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RESUME :

Le but principal de ce travail est I’amélioration et 1’optimisation des performances de la
commande de la machine asynchrone en utilisant 1’implémentation des réseaux de neurones
artificiels sur FPGA, ce circuit fournit des avantages a savoir: la reprogrammation de ces circuits,
outil logiciel souple, et le bon rendement.

Par ailleurs, Les circuits FPGA conviennent parfaitement a une implémentation optimale du
systéme de la commande des MAS, du fait qu’ils ont un cott réduit et qu’ils sont caractérisés par
une grande densité d’intégration et une grande flexibilité avec une structure totalement
reconfigurable. Enfin, La validation des architectures proposées a été effectuée par un processus de
hardware Co-Simulation entre la carte ML402 dotée d'un circuit FPGA Virtex-4 de type Xilinx et
XSG sous Matlab/ Simulink.

Mots cles:
Les techniques d'intelligence artificielle, FPGA (Field Programmable Gate Array),

La commande DTC, Machine Asynchrone (MAS), Co-Simulation hardware.
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Introduction générale

Durant ces derniéres années, le développement du génie électrique a été fulgurant tant dans le
domaine de 1’électronique de puissance et de la micro-électronique. Ceci en faveur de la machine
asynchrone (MAS), qui lui a permis d’étre la plus utilisée dans 1’industrie pour les entrainements a
vitesse variable, elle a fait des progrés par rapport a la machine a courant continu, en raison de sa
complexité en commande [1,4].

Actuellement, les statistiques récentes indiquent que le marché mondial a plus de dizaines de
milliards de dollars qui représentent la commercialisation dans les machines asynchrones avec une
croissance annuelle estimée a 15% [1]. En effet, elles sont utilisées dans le monde de 1’industrie
pour les différentes applications modernes d’entrainement électrique. Tout ¢a est grace a plusieurs
facteurs tels que : cotit de fabrication basse, facilit¢ d’entretien, une bonne précision en régime
permanent, une haute capacité de supporter des surcharges sur de larges gammes de vitesse et une
grande robustesse contre les différentes perturbations appliquées [4].

Les derniers développements de commande pour le moteur asynchrone ont vu 1I’émergence de
différentes techniques directement liées aux progres réalisés dans le domaine de micro-électronique,
de I’¢lectronique et de 1’¢lectronique de puissance qui permettent au variateur de vitesse d’atteindre
parfaitement certaines performances. Parmi ces techniques de commande, on distingue: la
commande scalaire basée sur le rapport Volt/Hertz, la commande par orientation de flux
(commande vectorielle) ainsi que la commande directe de couple DTC. Cette stratégie de
commande permet de calculer les grandeurs de contrdle telles que le flux stratorique et le couple
électromagnétique a partir des grandeurs liées au stator sans 1’intervention de capteur mécanique.
En fait, plusieurs algorithmes élaborés sont appliqués afin de permettre d’avoir le contrdle le plus
performent possible, et ¢’est dans cette optique que la DTC a été améliorée [1,4,8 ,18].

De plus, au milieu des années1980, Takahashi a developpé le contréle direct du couple,
introduisant ce contrdle comme un principe basé sur la séquence de controle des touches ou les
commandes de commutation de I’onduleur qui est généralement la sortie de correcteurs d’hystérésis
dont la fonction est de vérifier I’état du systeme. Toutefois, maintenir le couple électromagnétique
et le flux du stator dans deux bandes d’hystérésis préréglées. Une telle application permet d’assurer
une séparation entre le contr6le du couple et du flux sans utiliser la technique la largeur d’impulsion
(PWM), ni transformation de coordonnées [4,18].

Comme toutes les commandes, la DTC bien quelle présente plusieurs avantages (robustesse,
dynamique hybride, contrdle des ondulations du flux et du couple, performance aux faibles
vitesses, facilite I’implémentation,...), elle posséde aussi quelques avantages qui sont des

importunités majeures a savoir : la fréquence de commutation est strictement imprévisible d’ une

1
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part, et d’une autre part, les ondulations au niveau des amplitudes du flux et du couple restent non
maitrisables dans tout I’intervalle de vitesse du fonctionnement considérée[2]. En plus, ces
ondulations du couple créent des bruits et des vibrations additionnelles, ce qui provoque la faiblesse
de I’arbre de la machine en rotation [3]. Le theme développé dans ce mémoire concerne
principalement 1’exploitation des nouvelles solutions technologiques pouvant adopter
I’optimisation. En effet, nous choisissons des technologies intelligentes pour améliorer le contrdle.

Dans ce contexte, le sujet de ce projet de fin d’études est principalement lié a 1’exploitation des
nouvelles solutions technologiques pour mettre en ceuvre le contréle intelligent (réseaux de
neurones) a base de la commande directe de couple d’une machine asynchrone en raison de Ses
caractéristiques requises dans plusieurs domaines. La plus part de ces applications nécessitent un
calcul de haute performance. Dans ce cas, il est nécessaire de s’orienter vers des solutions
matérielles de type ASIC (Application specific intergrated circuits). Aujourd’hui, la technologie a
base de circuits reconfigurable depuis les FPGA (Field Programmable Géate Array) ont atteint ce
niveau de performance, du fait plusieurs avantages de ces circuits multiples tels que : traitement
paralléle pour réduire le temps d’exécution, confidentialité d’exécution et rapidité de prototypage
sur FPGA. D’autre part, les applications basées sur des technologies intelligentes nécessitent des
opérations lourdes en termes de temps de calcul et colteux en termes des ressources hardwares [18,
26]. C’est une alternative intéressante aux ASIC.

En fait, il est possible d’exécuter des commandes tres complexes de la machine asynchrone
bien que la non-linéarité de leur modéle mathématique grace au développement de la technologie
des semi-conducteurs et de la microélectronique et au développement de solutions de contrble
rapide telles que les DSP et les FPGA [18].

A travers une méthodologie d’implémentation présentée dans ce mémoire, nous travaillons a
réduire la consommation de la quantité de ressource hardwares dans un circuit FPGA car leur
nombre est limité, en s’appuyant sur une solution de compromis pour améliorer 1’architecture
hardware avec la préservation des performances d’entrainement électrique constitué d’un onduleur
de tension et une machine asynchrone [18, 26].

L’objectif de ce travail est d’améliorer les performances de la commande a base des techniques
intelligentes vis-a-vis la DTC classique. Par I’utilisation des outils académiques disponibles
(Matlab / Simulink, Xilinx Systhem Generator, Xilinx ISE, ModelSim) pour réduire les ressources
hardwares occupées dans la carte FPGA. Ensuite, le développement, la synthése et la simulation
sous Matlab/Simulation avec Xilinx Systhem Generator et Xilinx ISE les architecturés proposées
sont validées par une procédure de hardware Co-simulation avec le kit de développement ML402
[18, 26].
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Notre théme fait I’objectif de trois chapitres suivants :

Le premier chapitre présente une étude compléte de 1’état de 1’art de la commande de la
machine asynchrone. Ensuite, nous évaluons les avantages associés a 1’utilisation des techniques
d’intelligence artificielle a savoir les réseaux de neurones artificiels pour le contrble direct de
couple qui sera appliquée dans un circuit logique programmable de type FPGA et qui sera optimisée
avec des technologies intelligentes.

Dans le deuxiéme chapitre, nous commencerons par une description de DTC classique et DTC
neuronal puis faire leur simulation sur Matlab /Simulink et montrer les résultats avec 1’étude
comparative entre les deux.

Le troisieme chapitre, débute par présentation des circuits logiques programmable FPGA. On
présente ensuite I’implémentation de la commande DTC neuronal du moteur asynchrone sur FPGA
en utilisant I’outil XSG (Xilinx Systhem Generator). Puis nous validerons 1’architecture proposées
par Hardware Co-simulation.

Enfin, une conclusion générale sera présentée, pour résumer les principaux résultats obtenus, et

suggérer les perspectives envisageées.
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CHAPITREI :
ETAT DE L'ART DE LA COMMANDE DE LA
MAS PAR INTELLIGENCE ARTIFICIAL



Chapitre I :  Etat de ’art de la commande de la MAS par intelligence artificiel
__________________________________________________________________________________________________________________|

1.1 Introduction :

Au cours de ces dernieéres décennies, I’avancement technologique dans le domaine de
I’électronique de puissance et les progrés de I’informatique industrielle, permettent de développer
des stratégies de commande avancees pour les machines électriques [4].

Par ailleurs, ’homme a réussi de développer la technique d’intelligence artificielle a partir de
rendre des réactions similaires a celles de 1’étre humain, et c’est a ce moment-la que I’intelligence
artificielle est introduite dans les commande modernes. Bien que déja présents dans d’autre sujet de
recherche en électrotechnique et d’autres domaines, les réseaux de neurones, la logique floue
représentent les approches intelligentes les plus populaires et leurs usages sont multiples du
traitement de I’image a la gestion financiere

Dans ce chapitre, nous allons étudier et examiner la régulation par DTC d’une MAS et
d’évaluer les avantages liés a I’utilisation des techniques intelligentes pour une commande directe
de couple implémentée sur un circuit logique programmable de type FPGA ainsi que leur
optimisation par ces techniques intelligentes
1.2 Commande du MAS :

Le moteur asynchrone, ou moteur a induction, est actuellement le moteur électrique dont
I’'usage est le plus répandu dans I’industrie. Son principal avantage réside dans 1’absence de
contacts électriques glissants, ce qui conduit a une structure simple robuste et facile a construire [7].

L’absence du découplage naturel entre les différentes variables d’entrée et de sortie impose a la
MAS un modeéle non linéaire, fortement couplé au contraire a sa simplicité structurelle, ce qui
conduit a une trés grande difficulté de sa commande. Le probleme de complexité de la commande
de MAS a ouvert la voie a plusieurs stratégies de commande [7]. Parmi ces technologies on peut
citer : la commande basant sur le rapport volt /hertz (scalaire), la commande par orientation du flux
(vectorielle) et enfin la commande directe du couple DTC.

Cette derniére est trés populaire dans 1’industrie et intéresse beaucoup les scientifiques dans
I’entrainement a vitesse variable [8]. Cependant, pour cette commande, il existe deux importunités
majeures : la fréquence de commutation est parfaitement inattendue d’une part, et d’une autre part,
I’ondulation au niveau des amplitudes du flux et du couple sont non maitrisables dans tout
I’intervalle de vitesse du fonctionnement examiné [2]. En plus, ces ondulations du couple
engendrent des bruits et des vibrations additionnelles, ce qui provoque la faiblesse de 1’arbre de la
machine en rotation [3]. Pour abaisser ’effet sur la durée de vie de la machine électrique on choisira

les techniques intelligentes dans I’optique d’améliorer la commande.

1.2.1 Avantage de commande DTC :



Chapitre I :  Etat de ’art de la commande de la MAS par intelligence artificiel

Parmi les Avantages de la commande DTC on peut citer :

= ]I n’est pas nécessaire de faire la transformation des coordonnes, car les courants et les

tensions sont dans un repére lié au stator

= Laréponse dynamique du couple est tres rapide.

= Robustesse vis-a-vis des variations paramétriques.

= Possibilité¢ d’appliquer les algorithmes du systéme avec des cartes d’acquisition.

= Absence de nécessité de connaitre 1’angle de position rotorique. Seul le secteur dans lequel
se trouve le flux statorique est nécessaire
= Absence des blocs de calculs de la modulation de tension MLI. [9]
1.2.2 Inconvénient de commande DTC :
= [’existence de problémes a basse vitesse (influence du terme résistif).
= Lanécessité de disposer des estimations de flux statorique et du couple.
= L’existence des oscillations de couple.
» La fréquence de commutation n’est pas constante (utilisation des régulateurs a hystérésis).
[9]
1.3 Evolution et amélioration de la commande DTC de MAS :

Durant les deux dernieres décennies, de nouvelles stratégies da la commande DTC classique
sont développées. Ces stratégies ont été proposées dans la cadre de surmonter les contraintes liées
avec cette commande et d’améliorer également ces performances pour avoir un controle parfait. Les
travaux de recherche montrent plusieurs méthodes pour améliorer les performances de la commande
DTC, parmi ces méthodes : La commande DTC basée sur des techniques intelligentes.

1.3.1 la commande DTC basée sur intelligence artificielle :

Les techniques d’intelligences artificielles ont été conduites dans les applications de
I’électronique de puissance depuis 1990, dans les entrainements électriques, et méme dans
I’estimation de la vitesse [10]. L’avantage de ces techniques, elles n’exigent pas un mod¢le
mathématique pour créer les contrdleurs ou les observateurs. En effet, suite a de moteur d’inférence
qui conduire les regles dans la base de données dans la logique flous, ou I’opération de
I’apprentissage dans les réseaux de neurones et les systémes neurone-flous, ils peuvent estimer,
identifier et adapter avec une grande précision les parametres et les variables de commande de tout
actionneur électrique en, particulier, la machine a induction qui est un systeme multi-variables et
non linéaire [11].

Derniérement, la solution efficace pour améliorer les performances dynamiques de la
commande DTC est le controle basé sur I’intelligence artificielle. Généralement, on peut définir que

I’application de cette méthode dans ce genre de commande citée dans les cas suivants :
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= Dans les régulateurs a hystérésis du couple et du flux

= Dans le régulateur de vitesse (en cas la régulation en boucle fermée)

*» Dans la table qui représente I’algorithme de commutation de la commande (table de

sélection des vecteurs de tension).

Gréace a ces méthodes, nous distinguons le développement de la commande DTC a modulation
vectorielle avec I’intégration de la logique floue dans les régulateurs a hystérésis du couple et du
flux, Ce que I’on entend par ce travail est de réduire la distorsion des courants, minimisation des
ondulations dans le couple et dans le flux, d’élimination des problemes qui apercevoir dans les
basses vitesses, amélioration dans le temps de réponse. [12]. [13]. Aussi D’intégration de
I’intelligence artificielle dans le régulateur de vitesse en remplacant le régulateur de vitesse PI par
des réseaux neuronal est une solution d’amélioré la commande DTC a deux niveaux [14].

Notre étude sera consacrée sur la commande DTC d’un onduleur a multi-niveau appliquée sur
un moteur asynchrone. Dans ce cadre 1’objectif est de remplacer la table qui représente 1’algorithme
de commutation de la commande par un réseaux de neurones artificiel (contréleurs intelligents)
dont I’idée de remplacer le sélecteur la sélection des vecteurs de tension par un sélecteur neuronal
capable de gérer de la méme facon les signaux de commande de ces derniers.

Les performances de la commande directe de couple a multi- niveaux avec ces contrbleurs
proposés ont été testées dans I’environnement de logiciel Matlab-Simulink.

1.4 Les réseaux de neurones :
1.4.1 Définition et principe des réseaux de neurones artificiels :

Les réseaux de neurones artificiels sont des structures organisées autour d’un ensemble de
cellules (les neurones) interconnectées selon une certaine architecture par des liens pondérés et
modifiables lors d’une procédure appelée apprentissage.

L’origine des réseaux de neurones vint de 1’essai de modélisation mathématique du cerveau
humain les premiers travaux datent de 1943 par McCulloch et pitts[15].cette technique est tres
populaire dans plusieurs domaines d’application de technologie et de recherche scientifique, la
raison de cette tendance sont les nombreux avantages, permis d’elle la facilite de la formation et la
généralisation, une architecteur simple, possibilité d’approximation des fonctions non linéaires, de
I’insensibilité a la distorsion du réseau et des données d’entrée inexactes. L’utilisation des RNA est
pratiquée a I’heure actuelle que le progrés technologique est rapide et possible.

Les réseaux de neurones artificiels sont des structures organisées autour d’un ensemble de
cellules (les neurones) interconnectées selon un certain architecteur par des liens pondérés et

transformables lors d’une procédure appelée apprentissage.
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Un neurone est donc avant tout un opérateur mathématique, dont on peut calculer la valeur

numérique par quelques lignes de logiciel. On a pris 1’habitude de représenté graphiquement un

neurone comme indiqué sur la figure (1.1).

Signaux d’entrée < 2

Fonction d’activaion

() > Sortie ¥;

Unité de
sommation

Figure I. 1. 1: Modéle d’un neurone artificiel

Le modeéle de la figure 1.1est composé de :

Des entrées du neurone formel (x;) : elles proviennent soit des sorties d’autres neurones,

soit de stimuli sensoriels (capteur visuel, sonore...) ;

Des parametres de pondération (les poids™w; (*": Ils correspondent a Iefficacité

synaptique dans les neurones biologiques

{wi-j- = 0: synapse exicatrice ; wy; < 0: synapse inhipitrice }

ces poids pondeérent les entrées et peuvent étre modifiés par 1’apprentissage ;

Une unité de sommation : son rdle est de faire la somme de multiplication les entrées par
ses poids.

La fonction d’activation : elle peut étre sous différentes formes (linéaire, non linéaire,
forme en sigmoide, etc....), elle est faire pour la comparaison entre la valeur de la
sommation avec celle de seuil, pour valides la valeur de la sortie.

Une sortie de neurone formel : elle peut étre binaire ou réelle.

Donc, la sortie u; de I’intégrateur est donnée par I’équation suivante :

w; =X wyx; +b (1.1)

Cette sortie correspond a une somme pondérée des poids et des entrées plus ce qu’on nomme le

biais b du neurone (seuil d’activation). Lorsque le niveau d’activation (résultat de la somme

pondeérée) atteint ou dépasse le seuil b, alors ’argument de f devient positif(ou nul). Sinon, il est
négatif. [16]
| .4.2 Les applications de réseau de neurones dans laDTC :

Pour surmonter en partie les inconvénients de la DTC conventionnelle, on parle sur

I’application de commande direct de couple basé sur un réseaux neuronal multicouches
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(DTNC :Direct Torque Neural Control).Notre objectif est de remplacer la table de commutation par
un réseau de neurone artificiel a partir de 1’idée principale de supplanter la sélecteur conventionnel
des interrupteurs d’onduleur par un sélecteur neuronal capable de gérer de la méme fagon les
signaux de commande de ces derniers.

1.5 Implémentation des RNA sur les circuits configurables (Les contraintes
d’implémentation) :

Le développement des techniques d’intelligence artificielle nécessite de nombreuses opérations
arithmétiques et logiques lors de I’exploitation des algorithmes associés. Afin de contrdle le temps
réel de ce dernier, I’implémentation logicielle présente une limitation en vitesse de traitement des
calculs a cause de leur fonctionnement séquentielles dans le traitement en termes de calcul, pour
cela, I’implémentation matérielle tels que ASIC et FPGA remplacent de plus les systémes a
microprocesseurs car ils sont trés rapides et hautement paralléles.

Les FPGA sont des circuits intégrés numériques composés d’un grand nombre de composants
ou de blocs logiques programmables et reconfigurables sans modifications matérielles majeures.
D’un autre cOté, par rapport aux circuits intégrés spécifiques a 1’application ASIC, les FPGA sont
plus lents, plus énergivores et nécessitent une plus grande surface de silicium. Par contre les FPGA
sont plus grande flexibilité, une diminution du temps globale de conception, et une réduction du
cout globale de conception. Cependant, une fois le produit développé, le FPGA est toujours plus
cher que I’ASIC mais les quantités des ressources hardwares dans un circuit FPGA sont limées [3].
Pour cela dans cette these on va présenter une méthodologie d’implémentation pour minimiser la
consommation de ces ressources

Cette méthodologie dépend de la clarification d’un compromis qui réalise une optimisation de
I’architecteur hardware. Ce qui protégée les performances de systéme d’entrainement électrique
constitué d’un onduleur de tension et une machine asynchrone. Dans notre travail nous avons choisi
d’utiliser des nombres avec le format point fixe et une approximation optimisée de la fonction
sigmoide pour la fonction d’activation dans les réseaux de neurone

Il existe de nombreuses grandeurs électriques telles que la couple électromagnétique et le flux
statorique de la machine qui contribuent au contr6le des machines synchrones, a condition de
certaines estimations de ces grandeurs électrique [17].Algorithme "Backward Euler Approche"
permettant de calculer les intégrales en temps discret pour approximer les intégrales d’estimation de
flux statorique, parce que cette estimation nécessite le calcul des fonctions couteuses en ressources
et en temps de calcul comme I’intégration des fonctions, la division binaire, 1’arc tangent et la
racine carrée[18]. De plus on a utilis¢ I’algorithme de CORDIC pour le passage de coordonnées

cartésiennes vers les coordonnées polaires par des rotations simples en évitant les calculs des

9
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fonctions classiques tels que la division binaire, 1’arc tangent et la racine carrée. Dans la mise en
ceuvre des réseaux de neurones, nous avons utilisé une approximation améliorée de la fonction
d’activation sigmoide non linéaire.

Les fondateurs des circuits FPGA ont introduit une plate-forme pour 1’insertion des codes, la
simulation, la synthése et le réglage et routage des architecteurs matériels dans les circuits FPGA, et
ce dans le but de développer et simuler des architecteurs hardware proposees simultanément au
moyen des fonctions de bibliothéque XSG et le langage VHDL.

1.6 Conclusion:

Dans le premier chapitre, on a présenté 1’état de 1’art d’une nouvelle commande DTC destinée
au contrdle du moteur asynchrone grace a I’utilisation de technologies intelligentes basées sur un
réseau de neurones artificiels. Cependant, ces technologies conduisent a des fonctions trés difficiles
a implémenter sur des plateformes hardwares. Enfin, dans ce chapitre on a entamé des techniques
d’approximation et d’optimisation pour quelques fonctions dont nous avons besoin dans les

prochains chapitres pour la conception et I’implémentation des réseaux de neurones sur FPGA.

10



o~ ,/ . ,’l
/a4
/

,/“

CHAPITREILI:
COMMANDE DIRECTE DU COUPLE DE 1A
MACHINE ASYNCHRONE EN UTILISANT LES RNA



Chapitre Il : Commande directe du couple de la machine asynchrone en utilisant les RNA
|

I1.1 Introduction :
Les réseaux de neurones connaissent depuis quelques années un succes croissant dan divers

domaines des sciences de I’ingénieur et dans les problémes difficiles qui ne peuvent pas étre
décrites par des approches mathématiques précises.

Les réseaux de neurones constituent une famille de fonction non linéaires paramétrées, utilisees
dans de nombreux domaines (physique, chimie,biologie, etc.), pour éviter les défis de I’homme pour

copier la nature et de reproduire des modes de raisonnement et de comportement qui lui sont propre

11.2 Principe de la commande DTC :
Le principe de la commande DTC est la régulation directe du couple de la machine, par

I’application des différentes vectrices tensions de I’onduleur, qui détermine son état. Les deux
variables contrélées sont : le flux statorique et le couple électromagnétique qui sont commandés par
des comparateurs a hystérésis. Il s’agit de maintenir les grandeurs du flux statorique et le couple
¢lectromagnétique a I’intérieur de ces bandes d’hystérésis. La sortie de ces régulateurs détermine le

vecteur de tension optimal a appliquer a chaque instant de commutation.

Vs=2E[Sa +Sb + S¢] (11.1)

-

Figure I1. 1. Elaboration des vecteurs Vs (Sa,Sb,Sc)a partir de I’onduleur de tension.

Le schéma ci-dessus représente le plan complexe a six secteurs, 1’équation donnant le secteur

Dans ce plan est :
S(2i-3)<Ni<Z2i-1) (11.2)

Aveci=(1, 2, 3, 4, 5,6).
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1.3 Présentation de la structure de controle

11.3.1 Sélection du vecteur tension
Pour fixer I’amplitude du vecteur flux, I’extrémité du vecteur flux doit avoir une trajectoire

circulaire. Pour cela le vecteur tension doit toujours étre perpendiculaire au vecteur du flux. Mais
comme on n’a que huit vecteurs, on est obligé d’accepter unevariation d’amplitude autour de la
valeur souhaitée.

Le choix du vecteur tension Vsdépend de la variation souhaitée pour le module de
fluxStatorique®s, de son sens de rotation et également del’évolution souhaitée pour le couple. On
délimite généralement 1’espace d’évolution de®s dans le référentiel fixe (stator) en le décomposant
en six zones symétriques par rapport aux directions des tensions non nulles.

La position du vecteur flux dans ces zones est déterminé a partir de ses composantes.

Lorsque le vecteur de flux se trouve dans la zone numéroté (i=1,2,...,6), le contrdle dufluxet du
couple peut étre assuré en sélectionnant 1’un des huit vectrices tensions suivants:

SiVinest sélectionng, alors les amplitudes du flux et du couple croissent.

SiVi+zest sélectionné, alors 1’amplitude du flux décroit et celle du couple croit.

SiVi.1est sélectionné, alors I’amplitude du flux croit et celle du couple décroit.

SiVi-est sélectionné ; alors les amplitudes du flux et du couple décroissent.

SiVoouVrsont sélectionnées, alors I’amplitude du flux s’arréte et celle du couple décroit si la vitesse
est positive et croit si la vitesse est négative.

Le r6le du vecteur tension sélectionnée est décrit sur la figure (11.2)

i N

Figure I1. 2. choix du vecteur tension.
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Cependant le niveau d’efficacité de chaque vecteur dépend de la position du vecteurflux dans la
zone i.

Au début de la zone i, les vecteursVi+etVi«2sont perpendiculaires & ®s ou une évolution rapide
de I’amplitude du couple mais une évolution lente de I’amplitude du flux alors qu’a la fin de la
zone, I’évolution est inversée. Tandis qu’aux vecteurs Vi+1 et Vis2il correspond a une évolution lente
du couple et rapide de I’amplitude de ®s au début de la zone i alors qu’a la fin de la zone c’est le
contraire. Quel que soit le sens d’évolution du couple ou de flux, dans la zone i, les deux vecteursV;
et Vissne sont jamais utiliseés. En effet, ceux-cigenerent la plus forte variation de flux mais leurs

effets sur le couple dépendent de la positiondeds, dans la zone [19].

11. 4 Elaboration de la table de commande

11.4.1 Table de commande du flux statorique
Le tableau (I1.1) résume les séquences de tensions actives pour augmenter ou diminuer le

module du flux selon chaque secteur.

Secteur (1) (2) (3) 4) (5) (6)
Ts Ve, V1, V2 | V1, V2, V3 | V2, V3 Vs | V3, Vs Vs | V4, V5 Vs | Vs Vg V1
ls V3, Va4, Vs | V4, V5 Ve | V5, Ve V1 | V6, V1, V2 | V1, V2, V3 | V2, V3 V4

Tableau Il. 1: Vecteurs de tensions a appliquer pour chaque secteur pour le contréle du flux.

11.4.2 Table de commande du couple
De la méme maniére précédente on résume les séquences de tensions actives a appliquer pour

augmenter ou diminuer le couple en fonction du secteur dans le tableau(l1.2)

Secteur (1) (2 3) 4 (5) (6)
1 Ce V2, Vs Vs, V4 V4, Vs Vs, Ve Vs, V1 Vi, V2
| Ce Vs, Ve Vs, V1 Vi, Va2 V2, Vs Vs, V4 V4, Vs

Tableau 1. 2:Vecteurs de tensions & appliquer dans chaque secteur pour le contrdle du couple.

La comparaison des tables de commande du module du flux et du couple permet la synthése

d'une seule table de commande illustrée dans le tableau(l1.3).

Secteur 1) (2) 3) 4) (5) (6)
1Ce, 1s V2 V3 V4 Vs Vs V1
1Ce, s V3 V4 Vs Vs V1 V2
1Ce, 1Ts Vs V1 V2 V3 V4 Vs
1Ce, s Vs Vs V1 V2 V3 V4

Tableau Il. 3: vecteurs de tensions a appliquer dans chaque secteur pour le contréle du couple et du
flux

14



Chapitre Il : Commande directe du couple de la machine asynchrone en utilisant les RNA
|

De cette table, les différents vecteurs de tensions actifs a appliquer sont connus, mais I'idée
d'omettre les séquences de tensions nulles n'est pas optimale, en effet leur absence contribue a
augmenter le nombre de commutation et donc les pertes correspondantes

La table de commande définie par donnée au tableau (11.4) permet I'utilisation des séquences de

tension nulle et ainsi limiter les pertes [19].

Secteur 1) 2) (3) 4) (5) (6)
Cflx=0 | Ccpl=1 V3 V4 Vs Vs V1 V>
Ccpl=0 Vo V7 Vo V7 Vo V7
Cepl=1 |Vs Vs V1 V2 V3 Va4
Cflx=1 | Ccpl=1 V> V3 V4 Vs Ve V1
Ccpl=0 V7 Vo V7 Vo V7 Vo
Cepl=1 | Vs V1 V2 V3 V4 Vs

Tableau I1. 4: Elaboration de la table de commutation.

11.5 Structure générale du contr6le direct de couple

S
s ToFT. Vo

CONCORDIA
Fflux couple [N =1|N=2|N=3|N=4|N=5|N=6 (o)

Ccpl =1 Vi | Vg | Vs | Ve | V1| V2

Cix=0 | Cw=0 | Vo | V7 | Vo [ V7| Vo | Vs l l
Copr=-1 1] Vs | Ve | Vi | V| V3|V,

| Co=1 | Vo | V3 | Ve | Vs]Ve| Vs Estimation de flux
Cix=1 Ccpl =0 V7 Vo V7 Vo V7 Vo N <+
Ccp| =1 Ve V5 V4 V3 Vz V1 k —

J
*
@zarctgE
QEx
—> >< A A

<

«
— e e

>

<

ID.I= [SsB + Bsa?

v Vv V‘ v

>< < Ce = p (Dsq isp - Dspisa)
{ __ | Régulateur PID >< <

Figure I1. 3: Schéma de contréle direct du couple pour un onduleur a deux niveaux.

La structure compléte de la commande, est représentée sur la figure (11.1)

15



Chapitre Il : Commande directe du couple de la machine asynchrone en utilisant les RNA
|

11.6 Présentation générale de RNA :
Les réseaux de neurones artificiels (RNA) viennent de 1’essai de modélisation mathématique et

informatique du cerveau humain. MM. AC Culloch et PIHS ils supposent que 1I’impulsion nerveuse
est le résultat d’un calcul simple effectué par chaque neurone. En effet le réseau de neurones
artificiel est capable d’exécutercertaines fonctions du cerveau humain telle que lamémorisation, par
analogique le cerveau humain qui est constitué des millions des cellules connecté entre elle est
formé de plusieurs unités appelées neurone. Le neurone, représente 1’unité de base d’un réseau de

neurones, par la figure 11.4

ERtrées modéleﬁ@ﬂone sortie
X1 Wl\ ul y
X, z »| Fonction d’activation Q ,
WZ /
Xn Wh b T
Figure I1. 4: unité de bases d’un réseau de neurone
y = QT Wi* X+ b) (11.2)

Xiet'Y : représente les entrées et la sortie du neurone
B : le biais du neurone

W; : sont les poids synoptiques des liaisons entre les entrées et la sortie

I1.7Architecteurs d’un réseau de neurones :
Dans le réseau de neurones y’a des plusieurs neurones qui sont organisés sous forme de

niveaux différents appelés couches de réseau les neurones qui possédent les mémes caractéristiques
et applique les mémes types de fonction d’activité sont existent dans la mémecouche. En effet il y’a
plusieurs architecteurs de réseau de neurone influence son fonctionnement et différent par leur
topologie

11.7.1 Le perceptron :
En 1959 Rosenblatt congu ce modéle de réseau de neurones, la figure 11.5présentes le modéle

d’un perceptron, permis les caractéristiques de ce modeéle il contient de deux couches : la couche

d’entré et la couche de sortie et les neurones sont connectés.
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Wi
X1 —> &Yl
Xo—> % Y2

Xn% A@ Yn

Figure I1. 5: modele perceptron

Le perceptron est capable de résoudre des opérations logiques simple (Et ou Ou), et aussi utilise
comme fonction d’activation la fonction seuil.

Ce modeéle est incapable de connaitre des fonctions logiques tell que la fonction XOR

11.7.2 Le perceptron multicouche:
Ce modéle est un des réseaux de neurones les plus utilisée pour des problémes

d’approximation, de classification et de prédiction. Ce mod¢le constitu¢ de deux ou trois couches de
neurones totalement connectés. Chaque neurone d’une méme couche est relié a tous les neurones de

la couche (i+1), la couche i n’a de connexion qu’avec gg, couche (i+1) [6]
bty h

X1 ¥ V

Figure I1. 6: neurone multicouche [19]
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11.8 Notion d’apprentissage :

Les caractéristiques fondamentales d’un réseau de neurones, est la capacité d’apprendre son
environnement en vue d’améliorer sa performance. Lors de la conduite d’un processus, c’est le
développement d’un réseau de neurones pour obtenir du comportement désiré il est codé dans les
poids des connexions.

Il existe 02 grandes classes d’algorithmes d’apprentissage :

I) L’apprentissage supervisé
I1) L’apprentissage non supervisé

I1.8.1 L’apprentissage supervisé
Le réseau de neurones s’adapte par comparaison entre le résultat calculé en fonction, des

entrées fournies et la réponse attendue en sortie.

L’apprentissage est terminé lorsque tous les couples entrées- sorties sont reconnus par le réseau.

I1.8.2 L apprentissage non supervisé :
Cet apprentissage consisté a détecter automatiqguement des régularités sans intervention

externe. L’algorithme d‘apprentissage va réajuster les parameétres du réseau jusqu’a la stabilisation.

on présente une entrée au réseau et on la laisse évoluer librement jusqu’a ce qu’elle se stabilise.

11.9 Conception d’un réseau de neurones :
La procédure de conception d’un réseau de neurones organisée en quatre étapes essentielles :

11.9.1 Choix et préparation des échantillons :
La conception d'un réseau de neurones commence toujours la préparation des échantillons de

données. Cette étape est décisive et va aider le concepteur a choisir le type de réseau de neurones le
plus adéquat pour résoudre son probléme. Ces échantillons vont aider a définir le type de réseau de
neurones, le nombre de neurones d'entrée, le nombre de neurones de sortie, l'algorithme

d'apprentissage et la facon de mener la phase de tests et de validation[19].

11.9.2Conception de la structure du réseau de neurones :
Cette conception genéralement dépend souvent du type des echantillons, il faut choisir un type

de réseau : un perceptron standard, un perceptron multicouche, le nombre de neurones. Il faut tester

plusieurs possibilités et choisir la topologie qui offre les meilleurs résultats.

11.9.3 Apprentissage :
L’apprentissage et 1’adaptation sont essentiels pour la conception des réseaux de neurones.

Pour calculer les poids, de chaque connexion permettant au réseau de neurones d’étre aussi proche
que possible de I’objectif visé.

11.9.4 Validation de tests :
Une fois le réseau est entrainé, il faut toujours procéder a des tests afin de vérifier que le réseau

obtenu réagit correctement.
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11.10 L’algorithme d’apprentissage de RNA :

L’algorithme d’apprentissage le plus répondu est celui de la rétropropagation de 1’erreur qui a
été publié par Rumelhart en 1986 [CirM02]. Cet algorithme consiste a corriger les poids du réseau
de neurones a chaque fois qu’un exemple est présenté. Cette correction est faite de telle sorte a

minimiser 1’erreur entre la sortie désirée et la réponse du réseau obtenue [HayS99].

J

(X1 .%2) Ys
Processus

N

Réseau de neurone

\ y

Figure 1. 7: schéma d’apprentissage du réseau de neurones artificiels.

Chargement de la base

v

Choix de topologie d’un RNA avec le
nombre des couches cachées

Je
v‘

Initialisation des points des neurones
(aléatoire) , Emax, Kmaxx

> K=K+1
v‘
Présenter tous les
exemples ou
réseau
¢ Mise a jour des poids par
rétro propagation
Calcul des sorties
et calcul de erreur ?
Oui
Non
i Non
|
Ou v
i Changer le nombre des
RNA et préta la neurones de couche caches
commande ou le nombre de couches
cachées

Figure 11. 8: algorithme d’apprentissage par la méthode de rétro propagation de I’erreur.

19



Chapitre Il : Commande directe du couple de la machine asynchrone en utilisant les RNA

11.11 simulation de la commande DTC classique :

. —K (
£ (O
Ccpl | ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
> Table de
Cflux : commutation
@ 0 VV VY

Estimation
flux
¢
:l_ wref
>\ Estimation
'Qf/ couple
Cref

Figure I1. 9: le schéma bloc de la commande directe du couple de la MAS
11.12 Résultat de simulation :

A vide, en charge a I’instant t=1s, change de sans a t=2s

05 1 1

Figure I1. 10 : le couple électromagnétique de
la commande DTC classique.

Figure I1. 11: la vitesse de la commande DTC
classique.
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Figure I1. 13: le flux phisalpha de commande DTC classique

II.13Application des RNA pour la commande DTC d’une MAS :
Les réseaux de neurone artificiels (RNA) peuvent étre utilisés pour concevoir des contrbleurs

numériques pouvant maintenir des performances dynamiques élevées de la machine méme avec le
probléme de déréglage [19].

Il & été prouvé que les RNA sont de approximateurs universels des systemes dynamiques non
linéaires. Ils sont capables d’imiter le comportement de n’importe quel systétme dynamique non
linéaire complexe en utilisant les réseaux de neurones multicouches approprié [19].

Y’a plusieurs inconvénients dans la commande DTC classique, tel que 1’obtention d’une
fréquence de commutation variable, les ondulations du couple et de flux, les fluctuations des
puissances et les harmonique des courants dans le régime transitoire et permanent a cause de
I’utilisation des comparateurs a hystérésis et les tables de commutation.

Pour cela nous avons remplacé la table de commutation par les réseaux de neurones artificiels,
pour améliorer les performances des commandes DTC. Des simulations numériques sont présentées
pour tester les performances des méthodes proposées (DTC-RNA) [20].

La structure de la commande neuronale direct du couple de la machine asynchrone, est
représente par la figure 11.14.
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oref l l l l
Estimation
couple

Cref
Figure 11. 14: le schéma bloc de la commande directe du couple de la MAS basée sur les RNA.

Le choix de I’architecture des réseaux de neurone se fait selon I’erreur quadratique moyenne
(EQM) obtenue au court de I’apprentissage [21]. Nous avons prendre une architecture de réseau de
neurones multicouche a structure : 3-6-3, c'est-a-dire un MLP a 3 couche, une couche d’entrée
contenant 3 neurones, une seule couche cachée contenant 6 neurones et une couche de sortie
contenant 3 neurones aussi , utilisant la fonction d’activation ‘logsig’.

La structure de réseau de neurone artificiale RNA proposéest montrée dans la figure 11.15, les
entrées du sléctionneur neuronale sont les états du flux, du couple et le secteur calculé par I’angle de
flux statorique .la sortie de ce selectionneur représenter les états des commanades de 1’onduleur de
tension (Sa ,Sp et Sc).

L’implémentation de 1’architacteur neuronale proposée sur FPGA consiste a implimenter tout
les opérations arthmétiques et les fonctions mathématique dont il est formée le réseau de neurone
artificial .pratiquement il y a deux t ypes des fonctions mathématique dans un RNA, la fonction
d’état ou d’activité calculée a partir des autres états et les poids synaptiques par :

X=2I_, w;x; et la fonction d’activation du neurone qui est la fonction sigmoide dans notre

étude.
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Figure I1. 15: la structure de réseau de neurones artificiels RNA proposée.

11.14 Reésultat de simulation :
A vide, en charge a I’instant t=1s, change de sans a t=2s

Figure I1. 16: le couple électromagnétique de la Figure I1. 17: la vitesse de la commande DTC
commande DTC neuronale. neuronale.
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SMMMWW SRR | LN L] (LT H ”m ]
RN AR It At AR TSR R A
NIRRT AR CEFL LA TR
)UUW TN 1 JTHTT L \{HU [RRERARRRRRRRARRARAEE
B |
- U

Figure I1. 18: le courant isalpha de la commande DTCneuronale.
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Figure 11. 19: le flux phisalpha de la commande DTC neuronale.
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11.15 Etude comparative :

\
[ | |

otc 1 |/ | |pTC \\\
DTCn—— | [DTCn—— \

R —

Figure 11. 20: le couple électromagnétique de Figure I1. 21: la vitesse de la commande DTC
la commande DTC neuronale et classique. neuronale et classique.
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Figure I1. 22: le courant isalpha de la commande DTC neuronale et classique.
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Figure 11. 23: le flux phisalpha de la commande DTC neuronal et classique.
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11.16 Interprétation des résultats :
a. Avide [0s ; 1s] :

Dans le régime transitoire ,le couple augmente lentement a l’instante t=0.2s dans DTC
classique para pour la commande neuronale il augmente rapidement jusqu’a le régime permanent
devient nul , et la vitesse augmentemais dans la DTC classique est augmente lentement jusqu’a la
valeur t=0,3s elle se stabilisé a la valeur de référence , I’amplitude de courant augmente rapidement
atteindra sa valeur maximale jusqu’a I’instante t=0.3s puis il se atteindra sa valeur permanente, le

flux ce stable a la valeur de référence.

b. Enchargecr=10Nma[1s; 2s] :

Le couple électromagnétique augmente a I’instante t=1.3s parce que on applique un couple
résistant jusqu'a la valeur ¢=10Nm, la vitesse apres 1’application de couple résistant et diminue
rapidement puis il se revit a la valeur de référence car il ya un régulateur de vitesse, avec une charge

on remarque I’appel de courant (augmentation),et le flux augmente par une petit valeur.

c. Changement du sens de rotation a t=2s :
le couple électromagnétique décroissante lentementa DTC classique que la DTC neuronale

mais rapidement il revit a la valeur ¢;=10Nm, la vitesse dans DTC classique est décroissante a la
valeur w=-130 a I’instante t=2,7s a comparaison la DTCn et diminue a la valeur w=-130 0 I’instant
t=2,5s, le courant augmente (appel de courant) puis rapidement atteindre sa valeur permanente, le

flux est décroissantepar une petit valeur.

11.17 Conclusion :
Dans ce chapitre nous avons discuté 1’architecture et la conception des réseaux de neurones

aussi sa conception. Ensuite, nous avons simulé la MAS avec la commande DTC classique et la
DTC neuronale avec MATLAB Simulink. Finalement, nous avons commentées résultats et en
faisant la comparaison entre les commandes.

Le chapitre suivant est consacré a I’implémentation sur FPGA de la DTC neuronale de la MAS.
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[11.1Introduction:
Suite a la révolution technologique du 20eme siécle, la réalisation des montages électroniques

impliquait 1’utilisation d’un nombre important de circuit intégrés logiques ce qui avait pour
conséquence une mise en ceuvre complexe, un prix de revient important et un circuit imprimé de
taille. Cette raison a conduit a I’existence des circuits puissants pour des applications bien précises a
été apparait. De plus en plus ces applications demandent que ces circuits soient programmables,
cela a donné la naissance d’une famille des circuits programmables comme FPGAS qui sont
introduits dans le marché en 1985 sous l’initiative de D’entreprise XILINX est devenu un des
composants incontournables, entre autres sur les cartes de traitement de signal et d’images.
Aujourd’hui, ces puces sont devenues les concurrents principaux des ASIC et des DSPs.

La programmation de I’architecture d’'un FPGA, bien qu’il soit possible de programmer en
schématique, se fait principalement en langage VHDL. Nous utilisons les FPGA XILINX et I’outil
de synthése produit par le méme fabriquant, a savoir ISE.

Dans ce chapitre,on a implémenté la DTC neuronal de la MAS sur FPGA etdans un processus

de Co-simulation hardware.

I11.2 Les circuits logiques programmables de type FPGA :

111.2.1 Critéres de choix du circuit programmable FPGA :
Les FPGAs (Field Programmable GateArray) ce sont des circuits intégrés rediffusés

programmables par 1’usager [22] [23]. Ils constituent une évolution des circuits logiques
programmables CPLDs.Ils se composent d’une matrice de blocs logiques programmables, entourée
de blocs d’entrée / sortie, et I’ensemble est relié par un réseau d’interconnexion programmable [23].

La conception sur les circuits FPGA est un challenge dans lequel 1’objectif est de trouver le bon
compromis entre densité, flexibilite et performances temporelles pour réaliser n’importe quelle
fonction logique «cablée » a bas colt par une programmation de ses cellules logiques et ses
interconnexions avec une restriction de ne pas épuiser les ressources du FPGA qu’il sont
programmé via sa cellules mémoire de type SRAM (Statique Random Access Memory).
Typiquement Un circuit FPGA haute densité peut contenir jusqu’a plusieurs millions d’éléments

programmables.

111.2.2 Avantages et inconvénients des FPGA

111.2.2.1Les Avantages :
= Technologie «facile» a maitriser.

= Reprogrammable.
= Co0t peu élevé.
= Flexibilité et la possibilité de reduire.
= Lareconfiguration, parfois en temps réel.
= Temps de développement réduit.
= |déale pour prototypage (rapide).
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= Parallélisme de traitement.
= Fortement les délais de développement et commercialisation.

111.2.2.2 Les Incontinents :
= Performances no optimisées.

= Temps de réponse par rapport aux ASIC.

111.3 Architecture interne des FPGA :
Structurés sous forme de matrices, Les FPGA du fabricant XILINX sont utilisée en deux types

de cellules de base, les cellules logiques appelées CLB, et les cellules d’entrées /sorties appelées
IOB, Ces différentes cellules sont reliées par un ensemble d’interconnexions modifiables : d’ou

I’aspect programmable du circuit.

Réseau Bloc d’entrée/sortie
d"interconnexions configurable
programmables
Bloc logique
configurable

Figure I11. 1: Structure d’un circuit FPGA.

111.3.1 Structure de CLB :
Les CLB sont les éléments déterminants des performances de FPGA et contenant les fonctions

logiques combinatoires et séquentielles.

= La partie combinatoire permet de réaliser des fonctions arithmétiques de complexité variable a
’aide de plusieurs méthodes de synthése, dont les plus importantes sont : la synthése de fonc-
tion de deux a une dizaine d’entrées avec des portes classiques ET, OU et NON.

= La partie séquentielle comporte en regle générale une ou deux bascules de type D
Suivant le fabricant du circuit, ces blocs contiennent un nombre différent de portes logiques et

de bascules a I’intérieur d’un bloc comme la montre la figure (I11.2)
Il existe 4types de blocs logiques :

= Les macro-cellules.

= Les blocs a multiplexeurs.
= LesLUT.

= Les cellules symétriques.
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i3 i2 [l i0 -4— CLB Inputs

— 4 [nput Look-Up

t::' Table (LUT-4)
CLB
Multiplexer Output
/4 clk

D-type
Flip-Flop

SRAM

Figure I111. 2: Structure interne d’un CLB.

111.3.2 Structure des 10B :
La figure (111.3) présente la structure de ce bloc. Ces bloc entrée / sortie permettent d’interface

entre les broches du composant FPGA et la logique interne développée a I’intérieur du composant.
Les 10B ont leur propre mémoire de configuration, elles stockent les standards de tension et la
direction des ports. lls sont présents sur toute la périphérie du circuit FPGA. Chaque bloc 10B
contr6le une broche du composant et il peut étre reconfiguré en entrée ou en sortie, en signaux

bidirectionnels ou étre inutilisé (haute impédance).

Figure 111. 3: Input Output Block (I0B) [24]

111.4 Le langage VHDL pour la description Hardware
Depuis les années 80, Deux langages de description hardware qui sont apparus pour la

conception sur FPGA : VERILOG et VHDL (VHSIC (Very High-Speed Intergrated Circuit)
Hardware Description Langage) [25]. Les deux langages font I’objectif d’IEEE pour uniformiser
ces langages parfaitement pour les industriels que les concepteurs. Le VHDL est utiliséentre
autresdans le cadre de ce travail pour la réalisation de certaines fonctions. Le langage VHDL
posseéde une grammaire semblable a celle d’Ada, permet la description pour obtenir un composant
réalisant les fonctionsdésirées, a I’aide d’éléments logiques concrets (portes logiques ; bascules ou
registres). Ceux-ci seront implémentés, selon la technologie utilisée, soit directement en transistors,

ou en se basant sur les éléments programmables des FPGA.
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I11.5 Intégration et implémentation :
L’implémentation est la réalisation, proprement dite, consiste a mettre en ceuvre 1’algorithme

sur I’architecture du circuit configurable cible, c’est-a-dire a compiler, charger, puis lancer
I’exécution sur un ordinateur ou calculateur. C’est une étape de programmation physique et de tests
électriques qui cloture la réalisation du circuit. La figure suivante résume un peut I’ensemble de ces

étapes.

b
Simulation L MATILAB
A
¥

b 4

Figure I11. 4.4:Etapes de conception sur FPGA

111.6 L’approximation de la fonction sigmoide :
La fonction sigmoide est une fonction mathématique qui produit une courbe sigmoide ; une

courbe ayant une forme de "s", qui transforme les valeurs comprises entre Oetl .la fonction
sigmoide fait référence a un cas particulier de la fonction logistique. C’est 1’'une des fonctions

d’activation non linéaires les plus utilisées et définie par la formule :

fx) =—= (111.6)

141
En regle générale, une fonction sigmoide est une fonction continue et dérivable, dont il a une

dérivée premiére non-négative et équipé d’un minimum local et maximum local. En plus de la
fonction logistique, les fonctions comprennent sigmoide fonction arc tangente, tangente
hyperbolique et fonction de distribution cumulative, en fait la forme de"S"donne lieu aux
distributions de probabilité en forme de cloche, qui recueille la majorité de la densité de probabilité

autour de la valeur moyenne.
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Graphiquement
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Figure I11. 5:Graphique de la fonction sigmoide [26]

Les fonctions sigmoides sont souvent utilisées dans les réseaux de neurones pour introduire une
non-linéarité dans le modele et /ou pour garantir que certains signaux restent dans des plages
specifiques. Un élément neuronal artificiel populaire calcule la combinaison linéaire de ses signaux
d’entrée et applique une fonction sigmoide limitée au résultat ; ce modele peut étre vu comme une
variante « réguliére »du neurone a seuil classique[26] .I’une des raisons de sa relative popularité
dans les réseaux de neurones est ’ajout d’une seule couche cachée et d’une fonction d’activation
sigmoide dans la couche cachée, le réseau de neurones peut facilement appendre un probléme non
linéairement séparable. Par conséquent, la fonction sigmoide peut étre utilisée dans les réseaux de
neurones pour 1’apprentissage de fonctions de décision complexes.

Cependant I’implémentation de cette fonction sur une architecteur hardware (Xilinx system
generator) n’est pas facile et parfois impossible a cause des fonctions complexes constituant la
fonction sigmoide telles que la division et I’exponentielle. Dans [26] D.E.Khodja et al proposent
une approximation optimisée de la fonction sigmoide pour I’implémentation sur FPGA de cette
fonction. La fonction sigmoide peut étre approximée par un polyndme de deuxiéme ordre de la
forme:

fix)=ax*+bx+c (1n.7)
Les seules inconnues dans cette équation sont a, b et ¢ qui sont déterminées a 1’aide de

I’algorithme de Vendermond [27] une fois, on prend trois points de la fonction sigmoide {(xi, yi),

i=1,2 et 3} qui remplissent les équations suivantes [26] :

1 2
}71:m= ﬂxi+bx1+lﬂ'
! 2 4+ bx, + ¢ (111.8)
Vo = = ax4 Xo c .
] e . 2
— 1 — 2 b
.-!"3 - l —I—E_IE - ﬂxa + x3+c
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L’équation (3) peut étre réécrite sous la forme matricielle comme suite :

[ ]

"

x; xg 1
A la suite, les coefficients sont calculés par I’équation suivante :

¥ xi xy 1 a
¥ = X=*AouY = [F’QI,X =|x7 x, 1lletd= [b] (11.9)

-!33 [N

A=X"1=Y (111.10)

En fin :
0.0332x° + 0.2549 0.5 4 x <0

f(sz{ xﬂ+ x+ pOur _ x (111.11)
0.0332x"+ 0.2549x + 0.5pour 0= x < 4

111.7 Synthése de RNA et simulation sur XILINX :

111.7.1 Construire le bloc en Xilinxsimulink :
La figure (I11.6) présente le schéma bloc de notre réseau de neurone sous Xilinxsimulink.

Interpreted
MATLAB Fcn

nnnnnn

A4

A4
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L— =z
Sutz
MATLAB Fen

T
Interproted MATLAB
Function

Figure 111. 6 : schéma bloc de notre réseau de neurone sous Xilinx simulink.

Figure I11. 7 : la structure de Figure I11. 8 : schéma bloc Figure I11. 9 : schéma bloc
réseau de neurones artificiels d’un neurone de coche caché d’un neurone de couche
RNA proposée. sous Xilinx simulink. sortie sous Xilinx simulink.

I11.8simulation de la DTC par réseaux de neurone sous Xilinx :

o 1
— 1 K \

Cepl

> RNA

Cfhux ’—> HKILINX

@ N secteur o

estimation
flus
o 1
oref

estimation
> couple

Cref

=

Figure 111. 10:schéma block de simulation de la DTC par réseau de neurone sous Xilinx

111.9 Résultat de simulation du DTCn et FPGA :
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A vide [0s, 1s], en charge C,=10N.m [1s, 2s],

hangement de sens de rotation t=2s
A

R I/ \

1fg$gg(m‘;t)l(ab _ |- 4+{DTCn matlab — ! L !
DTCXilinx —
Figure I11. 11: le couple électromagnétique de Figure I11. 12: la vitesse de la commande DTCn
la commande DTC neuronale sous matlab et sous matlab et Xilinx.
Xilinx.
f
\ DTCn matlab — [+
15 ——{DTCXilinx —
. A
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Figure 111.13: le courant isalpha de la commande DTCn sous matlab et Xilinx
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Figure 111. 14:le flux phisalpha de commande DTCn sous matlab etXilinx
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FFigure I11. 15: phisbeta=f (phisalpha) de la DTCn sous matlab.
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Figure I11. 16: phisbeta=f (phisalpha) de la commande DTCn sous Xilinx.

I11.10Interprétation des résultats :
a. Avide [0s ; 1s] :

Dans le régime transitoire, le couple augmente rapidement a ’instant t=0.2s jusqu’a le régime
permanent devient nul, et la vitesse augmente jusqu’a I’instant t=0.3s puis elle se stabilise a la
valeur de référence, ’amplitude de courant augmente rapidement jusqu’a I’instante t=0.3s puis il

atteint sa valeur nominale au régime permanent, le flux se stable a la valeur de référence.

b. Encharge C,=10Nm a[1s; 2s] :

Le couple électromagnétique augmente a I’instante t=1.3s lors de 1’application d’un couple
résistant de 10Nm, en effet, la vitesse diminue rapidement puis elle revient a la valeur de référence,

le courant augmente a instant(I’appel de courant), et le flux augmente par une petite valeur.

c. Changé le sens de rotation a t=2s :
Le couple électromagnétique décroissante mais rapidement il revit a la valeur ¢,=10Nm, la

vitesse est décroissante a la valeur w=-130, a I’instante t=2s le courant attendre sa valeur maximale

puis rapidement atteindre sa valeur permanente, le flux décroissante par une petit valeur.

111.11Synthese et Ressources FPGA utilisées :
Le tableau.3 présente les occupations des Ressources FPGA données par I’implémentation de

I’architecture proposée de la commande DTC neuronale sur FPGA VIRTEX 4 donnée par I'outil de
synthése pour 1’architecture proposée présentée précédemment.

| La carte cible : ML402 Virtex-4 xc4vsx35-10ff668 |
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Utilisation logique Utilisé Disponible Utilisation
Nombre des 8,875 30,720 28%
tranches de bascules
Nombre de Franches 8,155 15.360 53%
occupees
Nombre total des 0
LUTs 4 entrée 13,361 30,720 43%
Nombre d’IOBs 58 448 12%
cautionnés
Nombre de 0
FIFO16/RAMB16s 12 192 6%
Nombre de 0
BUFG/BUFGCTRLs 08 52 2ot

Tableau I11. 1: Occupation des Ressources FPGA par la commande DTC neuronale.

L’architecture proposée pour la commande DTC neuronale et les architectures présentées dans
[18].

Dans I’algorithme de commande DTC neuronale et malgré [I'utilisation d'une fonction
d'activation sigmoide optimisée les ressources utilisées sont trés élevées et ceci est principalement
dad a la complexité des RNAs et de leur fonction d'activité qui utilise fréiguemment la multiplication.

La commande DTC neuronale a besoin d'une plus grande quantité deressources en raison de sa

structure complexe et ces fonctions des activités basées surl'operateur de multiplication binaire

I11.12Validation des architectures proposées par Co-simulation hardware :
Apres les étapes de simulation par Matlab simulink et Xilinx, les architectures hardwares

proposée ont été validées par un hardware Co-simulation sur le périphérique cible ML402 dotée
d’un circuit FPGA VIRTEX. Cette phase est particulierement destinée a la validation hardware des
architectures des commandes sur une carte FPGA cible et dans un processus de Co-simulation
hardware.

La figure suivante montre le principe de validation des architecteur proposée par hardware Co-

simulation.
| 1
| Continuous Two IM
' | source levels > !
inverter \
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Part
Point to point Ethernet communication

Figure 111. 17: Simulation hardware de la commande DTC a base des techniques intelligentes.

Une fois la simulation et I’analyse temporelle terminées, ont été remplacé le bloc Bitstream
crée avec hardware dans XSG a partir un bloc Ethernet point a point pour la procédure hardware In-

The-Loop, par I’architecture hardware qui a été construit avant.

&

'Qvﬁvv

Figure 111. 18: Le bloc Ethernet point a point dans une procédure Hardware-In-the-Loop.

Les blocs Ethernet point & point sont reliés a I'onduleur et a la machine asynchrone pour faire
fonctionner une procédure HIL. Dans cette situation les modeles de la MAS et de I'onduleur
de tension sont simulés dans un environnement Matlab/Simulink, et les architectures

XSG sont réalisees dans le dispositif FPFGA ML402.

111.13 Conclusion :
Dans ce chapitre nous avons présenté I’implémentation dans D’architecture des circuits

FPGA.Ensuite, nous avons réalisé la DTC neuronale sous Xilinxet nous avons commenté les
résultats en faisant la comparaison entre la DTC neuronale et la DTC neuronale sous
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Xilinx.Finalement nous avons effectué la validation et a la vérification de 1’implémentation
hardware des architectures des commandes sur une carte FPGA cible et dans un processus de Co-

Simulation hardware.
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Conclusion generale
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Conclusion générale

L’objectif de ce travail, est d’appliquer une méthode de contréle non conventionnelle dans le
controle des machines ¢électriques, en asseyant d’améliorer les inconvénients de la DTC classique a
partir d’intégration des techniques d’intelligence artificiel. Plus précisément, les réseaux de
neurones avec leurs propriétés, telles que le parallélisme, 1’adaptation, la généralisation, constituent
un véritable outil pour 1’identification, la classification, et la commande des systémes. Par la suite,
nous avons montré une méthodologie pour 1I’implémentation hardware de ces commandes sur une
méthodologie pour I’implémentation.

La réalisation de cette solution a nécessité d’atteindre différents objectifs :

= Le premier était de présenter 1’état de 1’art d’une nouvelle commande DTC destinée au contréle du mo-
teur asynchrone. Ensuite, on a discuté les avantages associés a I’utilisation des techniques
d’intelligence artificielle a savoir les réseaux de neurones artificiels.

»= Le deuxiéme objectif concentre la réduction de taux d’ondulation du flux statorique et du
couple électromagnétique pour une commande DTC de la machine asynchrone. Nous avons
utilisé ses nouvelles méthodes pour implémenter une stratégie de commutation sans avoir be-
soin de la table de commutation et les comparateurs a hystérésis utilisé dans la commande DTC
classique afin d’obtenir la meilleur performance de stabilité et de rapidité.

= e troisiéme objectif est pour intégrer ’FPGA dans I’environnement de test actuel qui est réa-
lisée dans le but de vérifier expérimentalement la génération des signaux de commande. Les re-
sultats sous Xilinx représente une simulation d’implémentation et montrent une similitude entre
les signaux générées par le circuit FPGA et ceux obtenus par simulink MATLAB. Nous avons
opté pour la validation et a la vérification de I’implémentation hardware des architecteurs des
commandes sur une carte FPGA cible (VIERTEX 4 ML402) et dans un processus de Co-
simulation hardware.

* Finalement, nous estimons que la solution proposée a amélioré les performances de la com-
mande du moteur d’une part, et I’optimisation des ressources occupées dans le circuit FPGA

pour cette commande.
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