croisement (pc) et mutation (pm) t«—1 tant que (t < max-génération) faire générer de nouvelle solution par

mutation et croisement

Si pc > rand alors croisement

Fin

Si pm > rand alors

Mutation

Fin

Accepter les nouvelles solutions si leur fitness est amélioré

Sélectionner les meilleures solutions actuelles pour la nouvelle génération
te—t+1

Fin

Décodage et visualisation des résultats
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I1.5.2.1. Principales caractéristiques :

YV V. V V V V

CSE

vV V V VYV V

Les algorithmes génétiques présentent plusieurs avantages tels que :
La simplicité de I’approche

La possibilité de paralléliser 1’algorithme

La facilité d’implémentation

La flexibilité : peut étre facilement modifi¢ pour d’autres problémes
Il gere les problemes d’optimisation multi-objectif et multimodale

I1 permet une bonne exploration de 1’espace de recherche

D’autre part, il existe des limites pour cet algorithme tels que :

Le probléme de représentation de la solution,

L’ajustement de différents parametres : taille de population, taux de mutation, ...

Son exécution qui est lente par rapport a d’autres méthodes bio-inspirées,
Sa convergence prématurée,

Il ne peut pas garantir des temps de réponse constants.

I1.5.3. Domaines d’applications :

>
>
>
>
>
>
>
>
>

Probléme de voyageur de commerce.

Robotique.

Optimisation des structures mécanique.

Optimisation de fonction numérique.

Optimisation de réseaux (Gaz, Fluide, Télécommunication).
Routage dans les réseaux.

Construction des cartes génétiques.

Bioinformatique (alignement des s€équences ADN).

Ordonnancement.

LES METHODES D’OPTIMISATION
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LES METHODES D’OPTIMISATION

Exemples d'application :

Exemplel : Afin d’illustrer la capacité et le pouvoir du traitement des problémes d’optimisation,

nous proposons de chercher I’optimum global de
X2 +y% — 10 * (cos(2 * 7 * x) + cos(2 * 7 * )
Ou:—=5<x<5et -5<y<5
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Figure II1.7 : Fonction de Rastrigin :

(a) avec plusieurs optimums locaux

(b) optimum global au point f{(0,0)=0

Comme le montre la figure (II.7),nous constatons que la fonction précédente présente plusieurs

optimums locaux et admis un seul optimum global au point (0,0) tel que f(0,0)=0.

CSE
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A) Application de la technique d’optimisation par essaim de particules

Best fitness=4.1876e-011 pour (x= 0.4522e-006 ety=-0.0812e-006 )

-—
o

-
»

-—
()

—_

Valeur de fithess
o
(0]

0.6
0.4
0.2 3
0
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Itération

Figure II1.8 Convergence de la fonction objective vers I’optimum global (PSO).

B) Application des algorithmes génétiques :

Best: 0.000611293 (pour x=-0.002 et y=0) Mean: 0.0175013

25 T
* Bestfitness
* Meanfitness

20
(2]
n
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= .
o °
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Figure I11.9 Convergence de la fonction objective vers I’optimum global (AG).
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[ Initialisation ]

A 4

Evaluation de la
fonction fitness

A 4

Criteére satisfait

Sélection

A 4

Croisement

A 4
Mutation

Figure I11.10: Organigramme des algorithmes génétiques

I1.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit brievement les méthodes d’optimisation méta-heuristique. En
général, a ’opposée des méthodes déterministes qui convergent vers I’optimum le plus proche qu’il soit
local ou global, les méthodes stochastiques (méta-heuristique) convergent, grace a [I’intelligence
collective, vers I’optimum global. Parmi ces méthodes, les AGS qui ont trouvé une large place
d’utilisation a I’engineering et la technique PSO, comme une autre alternative trés simple a mettre en
ceuvre, montrant, récemment, une grande aptitude a résoudre des problémes d’optimisation dans un grand

nombre d’applications.
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CHAPITRE IV APPLICATION DU FKE A L’ESTIMATION DES ETATS DE LA MSAP

APPLICATION DU FKE A PESTIMATION
DES ETATS DE LA MSAP

IV.1. Introduction

Que ce soit la commande scalaire, la commande vectorielle ou la commande DTC, pour asservir la
vitesse de la charge il faut mesurer celle-ci par I’intermédiaire d un capteur mécanique. Pour des raisons
économiques et techniques, certaines applications imposent d'éliminer ce capteur mécanique. Par exemple
dans le domaine des petites puissances, la suppression du capteur mécanique de vitesse peut présenter un

intérét économique et améliorer la siireté de fonctionnement [18].

Le filtre de Kalman étendu est un observateur stochastique qui peut étre utilisé pour I'estimation
de 1'état et des parameétres du MSAP. Cette estimation est réalisée en prenant les parameétres a estimer
comme des é€tats supplémentaires et en formant un vecteur d'état augmenté. Quel que soit le modele d'état
original linéaire ou non linéaire, le modéle d'état augmenté est non linéaire en se basant sur la présence

des bruits. Les étapes utilisées pour I’estimation du vecteur d’état sont les suivants :
e Sélection du modele de la MSAP.
e Discrétisation du modéle du systéme.
e Détermination des matrices de covariances des bruits Q, R et d’état P.

e Implantation de 1’algorithme du FKE.

IV.2. Estimation des états de la machine

L'estimation des variables internes d'un systéme en se basant sur un modele approché, comme par
exemple 1'estimation des couples ou des courants dans la machine synchrone a aimants permanents sur la

base du modele de Park, peuvent donner dans certains cas des informations

IV.2.1. Le modele continu non linéaire étendu de la MSAP
Le FKE comme n’importe quel observateur est basé¢ sur le modele du systeme. Dans cette partie
nous présenterons le modele dynamique de la MSAP étendu qui décrit par des équations différentielles
non linéaires, avec 4 variables deux variables €lectriques (courants I; et I), et deux variable mécanique
(vitesse de rotation ,la position du rotor) . Ce modele est non linéaire puisque le vecteur d'état est étendu a

la vitesse mécanique de rotation. Le modele précédemment développé est donné par :

CSE Page 44



CHAPITRE IV APPLICATION DU FKE A L’ESTIMATION DES ETATS DE LA MSAP

diy, Vi Rgg i
—ds _ _Tds " 'Sds (Dqu 4
d¢ L, L, L,

dip _ Ve Rl

qs

i ®
oL, == +—L0;

(X, u,t) = d L, L "Ly L (V.1)
do‘)r 3 2 LI . Crp fcpo‘)r
dt :51) [(Ld _Lq)ldslqs +(pf1qs]_ J _T
_do,
dt

I1V.2.2. Discrétisation du modéle continu étendu de la MSAP :

En pratique la MSAP ne peut pas étre représentée parfaitement par le modele (IV.1). Pour tenir compte

des incertitudes et des perturbations du systeme, le modé¢le stochastique suivant est introduit [11], [22]:

{X(k +1) = f[X(k), U(k), k] + w(k) (IV.2)

Y(k) = CX(k) + v(k)

Ou f[X(k),U(k),k] est définie dans le paragraphe précédent et ‘w’ et ‘v’ sont respectivement les
vecteurs de bruit sur le systeéme (bruit d’état) et (le bruit sur les mesures) dont leurs valeurs moyennes

sont nulles.

Nous supposons que temps Ts est treés petit comparé a la dynamique de systéme. Le modéele discret

stochastique du MSAP est donné par :

Si le systéme dynamique non linéaire de moteur est représenté :
T
fXEuEwW) =[la Is @ 6] =0[H fo f f]
[ (1=Ts5)Iq + POTS L, + Ts =V + wl '
SLd d SLd q SLd d w

(—PQTSL—d) I+ (1 - Tsﬁ) Iy~ Ts2LPQ + Ts 2V, + w2
Lq L Lq L

p p (IV.3)
La~lq Osr _1sDa Tl
PTy =gl + PTs = 1q+(1 Ts])Q Ts=Cr+w3
TsQ+ 6+ w4
Id + vl
Et: h= [ [t (IV.4)

IV.2.3. Réglage des matrices de covariance Q et R
Ce sont via ces matrices que passeront les différents états mesurés, prédits et estimés. Leur but est
de minimiser les erreurs liées a une modélisation approchée et a la présence de bruits sur les mesures. Ce
réglage requiert une attention particuliere et seul un réglage en ligne permet de valider le fonctionnement
du filtre. Cependant, quelques grandes lignes permettent de comprendre I’influence du réglage de ces

valeurs par rapport a la dynamique et la stabilité du filtrage.
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La matrice Q liée aux bruits entachant I’état, permet de régler la qualité estimée de notre
modélisation et de sa discrétisation. Une forte valeur de Q donne une forte valeur du gain Réduisant
I’importance de la modélisation et de la dynamique du filtre. La mesure possede alors un poids relatif plus
important. Une trop forte valeur de Q peut cependant créer une instabilité de 1'observateur.

La matrice R régle quant a elle le poids des mesures. Une forte valeur indique une grand incertitude
de la mesure. Par contre, une faible valeur permet de donner un poids important a la mesure. Cependant,

il faut faire attention au risque d’instabilité aux faibles valeurs de R.

\'_';i I - , Aciual slates weleht
PMSM :
‘_'l —‘ Measured 2
Ciulput .HE‘ "
| ]'iT -
I‘l Estimaoled states It
1 EKF
E F L
o
PSO
/\ “ - F=we +we, +twe
Noise

Figure I'V.1: Schéma bloc d’optimisation des parametres offline du FKE par PSO [14]

Comme les courants dans le référentiel (d, q) ont la méme dynamiques les deux premiers ¢léments de

la diagonale de Q sont égaux (q, =q, =q,) et pour les autres variables on prend (qw=d2 et qo=q3 ).

La méme chose pour les deux ¢léments diagonaux dans R sont égaux( R, =R, =R)).

qQ 0 0 O
0 q 0 O

Q= (IV.5)
0 0 q, O
0 0 0 gq,
, O

R = (Iv.e)
0 g

Ces deux matrices seront ajustées par I’une des méthodes d’optimisation adoptée a savoir la technique

PSO ou celle des AG.
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IV.2.4. Détermination des matrice F et H :

Les matrices de linéarisation F et H nous permettent d’alinéatiser le systéme en chaque instant de
fonctionnement. Elles sont données comme suit :

[ 1-TsXe PQTs =4 TsP=], 0]
Lq Lq Lq
_ La _Teks _Is
p o0 PQTs 1-Ts7: LP(Lalat+¢p) 0 )
PTs ~24],  PTs(2 4+ 20 1-TsL 0
] ] ] ]
0 0 Ts 1.
_ofxw 1 0 O O
STNEES s

IV.2.5. Implantation de I’algorithme du FKE discret

Maintenant que le modele du systéme est considéré en présence des incertitudes d’état et de mesure,

I’algorithme de FKE peut étre exécuté en utilisant une structure de prédiction -correction illustrée par la
Figure (IV.2).

VL{> Bruit . Bruit <):vﬂ€)|
de systeme de mesure
Uk . MSAP Ylk+1
Filtre de Kalman Etendu
Prédiction | Correction e (+1|k+
——————— ——

Figure IV.2 : La Structure globale du FKE [14]
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IV.3. Résultats de simulation

Apres avoir établi un modéle de la machine synchrone a aimant permanent (IV.1), un programme a été
développé en utilisant MATLAB 7.1 pour simuler son comportement en boucle ouverte (Les parametres de
cette machine se trouvent dans I’annexe I). Les simulations obtenues a vide et en charge sont représentées sur

les figures suivantes :

Tableau(IV.1) Résultats de simulation de I’ensemble MSAP EKF avec la technique PSO
(taille population=20)

Nombre
d’itérations 2 = i AL
ql= 0.4280 ql= 0.1699 ql1=0.0533 ql1=0.4006
Valeurs des q2=0.8766 q2=122.2273 q2=6.9521 q2=0.3088
éléments des q3 =1.0052 q3 =0.7362 q3=3.7716 q3=11.3699
matrices Q et | rl =r2=0.2775 rl =12=0.5961 r1=r2=25.8251 | r1=r2=41.1692
R
MSE 0.0787 0.0529 0.0512 0.0149

Cas de 10 itérations : q1=0.0533, q2=6.9521 q3=3.7716 etqg4=25.8251 avec MSE=0.0512

0.1

0.095 \
0.09

o
o
[ec]
[

0.08 \
0.075 \
0.07

fonction objectif (fitness)

o
o
[}
[$)]

0.06
0.055 R
S — —
0.05 —
9 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Itérations

Figure IV.3 : Convergence de la fonction objectif (MSE) pour le cas de 10 itérations
(Méthode PSO-EKF avec C1=2, C2=2 et w=0.8)
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Couple électromagnétique de la machine Courant id et idestde la machine
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Figure IV .4 : Evolution des grandeurs de la MSAP réelles et estimées pour un
fonctionnement a vide (Cr=0) ) cas de 5 itérations avec (r=1e-1 et g=le-3)
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Figure IV.5 : Evolution des grandeurs de la MSAP réelles et estimées pour un fonctionnement a vide
puis en charge (Cr=0.05N.m appliqué entre t=1 et 1.6s) cas de 5 itérations avec r=le-1;g=1le-3)
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Couple électromagnétique de la machine Courant id et idestde la machine
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Figure IV.6 : Evolution des grandeurs ¢électromécaniques réels et estimés de la MSAP obtenus par FKE
optimisé¢ par la méthode PSO (cas de 10 itérations avec C1=2, C2=2 et w=0.8)
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Figure IV.7 : Evolution des grandeurs électromécaniques réels et estimés de la MSAP obtenus
par FKE optimisé par la méthode PSO (cas de 20 itérations avec C1=2, C2=2 et w=0.8)
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Tableau (IV.2) Parametres du FKE obtenus par simulation de I’ensemble MSAP EKF avec la technique
AGS pour la méme taille de population (20)

Nombre
Générations S L Al
Valeurs des | ql= 0.454 ql=0.044 ql=0.117
éléments des | q2=0.032 q2=0.064 q2=0.036
matrices q3 =0.444 q3=0.671 q3=0.223
QetR rl =12=0.811 rl=r2=1.237 rl=r2=2.231
MSE 0.0464 0.0200 0.0119
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Figure IV.8 : Evolution de grandeurs ¢lectromécaniques réelles et estimés de la MSAP obtenus par FKE

optimisé par la technique des AGs (cas de 20 itérations)

IV.4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons analysé les propriétés statiques et dynamiques de la commande sans
capteurs de vitesse de la machine synchrone a aimant permanent (MSAP) en utilisant le filtre de Kalman
étendu a I’aide du logiciel MATLAB/Simulink, et les technique intelligente (PSO et GAs) pour améliorer

les performances du systeme entier. Généralement, pour tous les types de méthodes, les résultats de
simulation obtenus pour l'estimation du vecteur d’état notamment la vitesse sont tres satisfaisants de point

de vue erreur d'estimation, dans n'importe quelle condition de fonctionnement (a vide, en charge,..).
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Conclusion générale et perspectives

Conclusion générale et perspectives

Dans le travail présenté dans ce mémoire, nous avons exposé et traité le probléme du
réglage des parametres du filtre Kalman en vue de l'estimation d’état d'une MSAP. Pour cela nous
avons opté pour l'utilisation de deux techniques d’optimisation a savoir : La technique d’essaim de
particules (PSO) et la technique des algorithmes génétiques (GA).

Nous avons scindé notre travail en quatre parties essentielles : Dans le premier chapitre, nous avons
présenté la modélisation de la MSAP par la transformation de PARK dans le repere (d, q).

Dans Le deuxiéme chapitre nous avons présenté les observateurs déterministes (observateur de
Luenberger) et les observateurs stochastiques (observateur de Kalman). Nous avons focalisé notre étude

sur le filtre de Kalman étendu. Ainsi, une étude théorique du filtre de Kalman étendu a été mencée.

Dans le troisieme chapitre, les différentes méthodes d'optimisation existantes ont été
recensées afin d'analyser leurs performances respectives. Nous avons exposé brievement les
méthodes d’optimisation déterministes et stochastiques. En général, les méthodes déterministes
convergent vers l'optimum le plus proche qu'’il soit local ou global. A I'opposée, les méthodes
stochastiques convergent, grace a l'intelligence collective, vers l'optimum global. Parmi ces
méthodes stochastiques, les Algorithmes Génétiques (AG) qui ont trouvé une large place
d’utilisation a I'engineering, la technique d’essaim de particules (PSO), comme une autre alternative
tres simple a mettre en ceuvre. L’efficacité et la robustesse de ces deux techniques appliquée au filtre de

Kalman étendu associé a la MSAP a été approuvée.

Les résultats de simulation présentés dans le chapitre IV montrent que la qualité de
I'estimation d’état de la MSAP en utilisant le filtre de Kalman étendu a été améliorée
considérablement avec le réglage des matrices de covariance des bruits d’état et de mesure. En
effet, I'introduction des techniques d’optimisation a savoir les AGs et la technique PSO nous a
permet par minimisation d’'une fonction objectif (MSE) de déterminer d’'une maniére rapide et
efficace les valeurs de Q et R les plus appropriées au FKE. Notre présent travail ouvre la voie aux
perspectives suivantes :

Implémentation des algorithmes de Kalman sur DSP pour estimation en temps réel des états et

parametres de la MAS et exploitation des résultats obtenus pour la commande sans capteurs...etc.
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Annexe A

Annexe A

Les Paramétres de la machine Utilisée pour la simulation sont :

Puissance nominal 0.1 kw
Tension nominale 28V
Flux des aimants 0.013wb

Inductance cyclique

Ld=Lg=0.0121 H

Nombre de paires de poles

p=2

Résistance d’une phase statorique

Rs=3.4Q2

Coefficient de frottements

£=5.10"N.s/rad

Couple resistant nominal

Cr=0.05 N.m

Moment d’inertie

J=0.0001N.m.s/rad
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Intitulé du projet:

Ajustement optimal des parameétres d’un Filtre de Kalman Etendu en vue

de Pestimation d’état d’un moteur synchrone a aimants permanents.

Résumé

Ce travail présentera une technique d'estimation d’état et notamment de la vitesse pour un moteur
synchrone a aimants permanents (MSAP) sur la base du filtre de Kalman étendu (FKE). En effet, dans le
but d’optimiser les matrices de covariance du bruit d’état et de mesure, assurant ainsi la stabilité du filtre
et une grande précision dans l'estimation de la vitesse nous avons opté pour I’utilisation de deux méthodes
distinctes a savoir la technique d’optimisation d’essaim de particules (PSO) et celle des algorithmes
génétiques (GA). L approche proposée sera réalisée en deux étapes; premierement les parametres du FKE
seront optimisés d'une maniere hors ligne, puis dans la deuxieéme étape, les valeurs trouvées seront
injectées dans la boucle FKE-MSAP afin d’estimer les variables d’état, notamment la vitesse du rotor.
Cette approche va contribuer sans doute a améliorer la convergence et la qualit¢ du processus

d'estimation. L ensemble Filtre-MSAP simulé sous Matlab a permet d’avoir des résultats satisfaisants.

Mots clés. MSAP, Estimation d’état, EKF, Optimisation metaheuristiques, PSO, GA.
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