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Introduction générale

La commande et la supervision d'un système dynamique (procède de production,

machine, installation, etc.) nécessite souvent la connaissance des grandeurs physiques

non-mesurées. D'où la nécessité de disposer d'un algorithme (capteur logiciel) pour

estimer ces grandeurs inconnues à partir des signaux mesurés. La conception d'un tel

algorithme suppose l'existence d'un modèle mathématique décrivant d'une certaine

manière les relations entres les grandeurs inconnues et les signaux mesurés. La mise

en évidence et son implantation nécessite un système de puissance pour son

évaluation.

Un système électro-énergétique (système de puissance) est un système hautement non

linéaire qui fonctionne dans un environnement en évolution continue. Le système peut

être soumis à des perturbations sous forme de variation de charge donc le système doit

être capable de répondre de façons satisfaisante aux besoins de la charge il doit en

même temps supporter les déférents types perturbation.

Pour notre travail nous avons choisi les moteurs à induction (IM). Ils sont largement

utilisés dans les applications industrielles en raison de leurs constructions mécaniques

simples, robustes, fiabilités, efficacités et leurs prix de reviens associé à sa commande

qui à diminuer par rapport à d'autres machines utilisées dans les mêmes applications.

Cependant, son modèle mathématique représente toutefois un couplage fortement non

linéaire, multi variable, complexe entre l'inducteur et l'induit, ce qui lui donne un

modèle dynamique non linéaire nécessitant une structure de commande complexe. En

plus on peut ajouter les paramètres qui sont connus d'une manière approximative et

variables avec la température, la difficulté de mesure de certaines grandeurs telles que

le flux magnétique et le couple électromagnétique.

Pour la commande l’une des stratégies la plus utilisée est la technique d’orientation du

flux rotorique qui rend le comportement de la machine a induction identique à celui

de la machine à courant continu a excitation séparé. Cette technique permet le

découplage entre le flux et le couple électromagnétique du moteur à induction.



Le fonctionnement de cette commande vectorielle nécessite l’installation d’un capteur

mécanique pour la mesure de la vitesse et/ou la position du rotor ce dernier va

affaiblir la robustesse de la machine et augmenter son prix. De même il faut prévoir

une place supplémentaire dans l’axe du rotor pour l’installation du codeur lorsque

celui-là est accessible. La recherche actuelle permet la substitution du capteur

mécanique par un autre du type algorithmique qui sont des estimateur ou des

observateur (déterministe (Leuneberger, mode glissant…) ou stochastique (le filtre de

Kalman). Dans ce cas la vitesse et/ou la position du rotor ne sont plus directement

mesurées mais calculées à partir des grandeurs électriques du stator de la machine à

induction.

En ce qui concerne la commande moderne du moteur on retrouve l’application de la

logique floue à la commande vectorielle par orientation du flux. Elle est devenue une

technique de contrôle de la machine. Cette stratégie permet d’introduit l’expertise

humaine à l’algorithme de commande.

L’intégration de la commande vectorielle dans une structure floue adaptative est une

autre manière de résoudre le problème de la commande (tels que : éviter l’exigence de

la connaissance explicite de la dynamique du système qui n’est pas toujours possible,

réduire les influences des paramètres inconnus ….etc). Une hypothèse fondamentale

de cette approche est que le processus à commander soit modélisable et que la

structure du modèle soit connue.

Le présent travail est structuré en quatre parties donnés comme suit.

 Etude théorique sur la théorie d’observation ou l’état de l’art s’appuyant sur se

que rapporte la littérature.

 Le deuxième chapitre est la commande floue en vitesse de la machine à

induction précéder par une présentation du modèle dynamique du moteur à

induction et de la théorie approprié.

 Dans le troisième chapitre on a procédé a la suppression du capteur mécanique

qui a été remplacé par deux approches d’observation seront montrées par des

simulations numérique pour mettre en exergue les performances statiques et

dynamiques de la commande sans capteur de vitesse. On utilise l’observateur

d’Ordre Complet basé sur la stratégie MRAS et le filtre de Kalman étendu à la



vitesse et à la résistance statorique. On utilise le régulateur flou pour assurer

des bonnes performances.

 Dans le quatrième chapitre on fait une comparaison entre l’observateur à

Mode Glissant Classique et l’observateur de Mode Glissant MRAS-Super

Twisting, l’objectif d’utilise cette observateur est de remédie au problème

de broutement qui apparait dans l’observateur à mode glissant classique.

En fin nous concluions par une synthèse complète sur se type d’observateur et ses

perspectives pour d’autre système de contrôle.



Chapitre I

Etat de l’Art
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I.1 Introduction

L’intégration des calculateurs performants dans les systèmes de contrôle électrique a

permis l’intégration et le développement de nouveaux algorithmes dans la commande et le

traitement des données. Cependant, l’efficacité et les performances de ces algorithmes sont

directement liées à la précision des informations qu’ils reçoivent.

Il y a deux paramètres clés dans le contrôle et la commande des systèmes électriques. Le

premier est la stabilité du système à étudier. En général, on analyse la stabilité à partir du

modèle du système qui peut être linéaire ou non linéaire. Le deuxième est la reconstruction de

tout ou une partie des paramètres ou de l’état du système à l’aide d’estimateurs en boucle

ouverte ou à l’aide d’observateur corrigeant en boucle fermée les variables estimées. La

différence fondamentale entre un paramètre et l'état est que le premier ne change pas du tout

ou lentement dans le temps on parle donc d’identification des paramètres, alors que le

deuxième évolue en permanence dans le temps.

Un observateur est un moyen " informatique " qui permet d’estimer tous les états

internes d’un système et reconstruire complètement son état en disposant des données

mesurées en entrées et en sortie à l’aide de modèle mathématique. Depuis leurs introductions

en 1960 et durant les dernières décennies beaucoup de travaux ont été menés sur la conception

d’observateurs et leurs extensions ont trouvé de nombreuses applications.

La conception d’un observateur nécessite la connaissance de certaines informations

internes et/ou externes du système (directement disponibles). Ces informations internes sont,

dans certains cas, nécessaires pour des raisons : de modélisation (identification), de

surveillance (détection de défauts) ou pour la conduite du système (commande). [1]

Dans ce chapitre on s’intéresse plus à la commande sans capteur mécanique de la

machine à induction car ils sont, en général, coûteux et fragiles. Dans ce contexte, on traite,

principalement, l’estimation des variables mécaniques de la machine à induction.

Pour les estimations abordées dans nos travaux, on étudie la méthode MRAS, et le filtre de

Kalman et l’observateur à mode glissant et l’observateur d’ordre complet. Une comparaison

est ensuite établie en se basant sur le modèle de la machine à induction.

Depuis les travaux de Luenberger [2] les observateurs d’état sont utilisés autant en

modélisation, qu’en commande ou identification des systèmes linéaires ou non linéaires.

I.2 Les systèmes  linéaire et non linéaire

Dans un contexte d’identification, la détermination du caractère, linéaire ou non linéaire,

du système à identifier constitue une étape fondamentale. Il est possible pour y parvenir de
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procéder à une série de tests sur les données d’entrée et de sortie mises à disposition pour

l’identification.

Cette information sur la nature du système peut aider le concepteur à choisir la famille

de modèles, linéaire ou non linéaire, la plus apte à représenter son comportement dynamique.

La notion de système est fondamentale en identification. Un système est un dispositif qui génère

un certain nombre de phénomènes en fonction de l’état de son environnement et de son état

interne.

Certaines grandeurs proviennent du système et agissent sur l’environnement. Ce sont les

sorties, représentées par un vecteur note [y]. D’autres caractérisent l’état interne du système et

influent sur les sorties. Ce sont les états [x]. Enfin, les dernières proviennent de l’environnement

et agissent sur le comportement du système. On distingue les entrées ou commandes (u) qui sont

contrôlées par l’utilisateur, et les bruits (b) qui parasitent le comportement du système et ne sont

pas contrôlés par l’utilisateur. Les deux exemples les plus courants étant les bruits de mesures

(ou bruits de sortie) qui s’additionnent aux sorties du système et les bruits d’états qui

s’additionnent aux états du système. [3],[4]

Un système non linéaire est un système dont les lois comportent des équations algébriques non

linéaires. La physique fait intervenir des non linéarités, les systèmes étudiés, sous certaines conditions,

peuvent être approchés par des modèles linéaires. Par exemple la modélisation d’un système non

linéaire autour d’un point de fonctionnement.

I.3 Observateur et Observabilité

I.3.1 Observabilité

Le problème fondamental de l’analyse d’observabilité d’un système physique est de

dire si l’état du système peut être déterminé en fonction des entrées [x] et des sorties [y]. Dans

l’affirmative, la théorie de l’estimation fournit alors des outils pour reconstruire cet état. La

connaissance des composantes de l’état non mesurées est en général nécessaire pour régler un

système.

Un observateur est un développement mathématique qui permet de reconstituer les états

internes d'un système à partir uniquement des données accessibles, c'est à dire les entrées

imposées et les sorties mesurées. [4],[7]



Chapitre I

6

Figure I.1 Principe d’un observateur d’états

L'observation se fait en deux étapes;

 Une étape d'estimation

 Une étape de correction.

Un estimateur est défini comme un système dynamique dans lequel ses grandeurs d’état

sont des estimations des variables d’état d’un autre système, par exemple, une machine

électrique. Principalement, il y a deux façons de réaliser un estimateur : en boucle ouverte et

en boucle fermée. La différence entre ces deux méthodes est basée sur l’existence, ou non,

d’un terme de correction, lié à l’erreur d’estimation, utilisé pour affiner la réponse de

l’estimateur. Un estimateur en boucle fermée est connu sous le nom d’observateur. Les

estimateurs, de part leur principe, sont sensibles aux variations paramétriques. L’utilisation

d’un observateur améliore la robustesse des estimations vis-à-vis des variations paramétriques

et des bruits de mesures. La qualité d’une bonne estimation s’apprécie au regard de sa

sensibilité par rapports aux bruits affectant l’état [x], la sortie [y] et aux variations

paramétriques.

La « performance » d’un observateur est liée souvent à une augmentation de sa

complexité, il faudra donc trouver un compromis afin de satisfaire une bonne précision des

estimations sans trop pénaliser le temps de calcul. Les estimateurs sont naturellement simples

par rapport à un observateur ; le choix entre ces deux approches dépendant de l’influence des

erreurs d’estimation sur l’algorithme de commande. Un autre élément de choix peut être

orienté par la nature du système à commander,

Il existe des observateurs déterministes et d'autres stochastiques, d'autre part, ils se

départagent en observateurs linéaires et non linéaires.
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Typiquement, le système dynamique est décrit par un modèle sous forme d’équation

différentielle ou de différence d’état et d’une équation algébrique d’observation. Si on considère le

modèle dynamique général suivant:

( , )

( , )

x f x u

y h x u






(I.1)

Pour les systèmes linéaires, la propriété d’observabilité, caractérisée par une condition de

rang, garantit en effet la possibilité de concevoir un observateur. Au contraire, pour les

systèmes non-linéaires, l’observabilité n’est pas suffisante pour la conception d’un algorithme

récursif permettant d’estimer l’état. Il en résulte que la conception d’observateurs pour les

systèmes non-linéaires est souvent menée pour des classes spécifiques. Généralement, l’observabilité

d’un système non-linéaire dépend des entrées appliquées (assure la reconstruction de l’état initial

x(t0) à partir de la seule connaissance des entres u(t) et des sorties y(t) disponible sur un

intervalle du temps donc il n’existe pas de définition universelle ) . On dit que le système est

uniformément observable.

Figure I.2 Diagramme structurel
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Considérons ici un système linéaire stationnaire de la forme :

( ) ( ) ( )

( )

x t A x t B u t

y C x t

  


(I.2)

Où , ( ) ( )n m px R u t R et y t R  

La propriété d'observabilité d'un tel système correspond au fait que l'état x(t) peut être

déterminé sur tout intervalle [to; t1] à partir de la connaissance de u(t) et y(t), et peut être

formalisée de la façon suivante :

Le système (I.2) est observable si, étant donné l'instant t0, il existe un instant t1 > t0 tel

que la connaissance de y(t0; t1) ( y(t) pour 0 1[ ; ]t t t ) et u(t0; t1) permette de déterminer de

manière unique la valeurs du vecteur d'état a l’instant t0 (x(t0)) ceci quelque soit l'entrée u(t)

du système. [9]

Dans la définition d’observabilité, le problème est de retrouver la condition initiale de

l'état à partir d'informations ultérieures à celle-ci.

Si on connait l'état initial, on peut alors retrouver l'état à tout instant. On notera que dans la

pratique, c'est la connaissance de x(t) et non celle de x0 qui nous importera pour concevoir des

lois de commande utilisant l'état.

Pour tester l'observabilité d'un système, différents critères existent. On peut, par exemple,

appliquer le test du rang de la matrice d'observabilité, définie par :

1n

C

CA

CA





 
 
 
 
 
 


(I.3)

La condition du rang s'énonce comme suit.

Le système (I.2) est observable si et seulement si le rang de la matrice θ est égal à n.

On dit alors que la paire (C; A) est observable.

En d'autres termes, un système est observable s'il n'existe pas d'états initiaux distincts qui ne

puissent être départagés par examen de la sortie du système.

I.3.2 Stabilité

Le problème de la stabilité des systèmes dynamiques est un sujet de préoccupation

majeur du travail des mathématiciens, des physiciens et des ingénieurs. Deux types d’études

complémentaires peuvent être considérées : la conception de test pour savoir si un système est

stable ou non, l’étude des lois de contre-réaction (retour d’état) qui permettent de rendre
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stable un système instable. Les critères d’analyse de stabilité peuvent être classés en deux

catégories : les critères fréquentiels (à partir des diagrammes de Bode ou de Nyquist, ...) et les

critères temporels (cercles de Gerschgorin, critère de Lyapunov). Si un système est linéaire,

invariant par rapport au temps, il est facile d’étudier la stabilité avec la plupart des critères

existant dans la littérature (Nyquist, Hurwitz, ...). Mais le nombre de critères pouvant

aisément être mis en œuvre se réduit fortement si le système linéaire est à paramètres

incertains. Les systèmes non linéaires sont les plus difficiles à étudier parce qu’il est délicat

d’en faire l’étude dans le domaine fréquentiel (fonction de transfert difficile à exploiter).[10]

La notion de stabilité d’un système dynamique caractérise le comportement de ses

trajectoires autour des points d’équilibre. L’analyse de la stabilité d’un système dynamique

permet donc d’étudier l’évolution de sa trajectoire d’état lorsque l’état initial est proche d’un

point d’équilibre. La stabilité au sens de Lyapunov est une théorie générale valable pour toute

équation différentielle. Cette notion signifie que la solution d’une équation différentielle

initialisée au voisinage d’un point d’équilibre en reste suffisamment proche.

I.3.3 Observateurs pour les systèmes linéaires

Pour les systèmes linéaires, l’observabilité ne dépend pas de l’entrée appliquée u(t). En

conséquence, si un système est observable pour l’entrée nulle  ( ) 0, 0u t t   , alors il

est observable pour toute entrée. Pour ce cas, il existe des algorithmes parfaitement

développés, dits observateurs de type Kalman-Luenberger [10]. Ce type d’estimateurs

s’applique aux systèmes linéaires observables entièrement, ou observables partiellement mais tels

que tous les pôles de la partie inobservable sont stables. On dit alors que le système est

détectable. Dans un cadre déterministe, le choix du gain (qui règle la dynamique de

l’observateur par retour de sortie) n’est pas unique. En pratique, le choix se fait en fonction de la

vitesse de convergence désirée. Par contre, dans un cadre stochastique, ou l’on suppose que la

dynamique du système et les mesures sont affectées par des bruits centrés dont on connait les

statistiques, il existe un gain optimal unique qui minimise la variance de l’erreur d’estimation.

L’estimateur ainsi obtenu porte le nom de filtre de Kalman.

I.3.4 Observateurs pour des systèmes non-linéaires

Pour les systèmes non-linéaires, il n’existe pas de solution générale. Une des difficultés

théoriques de la synthèse d’observateurs est due à l’existence d’entrées rendant le système

inobservable, qui est un phénomène typique dans un cadre non-linéaire. Les premières solutions

théoriques proposées pour les systèmes non-linéaires consistaient souvent a se ramener d’une
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façon ou d’une autre aux systèmes linéaires et a appliqué des estimateurs de type Kalman-

Luenberger . Plus précisément, il s’agit de:

– Revenir par un changement de coordonnées non-linéaire ou par une immersion a un

système linéaire modulo une injection de sortie.

– Revenir par un changement de coordonnées non-linéaire ou par une immersion a un

système bilinéaire, ou linéaire variant dans le temps, modulo une injection de sortie.

Le principal inconvénient de ces méthodes est qu’elles ne s’appliquent que sous des

conditions très restrictives, notamment la linéarisabilité par changement de coordonnées non-

linéaire. On peut notamment consulter pour les conditions de linéarisation et le changement de

coordonnées correspondant. Ces méthodes ne sont pas applicables à la plupart des systèmes

non-linéaires.

Entre les méthodes qui sont théoriquement justifiées mais difficilement applicables, ou

applicables en pratique mais non justifiées théoriquement, J.P. Gauthier, H. Hammouri et S.

Othman ont propose dans un algorithme raisonnablement applicable, dont la convergence est

prouvée théoriquement, appelé observateur a` «Grand Gain», pour des systèmes non-linéaires

observables pour toute entrée. Il existe aussi des observateurs implicites sous forme d’équations

algébro différentielles.

I.3.5 Conception d’un observateur robuste du flux rotorique du MI

Le modèle du moteur à induction étant un modèle fortement non-linéaire, il s’agit donc de

réaliser un observateur non-linéaire qui permet de reconstituer les paramètres du ce moteur. Or, pour la

synthèse d'un observateur non-linéaire il n'existe pas de méthode universelle. Néanmoins, le choix de

l’observateur pour les systèmes non-linéaires dépend de l’exigence de l’emploi (les perfermances) de

l’observateur (robustesse, rejet de perturbations, précision, …..), et de la structure du modèle. Les

observateurs non-linéaires tels que l’observateur de Luenberger et le filtre de Kalman donnent des

résultats limités pour l’estimation des paramètres des systèmes non-linéaires. Les observateurs non-

linéaires pour les moteurs asynchrones on étés conçu pour la première foi en 1978 par Le filtre de

Kalman étendu (EKF)  a été ensuite appliqué afin d’obtenir une bonne estimation du flux rotorique.

Cet observateur a donné de bons résultats d’estimation, cependant, quelques inconvénients sont

apparus par l’utilisation de cet observateur tel que le manque de précision en basse vitesse. Afin

d’améliorer les résultats d’estimation en temps réel du flux rotorique et de la vitesse mécanique du

moteur asynchrone, de nouveaux types d’observateurs dis ‘’ adaptatifs ’’ ont été utilisés ; tel que

l’observateur à modèle de référence adaptative (MRAS), et l’observateur adaptatif du flux (AFO). Ces

deux observateurs, grâce à la capacité d’adaptation de leur paramètres, ont permit d apporter une
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grande amélioration sur l’estimation du flux rotorique en terme de robustesse et de performances.

L’estimation et l’adaptation des paramètres du moteur se fait sur la base de la minimisation d’une

fonction de Lyapounov. Les observateurs adaptatifs ont été également utilisés pour réaliser une bonne

estimation de la vitesse du moteur asynchrone (commande sans capteur mécanique). D’autres travaux

ont utilisé l’observateur robuste à mode glissant afin de rendre l’estimation du flux rotorique moins

sensible au bruit de mesure et de modelisation. Cet observateur est une modification de l’observateur

de Luenberger avec addition de termes de saturation afin de garantir la robustesse contre les erreurs et

les incertitudes de modélisation. Enfin, les techniques de l’intelligence artificielle (notamment les

réseaux de neurones artificiels) ont été appliquées pour obtenir une estimation du flux et de la vitesse

du moteur asynchrone avec de grandes performances.

I.4 Filtrage pour les systèmes stochastique

I.4.1 La notion de filtrage

La notion de filtrage inclut une opération de discrimination peut affecter une ou

plusieurs caractéristiques d’un signal tel que l’amplitude, la phase, etc…

Toute opération de filtrage met en jeu trois grandes phases :

 Une source représentée par le signal d’entrée

 Un opérateur de filtrage

 Un objectif représenté par le résultat de l’opération de filtrage

Signal à filtrer            filtre             signal filtré

I.4.2 Les classes de filtres

En traitement du signal, on distingue deux classes :

 Les filtres analogiques : le signal d’entrée est une fonction continue du temps.

 Les filtres numériques sont basés sur un système à temps discret linéaire : ils sont soit

câblés en circuit logique soit programmés en logiciels. On va citer quelques uns de ces

filtres. Selon l’utilisation, on a affaire à des estimateurs ou des observateurs

Le problème du filtrage consiste à estimer l’état d’un système dynamique au vu d’une

modélisation et des observations bruitées. Les contributions ont révolutionné la théorie de

l’estimation en fournissant le premier algorithme de filtrage récursif. Le filtre de Kalman-Bucy

permet en effet le calcul efficace du filtre optimal lorsque les modèles d’état et d’observation ne

font intervenir que des fonctions linéaires en l’état et des bruits additifs gaussiens. Pour le filtrage
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non-linéaire, il n’y a pas de solution générale. En pratique, les ingénieurs continuent à utiliser des

versions dérivées du filtre de Kalman-Bucy, comme le filtre de Kalman étendu, qui est base sur

la linéarisation du modèle autour de l’estimée courante. Il n’est pas coûteux en temps de calcul

et donne de bonnes performances pour des systèmes à non-linéarités modérées. Mais dés que les

non-linéarités deviennent trop fortes ou s’il est mal initialisé, le filtre de Kalman étendu peut

fournir des résultats aberrants. Dans les applications du filtrage, on requiert souvent

l’approximation de quelques moments et la localisation des modes de la densité de l’estimée.

Dans ce contexte moins ambitieux, les méthodes de Monte Carlo, basées sur la simulation

d’un grand nombre de variables aléatoires, semblent intéressantes pour traiter le problème de

filtrage. Leur utilisation est justifiée par la loi des grands nombres qui permet d’approcher une

mesure de probabilité lorsque l’on en connait un grand nombre d’échantillons. Il existe aussi des

méthodes dites particulaires, basées sur le principe de Monte Carlo. L’idée est d’approcher la

loi conditionnelle de l’état sachant les observations à l’aide d’une mesure discrète pour pondérer

un échantillon de points qui change après chaque instant d’observation. L’ensemble de tous

ces échantillons de points est appelé système de particules. Ces méthodes particulaires

consistent à faire évoluer, dans le temps, le système de particules en fonction de la dynamique du

processus d’état et des observations. Pour le filtre particulaire avec interactions, les particules

les plus vraisemblables sont régulièrement sélectionnées alors que les autres sont

éliminées.[10],[11]

I.5 Observateurs adaptatifs

Quand les paramètres du système changent au cours du temps ou s’ils sont inconnus,

les observateurs simples ne peuvent pas être utilisés pour l’estimation d’état. Les observateurs

appropriés dans ce cas sont les observateurs adaptatifs. Un observateur adaptatif est un

observateur qui estime simultanément l’état et les paramètres d’un système. [12]

I.5.1  Observateurs adaptatifs pour des systèmes paramétriques

Pour les systèmes faisant intervenir des phénomènes bien connus, les lois physiques sont

utilisées pour la modélisation, telles que les lois de Newton et d’Ohm, ou encore les lois de

conservations de l’énergie et de la matière. Les modèles ainsi obtenus sont souvent paramétrés,

par des valeurs de masse ou de résistance électrique. La classe de modèles correspondant à

différentes valeurs de paramètres est dite paramétrique.

Pour les modèles paramétriques on a parfois besoin d’estimer conjointement l’état et

les paramètres inconnus. Un tel algorithme porte le nom d’observateur adaptatif. On
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suppose souvent que les paramètres inconnus sont constants, ce qui est raisonnable dans deux

situations pratiques: soit les paramètres varient lentement, soit ils sont constants par morceaux

avec de rares sauts. Une idée naturelle pour concevoir un observateur adaptatif est de considérer

le système étendu en rajoutant les paramètres dans le vecteur d’état. On peut alors appliquer le

filtre de Kalman (ou le filtre de Kalman étendu dans le cas non-linéaire) dans le cadre stochastique

ou des observateurs dans le cadre déterministe. L’inconvénient principal de cette approche est qu’il

est difficile d’analyser la convergence de l’algorithme.

I.5.2  Observateurs adaptatifs pour des systèmes linéaires invariants

Dans le temps La conception d'observateurs adaptatifs est étudiée depuis les années 70

pour des systèmes linéaires invariants dans le temps. Un observateur adaptatif est proposé avec une

adaptation des paramètres intégrant l'erreur de sortie. Puis on trouve trois observateurs adaptatifs  à

convergence exponentielle, chacun base sur la minimisation d'un critère spécifique.

Les approches plus récentes nécessitent de transformer les systèmes en une certaine forme

canonique, typiquement :

     
   

0

0

( ) Tx t A x t Bu t t

y t C x t

 


  


(I.4)

Avec la matrice Ao et le vecteur ligne Co (la sortie y(t) étant supposée scalaire) sous une

forme spécifique,  un vecteur colonne, ( ) pt R  un vecteur de signaux obtenus en

filtrant u(t) et y(t). Notons que le vecteur de paramètres  affecte l’équation d’état par le

produit scalaire  T t  .

Cette forme canonique ne semble pas appropriée pour étendre les algorithmes aux

systèmes linéaires variant dans le temps ou non-linéaires.

I.5.3 Observateurs adaptatifs pour les systèmes linéarisables

Des résultats existants concernant des systèmes non-linéaires sont intrinsèquement associés

à une forme canonique (comme les méthodes précédentes pour des systèmes linéaires invariants

dans le temps), éventuellement après une transformation de coordonnées non-linéaire et une

injection de sortie. Typiquement, pour des systèmes mono-sortie, le système transformé est

sous la forme suivante:
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0
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(I.5)

Avec  une fonction non-linéaire connue de u(t), y(t) et t.

I.5.4 Observateurs adaptatifs pour les systèmes linéaires variant dans le temps

Il y a des nouvelles méthodes de conception d’observateurs adaptatifs pour les systèmes

linéaires variables dans le temps et multi-entrée multi-sortie (MIMO). Suivant la littérature

c’est une méthode conceptuellement simple et efficace en termes de calcul. Dans le cas ou le

système considéré est sans bruit et ses paramètres inconnus sont constants, la convergence

globale et exponentielle pour l’estimation conjointe de l’état et des paramètres est établie. En

présence d’erreurs de modélisation et de bruits de mesures, bornés et de moyenne nulle, il est

démontré que les erreurs d’estimation conjointe sont bornées et que leurs moyennes convergent

exponentiellement vers zéro. Par rapport aux méthodes précédentes, celle-ci ne demande

aucune forme spécifique du système et s’applique naturellement aux systèmes linéaires variant

dans le temps et multi-sortie.

I.6  Les différents types d’observateurs

Initialement les systèmes abordés ont été les systèmes linéaires, pour lesquels les

observateurs de Kalman et Luenberger ont donné de bons résultats. Le filtre de Kalman est utilisé

dans le cas des systèmes stochastiques en minimisant la matrice de covariance de l’erreur

d’estimation, et l’observateur de Luenberger a été utilisé pour les systèmes linéaires

déterministes.

Dans le cas des systèmes non linéaires, l’observation d’état est un peu plus délicate et il

n’existe pas, à l’heure actuelle, de méthode universelle pour la synthèse d’observateurs. Les

approches envisageables sont soit une extension des algorithmes linéaires, soit des algorithmes

non linéaires spécifiques. Dans le premier cas, l’extension est basée sur une linéarisation du

modèle autour d’un point de fonctionnement. Pour le cas d’algorithmes non linéaires spécifiques,

les nombreuses recherches menées sur ce sujet ont donné naissance à de nombreux algorithmes

d’observation.

1. Méthodes de transformations non linéaires : Cette technique fait appel à un changement

de coordonnées afin de transformer un système non linéaire en un système linéaire. Une

fois qu’une telle transformation est faite, l’utilisation d’un observateur de type Luenberger

suffira pour estimer l’état du système transformé, et donc l’état du système original en

utilisant le changement de coordonnées inverse.
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2. Observateurs étendus : Dans ce cas, le calcul du gain de l’observateur se fait à partir du

modèle linéarisé autour d’un point de fonctionnement. C’est par exemple le cas du filtre

de Kalman étendu et l’observateur de Luenberger étendu.

3. Observateurs à Grand gain : Ce type d’observateurs est utilisé en général pour les systèmes

lipschitziens. Son nom est dû au fait que le gain de l’observateur choisi est suffisamment

grand pour compenser la non-linéarité du système.

4. Observateurs de Luenberger généralisés (OLG) : C’est un nouveau type d’observateurs qui

a été proposé récemment pour la classe des systèmes monotones. Cette nouvelle conception

consiste à ajouter à l’observateur de Luenberger un deuxième gain à l’intérieur de la partie

non linéaire du système.

5. Observateurs basés sur la théorie de la contraction : Ce type d’observateurs, comme

son nom l’indique, est basé sur la théorie de la contraction utilisée comme outil d’analyse de

la convergence. Cette technique mène à de nouvelles conditions de synthèse différentes

de celles fournies par les techniques précédentes.

Ci-après, nous présentons un peu plus en détails (MRAS, le filtre de KALMAN,

l’observateur a mode glissant, l’observateur d’ordre complet).

Figure I.3 Différents types d’observateurs
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I.6.1 Système Adaptatif a Modèle de Référence (Model Reference Adaptatif System)

MRAS

Il est possible d’estimer la vitesse rotorique en utilisant deux estimateurs :

Modèle de référence (n'introduit pas la grandeur à estimer) et le Modèle adaptative ou bien

le modèle ajustable qui introduit la vitesse. Ils estiment les composantes des flux rotorique

dans le repère statorique et utilisent la différence entre les flux estimés. La première étude

du MRAS pour la machine asynchrone est due à Schauder .[13]

De nombreux estimateurs de types MRAS ont été développés a partir de simulateurs

(modèles mathématiques) de différentes variables d’états du moteur a induction

[14] ,[15] :

- MRASF - basé sur les simulateurs du rotor vecteur de flux.

- MRASEMF- base sur les simulateurs de la force électromotrice.

- MRASRP- basée sur les simulateurs de la puissance réactive.

- MRASCV- basée sur les simulateurs du modèle courant et tension statorique du flux

rotorique vecteurs.

- MRASCC- basé sur les simulateurs du stator modèles de courant.

- P-Q MRAS- basé sur les simulateurs de la puissance et réactive respectivement.

Comme il y a d’autre méthode d’estimation, la figure (I.4) présente le schéma synoptique du

MRAS.

Figure I.4 Le principe du MRAS

L’expression du flux rotorique lie au repère de référence statorique est obtenue à travers

les équations des tensions de la machine à induction.
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I.6.2 Observateurs de Luenberger

Cet observateur permet d'estimer l'état d'un système observable, à partir de ses

entrées et de ses sorties. Il est souvent utilisé dans la commande par retour d'états, où on n'a pas

une connaissance du vecteur d'état. Son fonctionnement peut être représentés par le schéma

suivant :

Figure I.5 schéma bloc d’un observateur de Luenberger

Dans ce schéma, nous pouvons voir quelles sont les définitions d'observateur et

d'estimateur. Un estimateur travaille en boucle ouverte, tandis qu'un observateur est réglé

par une contre réaction sur les variables d'état. Les équations suivantes peuvent être

présentées :

( 1) ( ) ( ) ( )

( ) ( )

x k A x k Bu k L k

y k C x k


 

 

   

 (I.6)

Nous notons que le vecteur d'état est corrige par le terme,  L k

Ou ( ) ( ) ( )k y k y k


  est l'erreur d'estimation et «L» est la matrice gain de

l'observateur.

Si nous développons l'équation d'état
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( 1) ( ) ( ) ( ) ( )

( 1) ( ) ( ) ( )

x k A x k Bu k L y k C x k

x k A LC x k Bu k Ly k

  

 

       

    

(I.7)

A noter que la stabilité et la dynamique de l'observateur sont dictées par les valeurs

propres de [A-LC]. L'erreur d'observation est définie comme étant :

   

 

   

1 ( 1) ( 1) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

1 ( ) ( ) ( ) ( )

1 ( )

e k x k x k Ax k Bu k A LC x k Bu k Ly k

e k A x k x k LC x k x k

e k A LC e k

 

 

          

             
  

(I.8)

Où x est l'état réel et x


l'état estimé. Si l'observateur est stable, l'erreur d'observation tend

vers zéro avec une dynamique qui dépend des valeurs propres de [A- LC], donc le gain

«L» de l'observateur peut être choisi de façon à régler la vitesse de convergence.

I.6.3 Filtre de KALMAN

Le filtre de Kalman a été décrite pour la première fois et développé en partie dans les

documents techniques par Swerling (1958), Kalman (1960) et de Kalman et Bucy (1961). Ce

filtre utilisant la représentation d'état du système, le filtre de Kalman se présente sous la forme

d'un ensemble d'équations récurrentes sa réalisation fournit non seulement l'estimé optimal de

l'état du système, mais aussi la variance de l'erreur d'estimation.

L’observateur de Kalman diffère de celui de Luenberger par la manière de calculer le gain (L

pour Luenberger et K pour le filtre de Kalman). En effet, dans l’approche stochastique ou

filtre de Kalman, il y a un lien très précis entre le placement des pôles de l’estimateur et les

paramètres statistiques des bruits. En effet, étant donné la description des bruits, le choix de la

matrice de gain «K» est optimal au sens de la variance minimale des valeurs estimés . Le

fait de prendre en compte les bruits des mesures et du système rend le filtre de Kalman plus

pratique que celui de Luenberger.

L’équation d’état du système s’écrit de la façon suivante :
1( , , )

( , )
k k k k

k k k

X f X U W

z h X V


 (I.9)

La fonction f utilisée pour calculer l'état prédit à partir de l'état estimé précédent et,

semblablement, la fonction h employée pour calculer l'observation prédite de l'état prédit.
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Cependant, f et h ne peuvent pas être appliqués directement au calcul de la covariance : une

matrice des dérivées partielles, la Jacobienne, est calculée.

À chaque instant, la Jacobienne est évaluée avec les états estimés courants. Ces matrices

peuvent être employées dans les équations du filtre de Kalman. Ce processus linéarise

essentiellement la fonction non linéaire autour de l'estimation courante. [16]

I.6.3.1 Les étapes constituant le filtrage de Kalman

A partir des équations de KALMAN représentées sur la figure (I.6) l’idée devient claire

et explicite sur le fonctionnement de ce filtre:

Figure I.6 Une image complète de l’opération du filtre  « KALMAN »

Le filtre de «KALMAN» est un estimateur optimal récursif avec un aspect cyclique qui

comporte plusieurs phases: initialisation, prédiction ‘estimation à priori’, une correction par

rapport à la mesure suivie par une innovation ‘estimation à posteriori’.

I.6.4 Observateur à mode glissant

Une machine gouvernée par un convertisseur statique concrète des entrées

discontinues importantes. Il devient nécessaire de trouver des moyens et des techniques

d’observation à structure variable, dont la théorie des modes glissants sera utilisée pour la

synthèse de l’observateur. Un observateur par mode de glissement comprend le terme

correcteur donné par la fonction (signe) discontinue. L’attractivité et l’invariance de la surface

de glissement sont assurées par les conditions de glissement.[15]

Mise a jour temporelle ‘Prédiction’ Mise à jour par observation ‘Correction’

1. Estimation a priori des paramètres :

( / 1) ( 1) ( 1/ 1) ( 1) ( 1)x k k F k x k k G k u k
 

       
2. Estimation a priori de covariance
des erreurs :

( / 1) ( 1) ( 1/ 1) ( 1) ( 1)
T

Pk k F k Pk k F k Qk       

1. Calcul de gain de Kalman :
1

( ) ( / 1) ( )[ ( ) ( / 1) ( ) ( )]
T T

K k Pk k H k H k Pk k H k Rk
   

2. Estimation a posteriori des paramètres
‘innovation’ :

( / ) ( / 1) ( )[ ( ) ( ) ( / 1)]x k k x k k K k y k H k x k k
  

    

3. Estimation a posteriori de covariance
des erreurs :

( / ) [ ( ) ( )] ( / 1)P k k I K k H k P k k  

Valeurs initiales pour

( / 1) ( / 1)x k k et P k k
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Outre l’inconvénient important du phénomène de broutement (chattering), les principaux

avantages de l’observateur à modes glissants demeurent la rapidité de convergence et la

robustesse contre les variations paramétriques et les perturbations extérieures.[16]

I.6.5 Observateur d'état adaptatif complet

Un observateur de flux rotorique adaptatif d'ordre complet qui estime simultanément

le courant statorique et le flux rotorique peut construit comme [17]
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(I.10)

Dans l'observateur d'état adaptatif d'ordre complet, le moteur est utilisé comme modèle de

référence et l'observateur d'état d'ordre complet comme modèle réglable. Cette méthode, tout

en observant la liaison du flux du rotor, garantit non seulement la précision du modèle de

référence mais élimine également les inconvénients du modèle de tension avec le terme

intégral et assure la précision du modèle de référence, réduit la sensibilité des paramètres du

moteur et estime la vitesse du rotor.

Dans certains ouvrages, un observateur d’ordre complet adaptatif bien connu est classé

comme un estimateur de type MRAS car il utilise le moteur à induction comme modèle de

référence.

Figure I.7 Structure d’un observateur d’ordre complet pour un système linéaire.

Parmi les commandes utilisées pour résoudre la non-linéarité du moteur à induction on peut

citer : la commande vectorielle ; Cette commande est basée sur l’orientation du flux rotorique

du moteur à induction selon l’axe direct dans le référentiel tournant d,q, de telle manière à

supprimer la composante en quadrature du flux rotorique, et ainsi réalise un découplage
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asymptotique entre le flux et le couple . Cependant, la commande vectorielle est sensible aux

variations paramétriques du moteur. Ce qui représentante un inconvénient pour l'utilisation de

cette commande. Ainsi, et pour résoudre le problème des variations paramétriques du moteur

asynchrone, d'autres techniques de commande non-linéaire ont étés utilisés telles que :

Les méthodes de contrôle direct du couple (DTC)  des machines asynchrones sont

apparues dans la deuxième moitié des années 1980 comme concurrentielles des méthodes

classiques. Elles sont basées sur une alimentation par modulation de largeur d'impulsion

(MLI) et sur un découplage du flux et du couple moteur par orientation du champ  magnétique

autrement dit elle est basée sur la détermination directe de la séquence de commande

appliquée aux interrupteurs de l’onduleur de tension. Cette commande étant indépendante du

modèle du moteur, elle permet d’avoir une commande robuste contre les variations

paramétriques, elle possède aussi l’avantage de la simplicité de réalisation (pas de

transformation de coordonnées), ainsi que la simplicité de l’implémentation. Cependant, cette

commande présente aussi des inconvénients de commande telle que l’apparition d’oscillation

sur le couple du moteur. [28]

La commande par linéarisation, entrée-sortie basée sur la linéarisation et le

découplage du modèle en utilisant les outils de la géométrie différentielle. Elle garantie donc

le découplage exacte entre le flux et le couple alors que la commande vectorielle réalise

seulement le découplage asymptotique. Ainsi, cette commande donne des bonnes

performances de commande puisqu’elle permet de rendre la relation entre la sortie d'un

système et son entrée complètement linéaire. Cependant, l’inconvénient majeur de cette

commande est la non robustesse vis-à-vis des variations paramétriques.

Définition : La technique du contrôle par linéarisation est où la sortie y du système

dynamique est différencié jusqu'à l’apparition de l'entrée physique u dans r dérives de y .

Alors u est introduit dans la fonction de transfert de l’ “entrée synthétique”, v , à la sortie y qui

est:

rssv

sy 1

)(

)(
 (I.11)

Le degré relatif total du système s’exprime par :

mrrrr  21

Si r est le degré relatif et inférieur de n l'ordre du système, alors il y aura une dynamique

interne.



Chapitre I

22

La commande basée sur la passivité, était inventée pour définir une méthodologie

de conception de contrôleur dont le but est de rendre le système en circuit fermé (retour

d’état) passif avec une fonction de stockage attribuée, elle s’appuyant sur l’assurance de la

stabilité du système, consiste à calculer l’énergie totale du système, ensuite de rajouter un

terme d’amortissement. Elle se caractérise par sa robustesse vis-à-vis des incertitudes

paramétriques, mais sa mise en œuvre expérimentale reste encore délicate.

On peut remarquer que chacune des commandes cités plus haut présente des

avantages et des inconvénients point de vue performances et point de vue implémentation de

la commande. Cependant, pour chacune de ces commandes du moteur asynchrone, nous

avons besoin de réaliser l’estimation soit du flux rotorique, ou bien de la vitesse mécanique,

ou même du couple du moteur asynchrone. Ainsi, les performances de la commande seront

directement liées à la qualité d’observation de ces paramètres.
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I.7 Conclusion

La problématique pour reconstruire l’état des systèmes non-linéaires, a été abordée

conjointement par plusieurs chercheurs tell que Luenberger, Kalman et Bucy qui ont proposé

respectivement l’observateur de Luenberger et le filtre de Kalman-Bucy, et methode comme

MRAS ( système adaptatif à modèle de référence) , L’observateur de Luenberger est plus

approprié pour les systèmes où les mesures ne sont pas bruitées c-a-d les systèmes

déterministes. Par contre, les filtres de Kalman-Bucy sont plus adaptés dans les cas où l’on

travaille dans un environnement bruité, c-a-d les systèmes stochastiques, pour les systèmes à

structure variable, il suffit d’utiliser l’observateur à modes glissants.

Dans ce travail, nous avons cherché à augmenter la robustesse du commande de la machine à

induction avec  l’utilisation  d’un observateur robuste contre les variations paramétriques du

moteur asynchrone, à savoir ; l’observateur adaptatif du flux. Cet observateur repose sur

l’adaptation en temps réels de la valeur de la résistance statorique  (ou rotorique), afin de

réduire l’influence des variations paramétriques sur les performances de la commande

vectorielle indirecte du moteur asynchrone. Nous avons ensuite abordé l’état de l’art des

déférentes stratégies de commande.



Chapitre II

COMMANDE FLOUE EN VITESSE DE LA

MACHINE A INDUCTION
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II.1Introduction

La logique floue ou biens le traitement des incertitudes, théoriquement était établi en 1965

par le professeur Lotfi Zadeh mais le début de son application, c’était l’année 1975 où les

chercheurs ont trouvé les premières applications dans l’industrie au niveau des systèmes de

réglages. Elle repose sur la théorie des ensembles flous avec un formalisme mathématique. Le

contrôleur flou apparaît essentiel pour tous systèmes complexes et non linéaires dans lesquels

la modélisation est difficile ou impossible c’est à dire nous n’avons pas besoin d’établir le

modèle mathématique du système. Son intérêt réside dans sa capacité de traiter l’imprécis,

l’incertain et l’indéfini, mais il ya toujours des inconvénients à toute méthode de contrôle telle

que :

 L’implémentation expérimentale.

 Performances en boucle fermée dépendent de l’expertise.

 Il n’existe pas de théorie générale qui caractérise rigoureusement la stabilité, la

robustesse.

 Les variables linguistiques sont utilisées à la place des variables numériques.

 La non-linéarité du système peut être gérée facilement, la réponse du système est

rapide et la fiabilité du système est augmentée.

Dans ce chapitre on donne un aperçu général sur les ensembles flous et un aperçu général sur

la logique floue, ainsi que son application pour le réglage de la vitesse de la machine à

induction. [18],[19]

II.2 Observateur de flux et estimation de la vitesse

Si on peut facilement imaginer une mesure de vitesse, l'acquisition du flux rotorique

semble par contre beaucoup plus délicate. Introduire, d'une part, un capteur dans la machine,

lors de sa conception, en augmente le prix. D'autre part, ajouter ce capteur sur des moteurs

existants est complexe. Par conséquent, d'autres méthodes doivent être envisagées. Elles sont

basées sur une reconstitution de l'état magnétique de la machine asynchrone à partir des

seules grandeurs électriques mesurables : les tensions et les courants statoriques.

Enfin, bien que l'orientation indirecte du champ soit simple et préférée, ses

performances sont dépendantes de la connaissance précise des paramètres de la machine. Les

recherches sur le moteur à induction et leur contrôle a été concentré pour remédier aux

problèmes ci-dessus. Beaucoup de travail a été rapporté afin de diminuer la sensibilité du

système de contrôle à la variation des paramètres et en estimant plutôt que de mesurer le flux
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et la vitesse du rotor à partir des tensions et des courants aux bornes. Cela élimine le capteur

de flux ou de vitesse pour réaliser un contrôle sans capteur.

L'un des problèmes majeurs des observateurs de flux, basés sur les quantités terminales

conçus dans le passé, est leur sensibilité aux paramètres de la machine, en particulier, à la

résistance du rotor. Pour le courant l’observateur de modèle et à la résistance du stator dans le

cas de l'observateur de flux de modèle de tension. Surpasser ces problèmes diverses

techniques de contrôle ont été expérimentées pour améliorer l'estimation du flux rotorique.

Certains sont discutés dans le chapitre III.

II.3  Nécessité d'un contrôleur robuste

Réaliser le découplage est le principal objectif de la commande vectorielle. Le

découplage idéal ne sera pas obtenu, si les paramètres du rotor utilisés dans la loi de

commande de découplage ne peuvent pas suivre les vraies valeurs. En raison du désaccord des

paramètres du rotor, le rendement de l'entraînement du moteur est dégradé en raison de la

réduction de la capacité de génération de couple et de la saturation magnétique causée par une

surexcitation. Les caractéristiques de contrôle dynamique sont également dégradées. En ligne

l'adaptation des paramètres pour réaliser le découplage est possible, mais très difficile et

complexe à traiter. Pour réduire les effets des variations des paramètres du rotor, diverses

techniques de réglage en ligne ont été citées.

Une technique de contrôle robuste est une bonne solution pour le problème de variation des

paramètres du rotor. En plus du problème ci-dessus, il existe également d'autres problèmes

associés au moteur à induction entraînements qui nécessitent une technique de commande

robuste. Ce sont des perturbations de couple de charge, approximations dans le modèle utilisé

dans l'analyse et la conception du contrôleur, et nécessite de suivre la trajectoire complexes,

pas seulement des changements par étapes.

II.4 Principe de la logique floue

La logique booléenne conventionnelle a été étendue pour traiter le concept de vérité partielle

qui existe entre «complètement vrai» et «complètement faux», ce que nous référant à la

logique floue. Ceci est réalisé grâce au concept de degré d'appartenance. Le principe de la

logique floue repose sur un ensemble de règles linguistiques si-alors, comme un opérateur

humain. Il a rencontré un intérêt croissant dans de nombreuses applications de commande de

moteur en raison de sa gestion de la non-linéarité caractéristiques et indépendance de la

modélisation des systèmes. De plus, les concepts de logique floue jouent un rôle dans le



Chapitre II

26

développement de contrôleurs pour l'usine car elle n'a pas besoin d'un matériel très compliqué

et tout ce qu'il faut, ce sont seulement un ensemble des règles [20]

La logique floue est basée sur l’imitation des aspects approximatifs et qualitatifs du

raisonnement humain. C’est à dire de capturer l’imprécision de la pensée humaine et de

l’exprimer avec des outils mathématiques appropriés. à partir d’une représentation de la

dynamique du système non linéaire par un système flou ou les relations entre les entrées /

sorties et les états sont exprimées par des règles floues de type « SI-ALORS ». Le jugement

humain intervient lorsqu'il n'est pas possible ou plus significatif de quantifier numériquement

un phénomène ou un état sans modifier sa signification par rapport à son contexte.

II.4.1  Les composants de FLC

Les entrées d'un contrôleur de logique floue sont traitées à l'aide de variables linguistiques

qui à leur tour sont définis à l'aide des fonctions d'appartenance. Les fonctions d'adhésion sont

choisies de telle manière qu'ils couvrent l'ensemble de l'univers du discours. Pour éviter toute

discontinuité par rapport aux changements mineurs des entrées, les ensembles flous adjacents

doivent se chevaucher les uns des autres [21]. En raison d'une petite constante de temps dans

les contrôleurs à logique floue, ce critère est très important dans la conception de la même

chose. Il y a essentiellement trois segments nécessaires dans le Fuzzy Logic Controller (FLC)

à savoir comme le montre la figure (II.1)

1. Bloc de Fuzzification ou Fuzzifier.

2. Système d’inference.

3. Bloc de défuzzification ou defuzzufier.

Figure II.1 architecture de contrôleur floue
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II.4.2 Bloc de Fuzzification ou Fuzzifier

La première étape vers la conception d'un contrôleur à logique floue consiste à choisir

les entrées appropriées. Ces variables d'entrée doivent être telles qu'elles représentent la

dynamique du système complètement. Ensuite, la fonction du Fuzzifier entre en scène.

Comme indiqué précédemment, au lieu d'utiliser des variables numériques, la logique floue

utilise des variables linguistiques pour le traitement d’information. Mais puisque les entrées

du FLC sont sous forme de variables numériques, ils doivent être convertis en variables

linguistiques. Cette fonction de conversion des ensembles nets en ensembles flous (variables

linguistiques) sont exécutés par le Fuzzifier.

La technique de fuzzification consiste à définir les fonctions d'appartenance pour les entrées.

Celles-ci les fonctions d'appartenance devraient couvrir tout l'univers du discours et chacune

représente un ensemble flou ou variable linguistique. Les entrées nettes sont ainsi

transformées en ensembles flous. Traingulaire MF, Trapezoidal MF , Bell MF , Generalized

Bell MF ou Sigmoidal MF peuvent être utilises. Même un l’hybride de l’une des fonctions

d’appartenance ci-dessus peut être utilise pour la fuzzification.[26]

II.4.3 Système d’inférence

Il existe plusieurs méthodes d'inférence utilisées dans la littérature, parmi elles, on cite :

 Méthode d'inférence MAX-MIN (méthode de Mamdani).

 Méthode d'inférence MAX-PROD (méthode de Larsen).

 Méthode d'inférence SOMME-PROD (Méthode de Sugeno).

Le système d'inférence d'un contrôleur à logique floue comprend les trois paradigmes suivants

[26]:

1. Base de règles: - Elle se compose d'un certain nombre de règles Si-Alors. Le côté Si de

la règle est appelé antécédent et le côté Alors est appelé la conséquence. Ces règles

sont très similaires au processus de pensée humaine et l’ordinateur utilise les variables

linguistiques dérivé après fuzzification pour l'exécution des règles. Ils sont très

simples à comprendre et écrire et donc la programmation du contrôleur à logique floue

devient très simple. La stratégie de contrôle est stockée dans plus ou moins la langue

normale.

2. Base de données: - Elle comprend toutes les fonctions d'appartenance définies qui

doivent être utilisées par les règles.

3. Mécanisme de raisonnement: - Il effectue la procédure d'inférence sur les règles et les

données proposer pour fournir un résultat raisonnable. Ce sont essentiellement les
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codes du logiciel qui sont traiter les règles et toutes les connaissances en fonction

d'une situation particulière. Il exerce un type d'attribut du cerveau humain pour

effectuer méthodiquement les étapes d’inférences pour le traitement d’information.

II.4.4  Bloc de défuzzification ou Defuzzifier

Un défuzzifier remplit exactement la fonction opposée d'un fuzzifier. Il transforme les

variables floues (qui sont obtenues en sortie après traitement des entrées) en ensembles nets.

Le defuzzifier est nécessaire car dans le monde réel, les valeurs nettes ne peuvent être prises

que comme entrées pour les autres systèmes. Même si les ensembles flous ressemblent au

processus de pensée humaine. La défuzzification est généralement l'une des tâches les plus

gourmandes en temps d'opération du traitement flou.

Il existe de nombreuses méthodes de défuzzification, mais seulement quatre sont pratiquées.

Les méthodes les plus couramment utilisées sont [22] :

 Méthode du maximum ;

 Méthode de la moyenne des maximas ;

 Méthode du centre de gravité ;

 Méthode de hauteurs pondérées ;

II.5 La commande par logique floue de la MI

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

va choisit le système flou de Mamdani a cause de sa simplicité dans la représentation des

règles floues et la flexibilité dans l’implémentation Ceci est dû à la liberté dans le choix des

formes d’implication floues, du fuzzificateur et du défuzzificateur.

II.5.1 Régulateur de la vitesse

Pour le réglage de la vitesse d’un moteur à induction, on utilise un régulateur de type

Mamdani ou les sorties sont les courants statoriques de reference suivant l’axe d,q (isqref,

isdref)et après la transformation de Park on aboutit au courants réelle statoriques qui donne la

vitesse réelle du moteur.

La structure globale de cette commande est représentée par la figure (II.2).
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Figure II.2 la structure de la commande floue

Comme le montre le diagramme, le mécanisme de rétroaction ω (vitesse du moteur) est

renvoyé et comparé avec le ωref (vitesse de référence).

Ensuite, l'erreur et le changement d'erreur sont donnés comme entrée au contrôleur flou.

Le fuzzifier fuzzifie ces deux entrées puis le bloc de prise de décision ou le système

d'inférence traite les entrées en fonction des bases de règles et fournit une sortie, qui est

défuzzifiée par defuzzifier et fourni comme sortie du contrôleur. Cette sortie est appelée

changement de contrôle (ωsl). Ce ωsl est ensuite ajouté avec ω (vitesse du moteur) .

Donc en bref le FLC a deux entrées et une sortie. Les entrées sont l'erreur, e (k) et le

changement d'erreur, Δe (k) et la sortie est changement de contrôle (ωsl).

Où erreur (e) = ωref - ω

Le calcul de la commande se développe comme suit:

Les entrées du contrôleur flou F.L.C sont

 L’erreur de vitesse, elle définie par :      .kkkE ref 

 La dérivée  de l’erreur de vitesse, elle est approchée par :      
eT

kEkE
kdE

1


avec Te étant la période d’échantillonnage.
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Calculer la variation de la commande ui.

Pour cela on parcourt les étapes suivantes :

1- Fuzzification :

Comme discuté précédemment, logique floue basée sur une variable linguistique mais

depuis l'entrée donnée au FLC le bloc est sous forme numérique, donc la première chose à

faire est de convertir les données, variables numériques en variable linguistique. Et cette tâche

est effectuée par le fuzzifier. Donc fuzzifier convertit le variable numérique donnée au FLC

en variable linguistique. Cette tâche de fuzzification comprend choisir MF approprié pour les

variables afin que les entrées nettes puissent être converties en ensembles flous.

Calculer les degrés d’appartenance de l’erreur ei et la dérivée de l’erreur ei pour les

différentes classes à l’aide de leurs fonctions d’appartenance.

2- Base de connaissances:

La base de connaissances est constituée d'une base de règles et d'une base de données.

L'objectif principal de la base de données est de fournir les définitions nécessaires pour définir

les règles de contrôle linguistique et le but de la base de règles est de caractériser les objectifs

et les politiques de contrôle en utilisant un ensemble de règles linguistiques ou If-Then.

Calculer les fonctions d'appartenance résultante de la variable linguistique ui à chacune de

ces classes.

3- Bloc de prise de décision:

C'est le composant le plus important d'un contrôleur flou car c'est le bloc qui décide la

sortie en fonction de l'entrée. Basé sur des concepts, des données et des bases de règles flous,

il fournit sortie raisonnable.

4- Défuzzification:

Par cette étape se fait le retour aux grandeurs de sorties réelles. Il s'agit de calculer, à partir

des degrés d'appartenance, tous les ensembles flous de la variable de sortie, et l'abscisse qui

correspond à la valeur de cette sortie.

Différentes méthodes sont utilisées, parmi elles la méthode du centre de gravité de la fonction

d'appartenance résultante de l'inférence correspond à la valeur de sortie du régulateur.

Dans le cas où l’on attribue trois ensembles flous.
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II.5.2  Régulateur à trois ensembles flous

Le régulateur admet trois ensembles flous de forme triangulaire pour les variables d'entrée

(l’erreur et la variation de l’erreur) et des singletons pour la variable de sortie comme montré

sur la figure (II.3):

Figure II.3 : Fonction d'appartenance des différentes variables linguistiques trois

ensembles.

A partir de l’étude du comportement du système, nous pouvons établir les règles de

commande qui relient la sortie avec les entrées. Un choix possible est le suivant : Celles-ci

peuvent être représentées par la matrice d’inférence suivant

Tableau  Base de règle 3 ensembles

NG EZ PG

NG NG NP EZ

EZ NP EZ PP

PG EZ PP PG

Les ensembles flous sont notés comme suit:
- NG : Négatif grand
- NM : Négatif moyen
- NP : Négatif petit
- EZ : Environ zéro
- PP : Positif petit
- PM : Positif moyen
- PG : Positif grand
Exemple pour déterminer la matrice des règles :

Si l’erreur e est NG et la dérivée de l’erreur est NG donc le résultat est NG

Si e est EZ et Δe est EZ alors Δu est EZ Elles indiquent que si la vitesse est trop petite par

rapport à sa référence ( est), alors il faut un appel de couple grand (Δ est ) pour ramener

la vitesse à sa référence. Et si la vitesse atteint sa référence et s’établit ( est et Δ est )

alors garder le même couple (Δ est ) [23]
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Dans l’étape de la défuzzification Le régulateur flou est représenté par sa surface

caractéristique (figure II.5). Cette dernière exprime les variations de la valeur réelle de sa

sortie en fonction des entrées.
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Figure II.4 surface de contrôle.

Nous avons conçu un contrôleur basé sur la logique floue. Pour concevoir le contrôleur, on

choisit d'abord l'ensemble flou et les fonctions d'appartenance, puis la base de règles est

conçue. Règles, surfaces et la fonction d'appartenance des variables d'entrée et de sortie sont

également vérifiées dans l'éditeur FIS la fenêtre. Le contrôleur conçu a utilisé le modèle

Mamdani avec Centroid Of Area technique (Technique du centre de gravité) de

défuzzification.

II.5.3 Le contrôleur PI [24]

Malgré de nombreux avantages, le moteur à induction présente deux limitations inhérentes.

 Ce n'est pas une véritable machine à vitesse constante (le glissement varie de 1% à 5%

pendant le fonctionnement).

 Il n'est pas capable de fournir un fonctionnement à vitesse variable.

Pendant le démarrage, le moteur à induction tire un courant important qui produit des chutes

de tension oscillatoires couples et également capable de générer des harmoniques dans le

système d'alimentation. Lorsque la précision de la réponse à la vitesse est un problème, un

contrôle de vitesse en boucle fermée est mis en œuvre avec la commande V / F constante. Un

contrôleur PI est utilisé pour régler la vitesse de glissement du moteur pour maintenir la

vitesse du moteur à sa valeur définie.

II.5.3.1 Régulateur de vitesse

La boucle de régulation de vitesse contient habituellement deux étapes. Le premier

comprend les boucles de régulation des courants, et le second, le plus externe est la boucle de

régulation de vitesse. C’est pour cette raison que pour la boucle externe on impose des pôles

plus proches de l’origine que ceux pour la boucle interne.
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L’équation mécanique donne :

r

em

p

C F Js





Le schéma bloc de la vitesse est donc réalisé comme indiqué par la figure II.5

Figure ΙΙ.5 Schéma fonctionnel de régulation de vitesse.

II.6 Modèle de la machine en vue de l’observation

Dans la plupart des applications industrielles de la machine asynchrone, l'information sur le

flux rotorique, nécessaire dans le système d'entraînement de la machine, n'est pas disponible

par mesure; l'observation est une option pour remédier à ce problème. Le modèle de la

machine utilisé pour l'observation peut être simplifié à un modèle non-linéaire d'ordre 4 en

prenant la vitesse, qu'on suppose la connaître par mesure, comme un paramètre variable. Le

vecteur d'état est le suivant :

 Trrss iix  

Le plan fixe   , , est préféré pour l’élaboration d’un modèle d’observation du moteur

asynchrone pour sa simplicité (contrairement au plan (d,q) , il ne contient pas de rotation). Le

modèle d’état du moteur asynchrone en vue de l’observation est obtenu :
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Dans cette formule on peut remarquer que la matrice d’é tat est en fonction seulement de la

pulsation rotorique r . Cette représentation d’état peut donc s’écrire sous une forme plus

simple ;

i
p

K
K

s


  JsF

p



* ( )m s ( )e s )(sCem ( )m s

-



Chapitre II

34

 











Cxy

BUAx (II.2)

Dans le cas d'une étude de l'observation d'état, les sorties doivent être connues par mesure.

Pour le modèle de la machine, les courants statoriques mesurés sont les éléments du vecteur

de sortie,   ss iiy  .

II.7 Modélisation du moteur à induction en vue de la commande

Bien que la construction du moteur à induction soit simple, son contrôle de vitesse est

considéré comme plus complexe que celui des moteurs à courant continu. La raison est non

linéaire et hautement interactive modèle d'espace d'état multi varié du moteur. Les progrès

rapides et révolutionnaires en microélectronique et onduleurs statiques à fréquence variable

avec application de contrôle moderne.

La théorie a rendu possible la construction de contrôleurs sophistiqués pour les entraînements

de moteurs à courant alternatif. La conception et le développement d'un tel système

d'entraînement nécessite une modélisation mathématique appropriée du moteur pour optimiser

la structure du contrôleur, les entrées nécessaires et les paramètres de gain. La modélisation

du moteur à induction est présentée.

II.7.1 Modèle de la machine à induction dans le plan (d, q)

Dans un référentiel (d, q) tournant à une vitesse s le modèle du moteur a induction, est

défini par le système non linéaire d’ordre 5 suivant :
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Avec les paramètres , a, K, b, c sont définis de par :
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Le couple développé Cem est:
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 idsqsiqsdspCem 
2

3
(II.4)

L'équation d'équilibre de couple est:


rC rCem

dt

d rj  (II.5)

Où, dans les équations ci-dessus, toutes les tensions (v) et les courants (i) se réfèrent à la

référence arbitraire. Les indices ds, qs, dr et qr correspondent aux grandeurs des axes d et q

pour le stator et rotor respectivement. Ψ désigne la liaison de flux. ωref et ωr sont la vitesse

du référentiel et la vitesse mécanique du rotor en rad / sec. Rs et Rr sont les résistances du

stator et du rotor par phase du moteur respectivement. P est le nombre de paires de pôles. J est

le moment d'inertie et β est le coefficient de frottement visqueux. Cem est le couple développé

et Cr est la charge couple.

Donc le modèle de la machine à induction dans le repère (d,q) est le modèle le plus

général pour la représentation du moteur.

II.7.2 Modèle de la machine à induction dans le plan ( , ) 

Par application de la transformation de Concordia aux équations électriques de la

machine à induction on obtient les équations de la machine dans un repère fixe par rapport au

stator en procédant de la façon suivante :
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(II.6)

II.7.3 Le principe de la commande vectorielle de la machine à induction

La difficulté pour commandée la machine à induction réside dans le fait que le rotor ne

tourne pas à la vitesse du champ tournant, et dont la seul entrée électrique est au stator. Le but

est de pouvoir le contrôler en couple, en vitesse ou en position.

Contrairement à la machine à courant continue où il y a un découplage naturel, la machine à

induction présente un modèle non linéaire complexe et caractérisée par une haute

interdépendance entre ses paramètres internes. Pour surmonter ce problème, La commande

par flux orienté est une technique qui nous parait la plus adapter parmi les méthodes de

contrôle des machines électriques à courant alternatif. On peut la considérée comme un outil
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fort qui peut fournir les mêmes performances que celle réalisées par une machine à courant

continu à excitation séparée. Avec l’avènement des micro-contrôleurs et des dispositifs

permettant le traitement du signal (DSP), il est devenu possible de réaliser une telle

commande à un coût raisonnable.

La commande par flux orienté est une technique associée au système d’entraînement

formé par une machine à induction chargée et alimentée par un convertisseur statique [25] La

commande de la machine à induction nécessite une connaissance de la position exacte du flux

à orienter à tout instant et la faire coïncider avec l’axe direct « d » tournant à la vitesse du

champ tournant.

Il existe deux approches pour la détermination de la phase du flux rotorique :

 Une commande indirecte : La phase du flux rotorique est estimée à partir d’une

relation donnant la vitesse du glissement.

 Une commande directe : La phase du flux rotorique est mesurée par un capteur

physique, ou estimée en utilisant un modèle dynamique.

Figure II.6 Analogie de la machine a induction avec la machine a courant continu dans

la commande vectorielle.

II.7.3.1  Orientation du flux rotoriques

La méthode indirecte consiste à ne pas estimer l'amplitude du flux rotorique mais à

utiliser directement l'amplitude de référence. L'intérêt de cette méthode est d'utiliser

uniquement des grandeurs de référence qui par définition ne sont pas bruitées. En effet, à

partir d'un couple électromagnétique de référence Cem et du flux rotorique de référence, la

méthode de commande indirecte se caractérise donc par le fait qu'aucune estimation du flux

n'est nécessaire. Le contrôle vectoriel de la MAS est donc un type de commande permettant

de découpler le couple et le flux et inversement. Ceci consiste alors à choisir un système

d'axes approprié. Ainsi, le repère de référence (d q) est lié au flux rotorique de sorte que le
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vecteur flux rotorique soit selon l'axe d. Les deux composantes du courant statorique ids et iqs

représentent les variables d'entrée d'une commande découplée du flux et du couple. Il est à

noter, par ailleurs, que la commande vectorielle basée sur l'orientation du flux rotorique est la

plus utilisée du fait qu'elle permet l'élimination de l'influence des réactances de fuite rotorique

et statorique .

La méthode dite du flux orienté consiste à choisir un système d’axes (d-q)  de telle

manière que le flux rotorique soit aligné avec l’axe (d), comme le montre la figure (II.7)

Figure II.7 Le principe d’orientation du flux rotorique

D’où : , 0rd r rq     (II.7)

Le modèle de la machine devient ainsi :
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Après la transformation de Laplace, on a :
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D’après les équations (II.9) et (II.10) nous montrons qu’il est possible d’agir indépendamment

sur le flux rotorique et le couple électromagnétique par l’intermédiaire des composantes

directe et quadratique du courant statorique. La principale difficulté de l’application de la

commande vectorielle de la machine à induction est la détermination de la position et le

module du flux rotorique, qui ne sont pas mesurables directement. Il est donc nécessaire de

connaître ces deux grandeurs pour le contrôle du régime dynamique de la machine.

II.7.4 Dimensionnement des régulateurs

Le calcule des régulateurs est basé sur la dynamique en boucle fermée à l’aide du

principe de compensation des pôles, et par imposition du pôles pour le régulateur de vitesse.

ΙΙ.7.4.1 Régulateur du flux

Pour assurer un bon fonctionnement de la machine, le flux doit être maintenu constant

à sa valeur nominale lors des changements de vitesse ou application des charges additives  on

obtient :
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Supposons que le courant sdi atteint sa valeur de référence 
sdi 








 1

sd

sd

I

I
, car la

dynamique du flux est plus lente que la dynamique du courant le schéma bloc de la régulation.

Figure ΙΙ.8 Schéma fonctionnel de régulation de flux.

La fonction de transfert en boucle fermée est :
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Par la méthode d’imposition du dynamique du régulateur on obtient:
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II.7.5 Application de la commande vectorielle indirecte à la machine a induction avec le

régulateur floue

La  position du vecteur d'espace de flux rotorique est obtenue analytiquement

dans le contrôle indirect orienté du champ (IFOC). IFOC est beaucoup plus facile à mettre en

œuvre que le DFOC, mais le calcul de la vitesse de glissement implique la constante de temps

du rotorique,  en fonction de la fréquence et de la température. Les variations de ce paramètre

doivent puis être suivies en ligne afin de transmettre sa valeur réelle au régulateur de vitesse

et au module de calcul de la vitesse de glissement.

II.7.5.1 Structure d’une commande par logique floue

Les étapes principales pour concevoir un FLC sont montrées à la figure (II.9).

D'abord, il faut étudier le système à régler (procédé) et en faire une description adéquate. Il ne

s'agit pas d'une analyse afin d'établir un modèle mathématique. On doit plutôt déterminer les

grandeurs mesurables et analyser les comportements dynamiques du procède vis-à-vis de la

variation de la grandeur de commande. La description peut faire appel aux variables

linguistiques qui peuvent être incorporées aux connaissances de la théorie de commande et/ou

aux expériences d'opération. On peut alors établir les bases de données et les règles

nécessaires pour déterminer la stratégie de réglage. On passe par la suite à la conception du

FLC qui comprend la fuzzification, les inférences et la défuzzification. Il est généralement

nécessaire de modifier les fonctions d'appartenance et les règles floues interactivement en

plusieurs passages, afin de trouver un comportement acceptable [26].
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Figure II.9 Etapes principales lors de la conception d’un FLC

II.7.6 Résultats de simulation et évaluation

Afin de mesurer et évaluer les performances de l'utilisation d'une régulation par

la logique floue nous allons présenter les simulations réalisées sur un moteur à induction

linéarisée alimenté par un onduleur de tension commandé en tension. Le schéma bloc de cette

simulation est présenté par la figure (II.10). Les gains du régulateur flou sont ajustés pour

atteindre les performances désirées. L’univers de discours des variables d’entrées et de sortie

du contrôleur est divisé en sept sous ensembles (NG, NM, NP, EZ, PP, PM, PG) de forme

triangulaire. Ces performances ont été établies à partir de la simulation des modes de

fonctionnement suivants (Benchmark) : un démarrage à vide suivi par une introduction d’un

couple de charge, une inversion de sens de rotation,

Base des règles :
 Sources des règles
 Type des règles
 Stratégie des règles

Modification

Etablissement
des règles

d’inférences

Choix du procédé
de fuzzification

Choix de la méthode
d’inférence

Base de données :
 Normalisation des plages de

valeur.
 Partition des espaces entrées et

des sorties

Etude et description du
système à régler

Le choix de la
structure du FLC

Fuzzification

Simulation
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Figure II.10 : Structure globale d’un réglage flou de la vitesse d’une MAS

La figure II.10 (block de simulation est utilisé dans la suite de ce travail) est testé en utilisant

à la fois le contrôleur PI et Fuzzy. Les graphiques de la vitesse avec application du couple de

charge , et le courant du stator sont mesuré et comparés.

La figure (II.11) est le graphique vitesse en fonction du temps avec l'utilisation du contrôleur

PI et la figure (II.12) est le graphique vitesse en fonction du temps en utilisant le contrôleur

Fuzzy avec application  du charge a t=0.9s, le couple de charge est de 2 N.m , on va éliminer

a t=1s.
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Figure II.11 Allure de la vitesse en fonction du temps avec une vitesse de référence de

150 rad/sec à l'aide du contrôleur PI

Figure II.12 Allure de la vitesse en fonction du temps avec une vitesse de référence de

150 rad/sec à l'aide du contrôleur Flou.

À partir de la figure ci-dessus, on peut facilement voir qu’après avoir utilisé le

contrôleur flou, tous les problèmes de dépassement et de fluctuation sont résolus. En

comparant le contrôleur PI et le contrôleur flou, on peut clairement voir que le dépassement

est plus dans le contrôleur PI. De plus, le temps de stabilisation est plus long donc il faut plus

de temps pour atteindre l'état d'équilibre. Après l’application du couple de charge, le variateur

basé sur un contrôleur flou atteint la vitesse de régime permanent de 150 rad / sec en moins de

temps par rapport au variateur contrôlé par le contrôleur PI.

Pour les figures (II.13, II.14), On voit qu'au départ il y a une distorsion de la forme d'onde de

courant avant d’atteindre un état stable. La raison de cette distorsion est le transitoire lors du

démarrage du moteur à induction. En dehors de cette partie, le courant est entièrement

sinusoïdal et constant.
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Pour la figure (II.15) elle représente le flux sur l’axe quadratique « q » ou en voit bien que le

découplage est assurer (Fqr=0) et la figure (II.16) illustre la bonne réponse du flux sur l’axe

« d » avec l’utilisation du régulateur flou.

Figure II.13 Allure du courants statoriques Isabc en fonction du temps à l'aide du

contrôleur PI

Figure II.14 Allure du courants statoriques Isabc en fonction du temps à l'aide du

contrôleur Flou.

Figure II.15 Allure du flux sur l’axe « q » en fonction du temps à l'aide du contrôleur

Flou.
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Figure II.16 Allure du flux sur l’axe « d » en fonction du temps à l'aide du contrôleur

Flou.

II.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié la technique la plus utilisée  du contrôle de vitesse

dans les moteurs à induction c’est la commande vectorielle indirect la  moyen le plus

favorable de contrôler la vitesse et le flux Nous pouvons faire la comparaison entre FLC et

contrôleur conventionnel PI:

1. Le dépassement est élevé dans le cas d'un contrôleur conventionnel.

2. Le temps de stabilisation est également plus dans le cas d'un contrôleur conventionnel.

3. Le contrôleur conventionnel fournit de meilleurs résultats pour le système linéaire. Mais

comme le moteur à induction est un appareil hautement non linéaire, le contrôleur PI  ne

garantit pas de bonnes performances.

4. La commande par la logique floue permet d’obtenir une loi de commande,  souvent très

efficace, sans posséder de modèle précis du processus à commander, à  partir d’une

description linguistique du comportement du système. Le contrôleur flou est basé sur la base

de règles, qui est définie par l'utilisateur. Il est donc parfaitement adapté pour le moteur à

induction (dispositif non linéaire) et fournit un meilleur résultat que la conventionnelle

manette. En utilisant le contrôleur flou dans l'entraînement du moteur à induction, la vitesse

du moteur suit la vitesse souhaitée avec une erreur très minimale.



Chapitre III

Commande Sans Capteur Mécanique de la

MAS avec Différentes type d’Observateur



Chapitre III

45

III.1 Introduction

Le progrès récents dans les domaines de l'électronique de puissance et le contrôle numérique a

permis le développement des variateurs de vitesse avec des machines électriques. Cependant, les

machines présentent des difficultés de contrôle en raison de leurs modèles non linéaires fortement

couplés, et certaines quantités sont non accessibles ou mesurable. Ainsi, certaines techniques de contrôle

comme la commande orientée du flux (FOC) ou la commande directe de couple (DTC) nécessitent la

connaissance du flux magnétique (rotor ou stator). Le flux ne peut être mesuré que si un capteur de flux

est monté à l'intérieur de la machine. Sinon, il nécessite l'utilisation des techniques automatiques telles

comme observation, qui est de plus en plus utilisée pour la reconstitution du flux magnétique dans

diverses performances des structures de contrôle dynamiques.

Ces dernières années, grâce au développement numérique des outils qui atteignent des capacités de

traitement de plus en plus élevées, nous attachons un grand intérêt dans le domaine des entraînements

électriques pour remplacer les capteurs de grandeurs mécaniques (vitesse, position, couple, ..) monté sur

l'arbre de la machine par algorithmes de calcul appelés observateurs.

L'observateur du flux magnétique dans une machine électrique est basé sur le modèle d'état de la

machine et sur la mesure des grandeurs électriques disponibles (courants et tensions), il peut donner une

mesure indirecte du flux magnétique, et aussi des courants alimentant la machine et la vitesse mécanique

sur une large plage de variation. [27]

Un grand nombre de propositions valables pour le contrôle sans capteur des moteurs à induction sont

apparus ces dernières décennies dans la littérature, de nombreux efforts ont également été consacrés au

problème de l’estimation des paramètres des moteurs. Dans ce contexte, la méthodologie de contrôle par

MRAS, l’observateur d’ordre complet, le filtre de Kalman, mode glissant sont capable de garantir des

niveaux élevés de robustesse contre les perturbations adaptées et les variations de paramètres. [28],[29]

On peut classifie les approches de commande sans capteur en deux catégories, présentent des solutions

prometteuse pour faire la conception d’entraînements électriques sans capteur mécanique avec un haut

niveau de performance, et c’est donc logiquement qu’elles deviennent de plus en plus attractives

pour de nombreux industriels. Généralement, elles peuvent être classées en deux catégories distinctes

selon qu’elles exploitent ou pas le modèle mathématique de moteur.

La figure (III.1) montre une classification des commandes sans capteur de vitesse du

moteur asynchrone.

Dans ce chapitre on va étudie les différentes type des observateurs sous MATLAB/SIMULINK on

utilise l’approche avec modèle.
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Figure III.1 Classification des stratégies de commande sans capteur de vitesse de la machine

asynchrone

III.2  La  commande sans capteur mécanique

Un estimateur permet de reconstruire la grandeur recherchée en calculant en temps réel

l’évolution d'un modèle du processus de commande.

Dans le cas de l'observateur, on compare l'évolution du modèle et du système réel en mesurant l'erreur

sur des grandeurs que l'on peut directement capter. Cette erreur est alors utilisée pour faire converger le

modèle vers le système réel. Il s'agit un système bouclé au contraire de l'estimateur.

Il existe deux méthodes de commande sans capteur mécanique une dite méthode avec modèle et

une méthode à base d’observateur.
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III.2.1 Méthodes avec Modèle

III.2.1.1 Méthodes à base d’estimateur

Les estimateurs connus longtemps, s’appuient sur la duplication de modèle d’état dans la partie de

commande afin de reconstruire les variables internes inaccessibles sur le système réel. La littérature

propose de nombreuses méthodes.

III.2.1.1.1 La loi d’auto-pilotage

La méthode d’estimation de la vitesse utilisant la loi d’autopilotage des machines électriques est

facilement implantée. Elle repose, dans le cas de la machine à induction, sur la relation fondamentale

entre les fréquences propres de la machine à induction. L’objectif de cette méthode est d’obtenir la

vitesse électrique du rotor à partir des deux autres fréquences du moteur, qui peuvent être estimées. Ces

estimations sont évaluées à partir des courants statoriques mesurés et des flux rotorique estimés du

moteur..

III.2.1.1.2 Estimation de la vitesse par la technique MRAS (avec modèle)

Le Système Adaptatif à Modèle de Référence que nous allons étudier est basé sur la comparaison

des sorties de deux estimateurs [30]. Le premier, qui n'introduit pas la grandeur à estimer (la vitesse

dans notre cas), est appelé modèle de référence et le deuxième est le modèle ajustable. L'erreur entre ces

deux modèles pilote un mécanisme d'adaptation qui génère la vitesse. Cette dernière est utilisée dans le

modèle ajustable.

III.2.1.1.3 MRAS basé sur l’estimation du flux

Le principe d’estimation par cette méthode repose sur la comparaison des grandeurs obtenues de

deux façons différentes, d’un coté par un calcul ne dépendant pas de la vitesse (modèle de référence) et

d’autre coté par un calcul dépendant de la vitesse (modèle adaptatif). Cette méthode développée par

Schauder est connu sous le nom d’origine anglo-saxonne Model Reference Adaptive System (MRAS).

Pour l’estimation de la vitesse, il propose la comparaison de l’estimation du flux commun obtenu

avec les équations statoriques (indépendantes de la vitesse) et d’autre part avec les équations rotoriques

(dépendantes de la vitesse). L’objectif est de trouver le paramètre vitesse du modèle adaptatif afin

d’assurer les résultats des deux estimations de flux rotorique identiques. Ainsi la valeur de la vitesse

estimée devient celle de la vitesse réelle. Le fonctionnement adéquat de l’estimation est assuré par un

choix judicieux de la fonction F(Yr,Ya) pour faire converger «le modèle adaptatif» vers « le modèle de

référence » à partir du critère de Popov. Le schéma de cette méthode est symbolisé dans la figure (III.2).

L’inconvénient majeur de cette méthode est l’utilisation des grandeurs observées de flux pour

reconstruire la valeur de la vitesse. C’est pour cela qu’on préfère appliquer une autre approche proposée

par Yang qui considère les mesures des courants et des flux estimés comme grandeurs de sortie du
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modèle de référence (machine à induction réelle). Ce choix permet une meilleure précision étant donné

que le modèle doit converger vers les grandeurs de sortie de la machine réelle [31].

Figure III.2. Schéma -bloc de principe du mécanisme adaptatif du MRAS.

Le modèle de référence (tension) est représentés par :
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rd r sr sd s sd s sd

rq r sr sq s sq s sq

L M u R i dt L i

L M u R i dt L i

     
     




(III.1)

Le modèle adaptatif (courant) est lui décrit par :

1

1

rd rd rqrsr sd r
r

rq rq rdrsr sq r
r

M i T dt
T

M i T dt
T





   

   

           
  

           
  




(III.2)

On définit l’erreur rdd rd


  et rqq rq


  ,

Avec [ ; ]T

rd rq  et [ ; ]T
rd rq

 

  les sorties du modèle de référence et le modèle ajustable respectivement.

On fait la substitution des équations (III.2) de (III.1) on obtient les équations de l’erreur suivant :

*

*

*

rd
r

rqdr
rdr

qq r
rdr

r

Rd P
Ldt

P
d R

P
Ldt

 


 









                                       

(III.3)

III.2.1.1.4 Mécanisme d’adaptation

La partie la plus importante du processus d'estimation est la conception du mécanisme

d'adaptation qui, à la fin, détermine si le système est stable ou non. Par conséquent, la quantité estimée

convergera vers la valeur réelle avec caractéristiques dynamiques appropriées.

La synthèse pratique technique pour les structures MRAS qui est basée sur la concept d'hyper-stabilité

peut être utilisé pour concevoir le mécanisme d'adaptation. Ces règles garantiront que l'État les

équations d'erreur des structures MRAS est globalement asymptotiquement stable.

Cependant, cette méthode n’établis pas la dynamique du processus de convergence qui en tous, analyse

des équations du système, la linéarisation autour d'un point de fonctionnement sélectionné est requis.
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On définit l’erreur avec la fonction * *rd rqrq rde
 

      et la vitesse estimée peut obtenus  avec

l’utilisation des critères d'hyper-stabilité de Popov [47] :

*i
r p

K
K e

s

    
 

(III.4)

Cette loi d’adaptation choisie pour assurer la convergence de est vert  peut être interprétée

comme l’application d’une correction Proportionnelle-Intégrale (Kp,Ki) sur la quantité de ∆e

La synthèse directe de ce correcteur à partir de la représentation à retour non linéaire est difficile. On

choisit donc de linéariser ce système autour d’un point de fonctionnement. Cette linéarisation est

effectuée dans le repère du champ tournant dans lequel les grandeurs sont connues, ce qui facilite la

synthèse du correcteur.

Généralement on évite l’intégration et on utilise les composantes Eα et Eβ de f.c.e.m de la machine.

Leur produit croisé entre le modèle tension et le modèle courant, définit le critère d’erreur. La structure

de la méthode d’estimation de la vitesse selon le principe MRAS a été développée.

Figure III.3 Structure du flux de rotor basé sur le MRAS .
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III.2.1.1.5 Les résultats de simulation :

Essais 01 :

On fait un démarrage à vide avec objectif d’attendre la vitesse de référence. Le test est effectué par

l’application et la suppression du couple de charge Cr (N.m), comme la figure (III.4) montre.

On constate une poursuite de la consigne de vitesse, La MRAS a bien fonctionné en simulation interne

avec Matlab

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
-50

0

50

100

150

200

250

300

350

Temps (s)

L
a
 v

it
e
s
s
e
 r

o
to

ri
q
u
e
 (

ra
d
/s

e
c
)

wr machine

wr estimé

Figure III.4 Allure de la vitesse rotorique basée sur le flux a couple resistants Cr=2N.m a t=1.3 sec

Essais 02 : la figure (III.5)
 Commande à une consigne (150 rad/s) avec application de la charge

 Inversion de la consigne, qui représente le régime dynamique à ses conditions limites.

Nous avons noté les points suivants :

 La vitesse suit la valeur de référence avec la présence d’un petit dépassement et un temps de

réponse élevé.
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Figure III.5 La réponse  des courants statorique , de la vitesse rotorique , de l’erreur de la vitesse

et des flux statorique
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Le contrôle non-linéaire donne un bon suivi de la vitesse sur la base de son état statique et propriétés

dynamiques. Les résultats montrent que le découplage entre les paramètres de IM est excellent. Cette

technique permet une meilleure amélioration des performances du système. L'observateur MRAS donne

la vitesse estimée.

III.3 Effet de la variation des paramètres des régulateurs de vitesse sur les moteurs à induction
sans capteur

III.3.1 Régulation de vitesse basée sur un contrôleur PI classique

Dans les schémas de contrôle vectoriel, le contrôleur proportionnel-intégral (PI) classique est

habituellement utilisé dans une boucle de contrôle de vitesse en raison de sa simplicité et de sa stabilité.

Les paramètres du contrôleur PI sont conçus par essais et erreurs. Cependant, Les contrôleurs PI

donnent souvent de mauvaises réponses dynamiques aux changements du couple de charge et moment

d'inertie. Pour surmonter ce problème des contrôleurs PI classiques et pour améliorer les performances

dynamiques, différentes approches ont été proposées [23, 24]. Le contrôleur classique à deux degrés de

liberté (compensateur de phase et PI contrôleur) [23] a été utilisé pour le contrôle vectoriel indirect

d'une induction entraînement par moteur. Néanmoins, les paramètres de ce contrôleur sont toujours

obtenus par essais et erreurs pour atteindre un niveau de performance satisfaisant.

III.3.2  Régulation de vitesse basée sur un contrôleur a logique floue

Le schéma de contrôle proposé a été appliqué pour améliorer les performances globales d'un

système d'entraînement à moteur à induction. Ce contrôleur ne nécessite pas de modèle de système et il

est insensible aux perturbations externes du couple de charge et erreur d'information. En revanche, le

schéma de contrôle présenté souffre des inconvénients tels que de grandes oscillations en

fonctionnement transitoire. De plus, le contrôle du système nécessite un codeur optique pour mesurer la

vitesse du moteur [32].

III.4  Estimation par l’observateur d’ordre complet

Un observateur est un système dynamique utilisé pour estimer l'état d'un système ou certains des

états d'un système. Un état complet observer est utilisé pour estimer tous les états du système.

L'observateur peut être conçu comme un système à temps continu ou un système à temps discret. Les

caractéristiques sont les mêmes et les processus de conception sont au moins très similaires et dans

certains cas identiques.

Un observateur de flux rotorique adaptatif d'ordre complet qui estime simultanément le courant

statorique et le flux rotorique peut être construit comme suit :
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(III.4)

III.4.1 Calcul de la matrice de gain G

La matrice de gain G de l'observateur d'état complet peut être calculée en utilisant l'une des

méthodes utilisées pour calculer le gain de contrôle matrice K. Nous supposerons que le système est

complètement observable. Par conséquent, les valeurs propres en boucle fermée de l'observateur

peuvent être placées à des emplacements spécifiés via le choix de G Pour le problème de contrôle avec

rétroaction à l'état complet, la boucle fermée de la matrice système est (A – BK). En comparant cela

avec le problème de l'observateur, la matrice du système en boucle fermée est (A – GC) .

La structure de ces deux matrices est similaire; seul l'ordre de la matrice inconnue diffère entre BK et

GC. Puisque les valeurs propres d'une matrice et sa transposée sont les mêmes, le problème

d'observateur peut être formulé de la même manière. en considérant la matrice (A - GC) T = AT - CT GT.

Par conséquent, en peut calculer la matrice de gain G

La matrice de gains de l'observateur (G) est donnée pour que les pôles de l'observateur soient

proportionnels à ceux du moteur à induction d’après le développement de Hisao Kubota[34]. On

constate que les éléments de la matrice de gain d'observateur (G) sont :
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(III.5)
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(III.6)

L'observateur d'état d'ordre complet qui estime le courant du stator et le flux du rotor en même temps

peut être réécrit sous la forme d'espace d'états comme :







 



sss iiGVBxAxp

(III.7)
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Un schéma d'estimation de vitesse basé sur un système adaptatif de référence de modèle conventionnel

(MRAS) a été proposé. Le modèle de référence, exprimé sous forme de modèle de tension (VM),

représente l'équation du stator. Il génère la valeur de référence des composants de flux du rotor dans le

cadre de référence stationnaire à partir de la tension du stator et des composants de courant surveillés

comme sur la figure(III.6)

Figure III.6 L'observateur d'état adaptatif d'ordre complet appartient à la méthode MRAS.

III.4.2 Estimation simultanée de la vitesse et de la résistance statorique

La résistance du stator varie en fonction de la variation de la température du moteur, de la

saturation magnétique et d'autres raisons. Si le moteur lui-même est considéré comme le modèle de

référence et que l'observateur de flux d'ordre complet est considéré comme le modèle ajustable selon

MRAS , nous utilisons les équations (III.4) et (III.7) puis effectuons des calculs mathématiques avec le

théorème de Lyapunov utilisé après que nous puissions obtenir le schéma adaptatif suivant pour la

vitesse du rotor et la résistance du stator.(figureIII.7)
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(III.8)

Estimation du resistance statorique [34]
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Kpw ,KIw ,Kprs ,KIrs sont les paramètres du régulateur PI .
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Figure III.7 observateur de flux d’ordre complet avec estimations de la vitesse du rotor et de la

résistance statorique.

III.4.3 Résultats de Simulation

Pour pouvoir vérifier la validité de notre système, un test de simulation est nécessaire. Nous

avons utilisé le logiciel Matlab /simulink. Les différents paramètres utilisés sont listés en annexe A.

Pour évaluer les performances du contrôle de vitesse, nous avons réalisé des simulations représentées

sur la figure III.8 (a,b,) Régulation à un point de consigne fixe (100 rad / s) à vide,  et inversion de sens

avec vitesse de (-100rad/sec) s, qui représente la vitesse dynamique à ses conditions limites.

La vitesse estimée suit très bien la vitesse réelle et la résistance estimer est bien adapter.

Essais 02 :

La figure (III.8 c) représente le graphe du vitesse rotorique et de résistance statorique avec application

du couple de charge à t= 2.5s et suppression à t=3.5s on remarque la vitesse de rotation et la vitesse

estimé  suit constamment la vitesse de référence , pour la résistance Rs  estimé elle perturbe lorsque on

applique le couple de  charge ensuite elle stabilise a sa valeur de consigne.

Essais 03 :

La figure (III.8d) représente le graphe de la vitesse rotorique et de résistance statorique lorsque en varie

la vitesse de 50rad/s à 100rad/s , la figure montre la réponse rapide du vitesse et de la resistance

statorique estimé
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Figure III.8(a) Allure du vitesse rotorique et du résistance statorique ( w=100rad/sec)
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Figure III.8 (b) Allure du vitesse rorique et du resistance statorique avec inversion du sens

( w= -100rad/sec)
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Figure III.8 (c) Allure du vitesse rorique et du résistance statorique avec application du couple

résistant a t= 2.5sec et élimination a t=3.5sec  ( w= 100rad/sec)
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Figure III.8 (d) Allure de la vitesse rorique et de la résistance statorique avec changement de

vitesse (wref=50rad/sec à wref=100rad/sec) avec l’absence du dépassement.
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III.5 Observateur de type stochastique (filtre de « KALMAN »)

III.5.1 Introduction

Ce chapitre présente une définition et une présentation de la théorie du filtrage de Kalman,

précisément l'algorithme stochastique du filtre. Après la définition, un exemple concret d'application est

expliqué. L'exemple simulé concerne un filtre de Kalman étendu appliqué à l'estimation de l'état et de la

vitesse de la machine à induction. Une observation complète des variables d'état d'un moteur à induction

et de la vitesse mécanique sera présentée et discutée en détail.

Le filtre de Kalman est un observateur d'état qui détecte la présence de bruits de mesure ainsi que les

incertitudes sur un système d'état dynamique inconnu, ce système est généralement assimilé au bruit

d'état par des algorithmes stochastiques tendant à minimiser la variance de l'erreur d'estimation. Il

fournit une estimation d'un vecteur d'état ou d'un paramètre et sa covariance d'erreur et sa matrice de

variance qui contiennent des informations sur l'exactitude de ses variables d'état. La présence naturelle

de bruit lorsqu'une machine à induction est entraînée par un onduleur représente un argument de poids

pour le choix de ce type d'observateurs. Ses caractéristiques porteront sur l'observation de la vitesse et

des composantes des flux rotoriques. Les seules mesures nécessaires sont les courants du stator.

Certaines variables d'état seront fournies directement par la loi de contrôle. Ainsi, les tensions

statoriques seront considérées comme des entrées pour le filtre.

III.5.2  Filtre de « KALMAN » en temps continu

Considérons le modèle stochastique défini par les équations différentielles suivantes :

       
     

x t Ax t Bu t W t

y t Cx t V t

   
  


(III.10)

Les termes W (t) et V (t) sont, respectivement, les bruits sur l’état ou bruit de modèle x(t) et sur la sortie

y(t). Un éventuel bruit sur l’entrée u (t) ou des erreurs de modélisation peuvent être introduites dans W

(t) et V (t). Afin d’obtenir une estimation optimale par filtre de KALMAN. W (t) et V (t) doivent être

centrés, blancs, gaussiens et dé corrélés de l’état x (t).

Nous supposerons, en outre, que W (t) et V (t) sont non corrélés entre eux. Ces bruits sont donc

entièrement caractérisés par leurs matrices de covariance [Q] et [R].

Les vecteurs W (t) et V (t) sont donc le bruit du système et le bruit de mesure, qui admettent les

propriétés statistiques suivantes:

- Leurs valeurs moyennes sont nulles :

 
 

E w 0

E v 0

k

k

   
   

(III.11)
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- Leurs auto_ corrélations s’expriment par :

     

     

1 2 2 1

1 2 2 1

E

E

T

T

W t W t Q t t

V t V t R t t





     
     

(III.12)

E: l'espérance mathématique, ( )t est une fonction impulsion de Dirac, les matrices [Q] et [R], définies

non négatives, sont symétriques et présentent les densités spectrales de puissance moyenne W(t) et V(t) ;

- Ils se caractérisent par l’absence de corrélation entre W (t) et V (t) :

   1 2E w v 0Tt t    (III.13)

- Et entre les bruits et l’état initial :

       0 0E w ET Tt x t V t x t       (III.14)

La structure de base d’un observateur stochastique par filtre de «KALMAN» est semblable à celle d’un

observateur d’état déterministe (observateur d’ordre complet). Donc on peut écrire en temps continu

le système d’équations suivant:

            
   

ˆ ˆ ˆ

ˆ ˆ

x t Ax t Bu t K t y t y t

y t Cx t

    





(III.15)

La dynamique de l’erreur d’observation   est définie :

            ˆ . . .x t x t A K t C W t K t V t         (III.16)

Lorsque les hypothèses précédentes sont vérifiées, le gain optimal du filtre de « KALMAN » est donné

par :

      1TK t A P t C R t
 (III.17)

La covariance de l’erreur d’estimation   TP t E     est la solution de l’équation suivante:

         TT tKRtKQAtPtPAtP 


(III.18)

La convergence du filtre est assurée, lorsque les matrices de covariance [Q] et [R] sont bornées et

définies positives, que le modèle est observable et que la matrice de covariance initiale de l’erreur P0 est

définie positive.
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III.5.3 Filtre de «KALMAN » en temps discret

Dans cette section, nous allons présenter deux types de filtre de KALMAN en temps discret, en

premier, le filtre de «KALMAN »  discret pour les systèmes linéaires (filtre de KALMAN standard) et

puis son extension pour les systèmes non linéaires, le filtre de KALMAN étendu.

III.5.4 Filtre de «KALMAN »  standard

Dans notre cas, le filtre de «KALMAN » est utilisé pour l’estimation du vecteur d’état

xk composé des courants statoriques et des flux statoriques dans le modèle (d ,q).La forme discrète du

filtre de «KALMAN » est donnée par :

 1k k k k k

k k k k

x A x k B u W

y C x V
   


 

(III.19)

   
       

   

       

E w 0, E v 0

E w w R , , E v v Q ,

E w v 0

T T

T

k k

k l k k l k l k k l

k l

 

        
         

   

(III.20)

δk,l : est le symbole de Kronecker, qui vaut 1 si k=l. [Q] et [R] sont, respectivement, les matrices de

covariances des bruits Wk et Vk . Comme pour l’observateur de « OREDRE COMPLET », nous

considérons la forme d’un observateur correcteur, qui comporte une étape de prédiction, suivie d’une

étape de correction. Alors la procédure d’estimation se décompose donc en deux étapes :

 a)une étape de prédiction

1/ / / /ˆ ˆ.k k k k k k k k kx A x B u   (III.21)

Cette étape permet de construire une première estimation du vecteur d’état à l’instant k+1. On cherche

alors à déterminer sa variance :

1 / / / /. . T
k k k k k k k k kp A p A Q   (III.22)

kQ : Matrice de covariance discrète des bruits d’état.

Ainsi, cette mesure de l’état permet de prédire la sortie :

1/ 1 1/ˆ .k k k k ky C x   (III.23)

 b) une étape de correction :

En fait, l’étape de prédiction permet d’avoir un écart entre la sortie y mesurée   et la sortie prédite. Pour

améliorer l’état, il faut donc tenir compte de cet écart et le corriger par l’intermédiaire du gain du filtre.

En minimisant la variance de l’erreur, on obtient l’expression du nouveau vecteur d’état :

 1/ 1 1/ 1 1 1ˆ ˆ ˆk k k k k k kx x K y y        (III.24)
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Le gain de KALMAN est déterminé à partir de la matrice de covariance   et de la matrice de

covariance des bruits de mesure discrète :
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1 1/ 1/
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(III.25)

Le filtre de «KALMAN » standard discret peut se mettre sous la forme du schéma suivant:

Figure III.9: Le filtre de « KALMAN » standard discret.

III.5.5 Filtre de «KALMAN»  étendu

Le filtre de «KALMAN» standard décrit précédemment, permet l’estimation de l’état d’un

système linéaire. Si on veut estimer la vitesse de rotation d’un moteur à induction, une solution consiste

à étendre le vecteur d’état estimé à la vitesse de rotation du moteur. Le modèle devient alors non

linéaire. Le filtre de Kalman étendu effectue une estimation de l'état d'un processus non linéaire. Il

permet notamment d'ajouter, au vecteur d'état, une autre variable que l'on souhaite estimer. Ce filtre est

largement utilisé pour estimer les différentes grandeurs de la machine à induction, telles que: la vitesse

du rotor, le couple de charge, les paramètres électriques et mécaniques. Etant donné que le filtre de

Kalman étendu n'est que l'application du filtre de Kalman standard, il est alors nécessaire d'effectuer une

linéarisation de ce système à chaque étape autour du point de fonctionnement défini à l'étape précédente.

Soit le modèle non linéaire du système à observer défini par l'équation d'état suivante :
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Les bruits discrets étendus sont blancs, gaussien et de moyenne nulle. Ces bruits sont définis par leurs

matrices de covariance  ,e e
k kQ R . La prédiction de l’état ainsi que la matrice de covariance du filtre

sont données par les deux équations suivantes :
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Avec :

[ e
kQ ] Matrice de covariance discrète étendue des bruits d’état.

L’indice "e" représente les vecteurs étendus.

Le gain de KALMAN 1
e
kK  est calculé par l’équation suivante :

  1

1 1/ 1/. . .e e eT e e eT e
k k k k k k k k kK p C C p C R



    (III.28)

e
kR : Matrice de covariance discrète des bruits de mesure :

Sachant que notre filtre est récursif, la réactualisation de la matrice de covariance du filtre est donnée

par :

 1/ 1 1 1/. .e e e e
k k k k k kp I K C p     (III.29)

[I]: matrice d’identité d'ordre cinq dans notre cas.

Finalement, l’estimation de l’état est donnée par:

 1 / 1 1 / 1 1 1 /ˆ ˆ ˆ. .e e e e e
k k k k k k k k kx x K y C x        (III.30)

III.5.5.1 Choix des matrices de covariance Q et R

C'est via ces matrices que passeront les différents états mesurés, prédits et estimés. Leurs

objectifs sont de minimiser les erreurs liées à la modélisation approximative et à la présence de bruit sur

les mesures. C'est le point le plus difficile de l'application du filtre de Kalman à l'observation. La

matrice Q liée aux bruits entachant l'état, permet d'ajuster la qualité estimée de la modélisation et de la

discrétisation. Une forte valeur de Q donne une valeur élevée du gain K stimulant l'importance de la

modélisation et de la dynamique du filtre. Une valeur élevée de Q peut crée cependant une instabilité de

l'observation. La matrice R règle le poids des mesures. Une valeur élevée indique une grande incertitude

de la mesure. En revanche, une valeur faible permet de donner un poids important à la mesure.
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III.5.5.2 Application à l’estimation de la vitesse de rotation de la machine à induction

On considère que la dynamique de la vitesse est très lente par rapport aux dynamiques des

grandeurs électriques (courants et flux).

Le modèle dynamique de la machine asynchrone se présentera comme suit :
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Les tensions du stator et les états du système sont :

 Tss VVU  (III.32)

   Trrss
T iixxxxxX   54321 (III.33)

Les matrices de linéarisations Fk et Hk donnes dans l’équation (III.26) sont :
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Avec Te c’est le temps de l’échantillonnage
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Le filtre de Kalman est réglé de la manière suivante : la matrice de covariance P est initialisée à la

matrice nulle, la matrice de bruit de mesure, R, est donnée en (III.36) et la matrice de bruit de modèle,

Q, en (III.37).
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III.5.5.3 Les résultats de simulation

Dans cette section, un filtre de Kalman étendu est implémenté dans un schéma de contrôle

vectoriel de moteur à induction. L'EKF est conçu pour observer les états du moteur: les composants de

courant de phase d-q stator ids, iqs, les composants de flux d-q rotor Ψdr, Ψqr  la vitesse mécanique ωr.

La loi de contrôle et l'observateur sont implémentés dans le logiciel MatLab / Simulink. Les résultats

montrent que le temps de réponse est très court avec l’absence du dépassement donc l’erreur de la

vitesse est presque nulle avec l’utilisation du régulateur floue (3 ensemble qui décrite dans le chapitre II)
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Figure III.10 (a,b) Allure de la vitesse et de l’erreur de vitesse dans les conditions critiques

(Inversion du sens et a vitesse nulle).

Un couple de charge de 2 N.m est appliqué à t1 = 2.5 s et retiré à t2 = 4 s afin de tester la robustesse du

système face aux perturbations externes. Et un autre couple résistants appliquée lorsque on inversé le

sens de la vitesse a t3=11.8s et éliminer à t4=13.5s  figure III.11 (c,d)
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(c)

(d)

Figure III.11 (c,d) Allure de la vitesse avec application du couple de charge et l’erreur de la

vitesse rotorique

Figure III.12. La réponse  du courant sur l’axe q avec application du couple du charge Cr =2 N.m
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Figure III.13 Allure du courant sur l’axe d avec application du couple de charge Cr

(e)

(f)

Figure III.14 (e,f) Allure du flux sur l’axe q et l’axe d respectivement avec application du couple de

charge Cr
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L’observateur testé donne une bonne dynamique au démarrage et la boucle de régulation de

vitesse ajuste rapidement la perturbation de charge appliquée. Le temps de réponse du système est très

rapide et n'excède pas 0,2 s, le temps suffisant pour atteindre le régime permanent.

Toutes les grandeurs observées par l'EKF sont précises, l'EKF est un très bon observateur pour

les systèmes qui présentent tout type de bruit. Il exploitera le bruit pour estimer sa quantité. Le

processus d'observation de l'EKF est donné en deux étapes, prédiction et filtrage. L'étape de prédiction

vise à obtenir les prochains états prédits et la covariance d'erreur d'état prédite, tandis que dans l'étape de

filtrage, les états estimés suivants sont obtenus comme la somme des états prédits suivants et d'un terme

de correction.

Les réglages de Q et de R ont été effectués afin d’assurer une stabilité dans toute la plage de

vitesse, tout en respectant un compromis avec la dynamique et les erreurs statiques. Ces réglages ne sont

sûrement pas optimaux, mais les qualités de ce filtre assurent un fonctionnement correct.

Les réglages des matrices Q et R ont été effectués par des essais en simulation (tâtonnement), afin

d'assurer une stabilité dans toute la plage de vitesse, tout en respectant un compromis avec la

dynamique et les erreurs statiques. Ces réglages ne sont sûrement pas optimaux mais les qualités de

ce filtre assurent un fonctionnement correct.
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III.6 Conclusions

Dans la théorie de la commande des systèmes automatisés on cherche toujours  à améliorée les

performances dynamique et a minimiser le temps de réponse. Donc ce chapitre à abordé la synthèse des

principaux types d’observateurs qui existent dans la littérature ainsi que les trois grandes catégories : les

observateurs adaptatifs, les observateurs déterministes et les observateurs stochastiques. Le travaille

concernant l’estimation de la vitesse rotorique et du résistance statorique  d’une machine à induction à

cage par  la méthode MRAS basé sur l’estimation du flux, et l’observateur de d’ordre complet et  le

filtre de Kalman étendu a un taux de convergence élevé et une bonne réjection des perturbations, ce qui

peut prendre en compte les incertitudes du modèle, les perturbations aléatoires, les imprécisions de

calcul et les erreurs de mesure. Ces propriétés sont les avantages des filtres de Kalman étendus par

rapport aux autres méthodes d'estimation  avec la commande vectorielle avec un régulateur floue.

Pour remédier au problème des bruit de mesure et de modélisation il suffit d’utiliser

l’observateur a mode glissant, on va étudie cette observateur dans le chapitre suivant.



Chapitre IV

Etude Comparative de l’Observateur Mode

Glissant
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IV.1. Introduction

De nombreux travaux ont été rapportés pour le but de minimisé la sensibilité du système de

contrôle à la variation des paramètres et estimer, plutôt que de mesurer le flux et la vitesse du rotor

à partir des tensions et des courants statorique , en réalisant un contrôle sans capteur mécanique

( sensorless control). De fourmillants algorithmes de vitesse et des schémas de contrôle sans capteur

de vitesse ont été développés au cours des dernières années.

L'un des problèmes majeurs avec les observateurs de flux est leur sensibilité aux paramètres de la

machine, en particulier, à la résistance du rotor pour l’obsrevateur au modèle du courant et à la

résistance du stator dans le cas de l'observateur de flux modèle de tension, diverses techniques de

contrôle ont été essayées pour améliorer l'estimation du flux rotorique.

L'algorithme du filtre de Kalman et ses extensions sont des observateurs robustes et

efficaces pour système linéaire et non linéaire respectivement. Un filtre de Kalman étendu est utilisé

pour  estimation de  la vitesse de l'entraînement du moteur à induction. Malheureusement, cette

approche contient certains inconvénients inhérents tels que ses exigences de calcul élevées et sa

conception difficile et procédure de réglage.

Un certain nombre de schémas sans capteur de vitesse basés sur un système adaptatif de

référence de modèle ont été décrit dans la littérature pour les entraînements de moteurs à induction,

où l'un des estimateurs de flux sert de modèle de référence et l'autre sert l'estimateur adaptatif.

Un observateur de flux de rotor d'ordre complet a été conçu pour estimer le  flux rotorique,

la vitesse rotorique et  la résistance statorique cet observateur estime à la fois ces composantes mais

le risque d’apparaitre le phénomène de l’instabilité du système.

Le terme «systèmes à structure variable» apparaît à cause de la structure particulière du

système ou du régulateur utilisé, où cette structure change pendant le fonctionnement d’une façon

discontinue entre deux ou plusieurs structures. Un système est dit a structure variable s’il admet une

représentation à des équations différentielles du type :
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Ou x est le vecteur d’états et les fonctions fi appartiennent à un ensemble de sous-systèmes

de classe  C1 au moins, et sont appelées structures. [1]
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Dans la théorie du contrôle, le contrôle en mode glissant (un cas particulier) est une forme

de contrôle de structure variable (VSC). Il est une méthode de contrôle non linéaire qui modifie la

dynamique d'un système non linéaire par l'application d’une commande de commutation haute

fréquence. Les multiples structures de contrôle sont conçues pour que les trajectoires se déplacent

toujours vers une condition de commutation, et par conséquent la trajectoire ultime ne sera pas

existent entièrement au sein d'une seule structure de contrôle. Au lieu de cela, la trajectoire finale

glissera le long de la limite des structures de contrôle. Le mouvement du système qui glisse le long

de ces limites est appelé un mode glissant.

Intuitivement, pour un système dynamique, le contrôle du mode glissant utilise un gain

pratiquement infini pour force les trajectoires à glisser le long du sous-espace en mode de

glissement restreint. La principale force du contrôle du mode glissant est sa robustesse. Parce que le

contrôle peut être aussi simple qu'une commutation entre deux états, il n'a pas besoin d'être précis et

ne sera pas être sensible aux variations de paramètres qui entrent dans la commande.

IV.2 Contrôleur de mode glissant

Avec le contrôleur de mode glissant, le système est contrôlé de telle manière que l'erreur

dans  les états du système se déplace toujours vers une surface de glissement.  La surface de

glissement est définie avec l’erreur de suivi (e) de l'état et de son taux de changement (e˙) en tant

que variables. La distance de l'erreur  la trajectoire de la surface de glissement et sa vitesse de

convergence sont utilisées pour décider de l'entrée de commande (u) au système. Le signe de

l'entrée de contrôle doit changer à l'intersection du suivi trajectoire d'erreur avec la surface de

glissement. De cette façon, la trajectoire d'erreur est toujours forcée de se déplacer vers la surface de

glissement.

Le SMC est une stratégie très importante dans le contrôle non linéaire avec des systèmes

incertains.

L'utilisation de la fonction discontinue et du gain de contrôle élevé confère aux spécifications de

performance
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IV.2.1 La  conception d’un observateur a mode glissant

Le but de la commande par mode glissant et que la trajectoire d’état soit captivé vers une

surface de glissement défini S et glisse autour d’elle. Une fois la surface de glissement est atteinte,

la dynamique du système reste insensible aux variations des paramètres du processus, et aux

perturbations externes. Ainsi, la conception de contrôleur à mode glissant passe par deux étapes

essentielles [38] :

1- Déterminer le choix et le nombre des surfaces représenter par un vecteur S(x) = 0,

2- Déterminer la loi de commande par une nouvelle entrée discontinue Un(x) , pour attirer la

trajectoire d’état vers la surface. La trajectoire dans le plan de phase est constituée de trois parties

distinctes.

Figure. IV.1 Principe d’un observateur à mode glissant

Pour que l’état estimé converge vers l’état réel, l’observateur mode glissant doit respecter

deux conditions :

La première condition concerne le mode d’atteinte et garantie l’attractivité de la surface de

glissement S=0 de dimension p.

La surface de glissement est attractive si la fonction de Lyapunov V( x )= ST* S vérifié la condition :

  0


xV si 0S .

La deuxième concerne le mode glissant, durant cette étape, la matrice des gains correctifs agit de

manière à satisfaire la condition d’invariance suivante :














0

0

S

S

Durant ce mode, les dynamiques du système sont réduites et le système d’ordre n devient un

système équivalent d’ordre (n-p). Ces critères permettent la synthèse de l’observateur mode glissant

et déterminent son fonctionnement. [43]
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Voyons le système non linéaire suivant :
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On suppose que le système est observable

Pour le système (IV.1) la  structure d’observateur par modes glissants s’écrit comme :

sIuxfx 




),( (IV.2)
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Et Is Rp est la matrice de gain, et le vecteur signe discontinu :

T
pS ssignssignSSignI )](,,)([)( 1  (IV.3)

Ou sign(.) est la fonction signe et S définit la surface de glissement .
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p avec S Rp ,  et la dynamique de  l’erreur devient :
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La surface de glissement S est attractive si est seulement si piavecisis ,,..10 



Cette condition définit l’existence du mode de glissement, lors du phénomène du glissement l’erreur

d’estimation est réduite de l’ordre (n)  à l’ordre (n-p).

Le calcul de l’expression de la dynamique réduite est basée sur le calcul du vecteur de commutation

équivalent
sI

~ sur la surface de commutation et comme le terme de commutation  est nul. Car le

vecteur surface et sa dérivée est nulle
.
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sIuxfuxfNCeNCS (IV.5)

Avec :
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La substitution de sI
~

dans (IV.4) donne la dynamique réduite suivante :

  



 






),(),()( 1 uxfuxfNCNCIeeq (IV.7)

Finalement il faut choisir la N et  de façons a assurer la convergence de l’erreur c a-d en même

temps l’attractivité de la surface et la stabilité de la dynamique réduite.[24]

 est une matrice carrée (r×r) à déterminer.

La  fonction discontinue signe appliquée à l’erreur de sortie ou sign(x) est définie par :












1

0

1

sign

L’observateur par mode glissant est fait par trois fonctions de commutation :

 Signe : son inconvénient, elle crée le phénomène de broutement.

 Zone mort : elle élimine le broutement avec une erreur importante du module de flux rotorique

par rapport à la fonction saturation avec zone morte.

 Saturation avec zone morte : elle donne un excellent comportement par rapport aux autres

Afin d’évites les fréquences de commutation trop élevées de fonction signe, il est préférable

d’introduire la fonction saturation avec zone morte.

a) Sign b) relay c) saturation

Figure IV.2 Les fonctions de commutation

L’étude de stabilité et de convergence pour de tels observateurs, est basée sur l’utilisation des fonctions
de Lyapunov.

IV.2.2 Choix des grandeurs

Pour réaliser nos observateurs, nous devons choisir les grandeurs à observer. Dans notre

application de commande de moteur à induction, nous pouvons poser les observations suivantes :

 Paramètres du modèle : Connus et invariants
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 Courant statoriques : Mesurés

 tension statoriques : Mesurés

 Pulsation et tension statoriques : Fournies par la commande

 Flux rotoriques : A observer

 Vitesse rotorique : A estimée.

IV.2.3 Observateur par mode glissant du flux rotorique

L’observateur par mode glissant est basé sur le modèle de la machine en utilisant la mesure

des courants et des tensions statorique comme entrées avec l’addition du terme de gains de

l’observateur  qui assure la convergence de x vers


x (e=0) ;
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(IV.8)

IV.2.3.1 Détermination de la matrice de gain

Nous définissons la matrice des gains comme suit :

Pour i=1,2 et j=1,2

Avec
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Pour avoir l’erreur d’observation:

 21 AAA j
i 
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avec

et

).(
2

1










 yy

s

s
S (IV.11)

Le vecteur d’erreur est :

][ rsIe 

Posons les représentations matricielles suivantes
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Le système (IV.11) devient :











srr

srs

uAA

uAAi

1
22

.

1
11


(IV.13)

Pour détermine la loi de commande d’observation du flux rotorique, on définie la fonction de

Lyapunov suivante :

0
2

1
 SSV t (IV.14)

Pour assurer une stabilité asymptotique uniforme de l’observateur est que la dérivée par rapport au

temps de la fonction candidate de Lyapunov soit définie négative.

 ts ssignssignu )2()1(
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Donc la condition de stabilité pour l’existant du mode glissant est :

..

s
t ISV  (IV.15)

Notons que
dt

d
doit être nulle.

Après un calcul intermédiaire, nous obtenons :

s
t

r
t uASASV 1

11

.

  (IV.16)

En posant 
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A pour satisfaire la condition d’attractivité des surfaces.

r
t ASSS  12211  (IV.17)

La détermination des gains se fait selon deux étapes :

 La première consiste à satisfaire la condition d’attractivité :

La condition nécessaire pour que l’état du système contrôlé tende vers et atteigne la surface de

glissement est appelé la condition d’attractivité ou d’atteignabilité. Sous cette condition, la

trajectoire d’état du système est appelée le mode d’attractivité. [51]
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 La deuxième consiste à imposer pour l’erreur une dynamique de convergence exponentielle.

Lorsque le régime de glissement est établit 
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IV.2.4 Systèmes de référence modèle adaptative (MRAS)

Le concept de base de MRAS est la présence d’un modèle de référence qui détermine les

états désirés et une adaptation (réglable) modèle qui génère les valeurs estimées des états.

L’erreur entre ces états est envoyé à un mécanisme d’adaptation pour génère une valeur estimée

de la vitesse du rotor, qui est utilisé pour ajuster le modèle adaptatif. Le processus de

l’ajustement du modèle d’adaptation est faite de continuer jusqu’à l’erreur obtenue entre les

deux modèles tend vers zéro.
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Équations de base du rotor basée sur le flux-MRAS peut être écrite comme :

])([)(   sssss
sr

r
r iLdtiRu
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L
(IV.20)

dtTiM
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r
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 )ˆ()
1

(  (IV.21)

Le modèle de référence (IV.20) est basé sur des équations du stator est donc

indépendante de la vitesse du moteur, tandis que le modèle d’adaptation (IV.21) est fonction de

la vitesse.

En général, les observateurs MRAS donne une estimation de vitesse satisfaisante dans

les régions à haute vitesse et moyennes vitesse. Lorsque l’on travaille à basse vitesse, la

performance des observateurs se détériore en raison de la dérive de l’intégrateur et des

problèmes de condition initiale et la sensibilité au bruit de mesure actuelle. Par conséquent, un

observateur à modes glissants est proposé de remplacer le modèle classique d’adaptation

(IV.21).

La figure (IV.3) pour améliorer les performances système MRAS à condition de charge, la

vitesse d’inversion et de la région à basse vitesse  Car il est dérivé de l’équation du rotor dans le

repère fixe.

Figure IV.3 MRAS avec un observateur à mode glissant

Le modèle de référence (tension) est représentés par :

(IV.22)
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Le modèle adaptatif (observateur à mode glissant) est lui décrit par :
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(IV.23)

Pour obtenir un système de rétroaction non linéaire stable, un signal de réglage de

vitesse et un régulateur PI-floue sont utilisés dans le mécanisme d’adaptation pour générer la

vitesse estimée. Le signal de réglage de vitesse et les expressions vitesse estimée peuvent être

exprimés par l’équation suivant :

  rrrr



 (IV.24)

Avec











s

K
K i

pˆ (IV.25)

IV.2.5 Application de l’observateur à mode glissant adaptatif dans la commande vectorielle

Pour mettre la commande vectorielle sans capteur, nous devons tenir quelques

modifications au schéma précédent. Nous remplaçons la vitesse mesurée via l’encodeur

incrémental par une vitesse estimée à travers des observateurs que nous avons développé

précédemment. Ainsi, la vitesse estimée est utilisée comme entrée du régulateur de vitesse et

aussi pour calculer l’angle s . La relation (IV.26) prend la forme suivante :

dt
iT

i
p

dsr

qs
s  












 (IV.26)

Pour la régulation on va utiliser le régulateur à cinq ensembles flous qui est décrite de la

manière suivante :
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Le tableau d’inférence à cinq ensembles

NG NP EZ PP PB

NG NG NG NG NP EZ

NP NB NB NP EZ PP

EZ NB NP EZ PP PG

PP NP EZ PG PG PG

PG EZ PP PG PG PG

La méthode d’inférence retenue est la méthode Min-Max, on prend comme critère de

défuzzification la méthode de centre de gravité. Le régulateur utilisé est de type Mamdani. Le

régulateur flou est représenté par sa surface caractéristique (figure.IV.4).Cette dernière exprime les

variations de la valeur réelle de sa sortie en fonction des entrées :
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IV.2.6 Les résultats de simulation

Pour le choix du nombre d’ensemble flous des variables d’entrée et de sortie, nous avons

utilisé un régulateur flou à cinq ensembles flous.( pour avoir plus de précision)

Dans ce test, la machine fonctionne avec une vitesse 100 rad/sec,  avec inversion du sens de rotation

et avec annulation de la vitesse on remarque que la vitesse estimé  suit la vitesse du machine et la

vitesse de référence avec l’apparition du phénomène de chattring (broutement) dans les phases

transitoires, on estime aussi   la résistance statorique. Les résultats obtenus sont regroupés dans la

figure (a,b,c,d,e) qui représente les allures des grandeurs électriques et mécaniques de la machine,

on peut voire clairement les erreurs d’observation qui convergent tous vers zéro.
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Figure IV.6 (a), (b) Allure de la vitesse rotorique  et de l’erreur de la vitesse
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On remarque que les valeurs estimé suite bien les valeurs réelle avec une erreur égale zéro

et l’apparition du phénomène du broutement.

Essais avec  application du couple de charge à t=0.7sec et élimination t=0.9 sec :

Les résultats de simulation de la figure (a1,b1,c1) montrent que la vitesse atteint rapidement sa

référence sans aucun dépassement. On remarque, que le courant estimé converge vers le courant

réel. Il en est même des flux et de la vitesse. De plus, les composantes estimées du courant

statorique suivent bien leurs valeurs réelles même la résistance statorique estimé suit bien la valeur

réelle. Les erreurs d’estimation de la vitesse, 2% en régime permanent
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Figure IV.9 (a1),(b1)    Allure  de la vitesse rotorique et de l’erreur de la vitesse (rad/sec).
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Figure IV .10 (c1)  Allure de la résistance statorique estimé et réelle (ohm) dans le régime
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Concernant la commande par mode de glissement pour minimiser le phénomène " broutement " en

introduisant autour de la surface de commutation, une bande d’arrêt en remplacent la fonction signe

par une fonction de saturation. Une autre solution consiste à introduire un bloc intégrateur (mode

glissant d'ordre supérieur), ce qui a pour conséquence la diminution des oscillations dues au

phénomène de broutement.

IV.3 Observateur de mode glissant MRAS-Super Twisting pour la vitesse Contrôle

vectoriel sans capteur du moteur à induction [39]

Dans cette partie, on s’intéresse à l’étude de la commande par mode glissant d'ordre deux,

telle que la techniques « Super Twisting ». Ces algorithmes soit les plus utilisé dans la littérature, du

fait qu’ils ont uniquement besoin de la connaissance de la surface de glissement. Pour cela on

considère en premier lieu, l'aspect théorique du mode glissant d’ordre deux. En second lieu, une

application  de l’algorithme pour le contrôle de la machine asynchrone sera effectuée et comparé à

celui du mode glissant classique.

De plus, l'utilisation de méthodes de mode de glissement super twisting pour la conception de

l'observateur assure respectivement la robustesse par rapport à diverses perturbations et de

bonnes performances dynamiques sur toute la plage de vitesse.

Définition1 : Soit le système différentiel non linéaire Eq :  uxtfx ,,


et soit S(t,x) la variété de

glissement associée. L’ensemble de glissement d’ordre r par rapport à S(t,x) est défini par :







  NravecSSSSXxS r 0: 1

Définition 2 :

Supposons que l’ensemble de glissement Sr d’ordre r soit non vide et qu’il définisse localement un

ensemble intégrable au sens de Filippov, alors la dynamique satisfaisant Eq :  xtSS , est appelée

mode glissant d’ordre r par rapport à la fonction de glissement S.

La convergence d’un algorithme d’ordre r s’obtient par une convergence en temps fini sur la

surface en forçant les trajectoires du système à être confinées au bout d’un temps fini dans

l’ensemble de glissement S.

L'algorithme du Super-Twisting, à l'instar des autres algorithmes de la même catégorique,

nécessite uniquement l'information sur S et entraîne l'annulation de celle ci et


S en un temps fini. Il

permet aussi de construire un dérivateur appelé généralement différenciateur exact. Les équations
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du moteur à induction dans une référence lie au stator (α, β) sont données par les équations

suivantes:
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(IV.27)

où:
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La stabilité de l'observateur STSM a été prouvée par la méthode de Lyapunov. La forme la plus

simple de STSM peut être écrite comme :

   
 

1 2 1 1 1 1 1

2 1 1 2

ˆ ˆ ˆ ˆ.

ˆ ˆ

px f x x x sign x x

px sign x x

 

 

     


   (IV.28)

où: xi désigne les variables d'état, λ et δ sont des gains de commutation, ρ1 et ρ2 représentent

les termes de perturbation. D'après [IV.27], il est bien connu que le STSM est solidement stable

aux perturbations globalement limitées par:

1 0  , 2 L  ;

Pour toute constante positive L lorsque les gains sont correctement sélectionnés.

Le système (IV.27) peut être réécrit comme:

3 2 3

3 2 3

1

1

s s s r s

s s s r s

r
s s r r

r

r
s s r r

r

pi R k i k p k v

pi R k i k p k v

p k i
T

p k i
T

   

   


  


  






  


  

   
    
   


   


(IV.29)

Nous définissons le changement de variable suivant:
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On remplace (IV.27) dans (IV.28), ce qui donne:
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En appliquant le STA au modèle de moteur à induction (IV.27), un observateur de courant peut être

construit comme:
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(IV.30)

1̂x , 2x̂ , 3x̂ et 4x̂ sont les variables d’observations,

1 , 2 , 3 et 4 sont respectivement les gains des surfaces de mode de glissement primaire et

auxiliaire,

Le signe () représente la fonction signe, 2k et 3k sont traités comme des constantes dans

l'observateur.

Les erreurs sont définies comme:

1 1 1

2 2 2

ˆ
ˆ

e x x

e x x

 
  

Selon (IV.29), il existe une relation simple entre les observations 3x̂ et 4x̂ les dérivées du flux

rotorique:

3
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ˆ ˆ
ˆ

ˆ ˆ

x
rx

r x
r

xp
p

xp









    
        

Où ˆ x
rp : représente les résultats estimés avec la signification physique de la dérivée du flux

rotorique.
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IV.3.1 Schéma d'estimation de la vitesse

Puisque nous obtenons les dérivées des composants du flux du rotor, c'est-à-dire de l'observateur

proposé, un mécanisme adaptatif de vitesse basé sur ces observations est nécessaire. Le modèle

peut s'écrire [IV.27]:
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(IV.31)

En (IV.31), il y a la présence de la variable de vitesse du rotor. En ce qui concerne et en tant que

constantes, l'équation d'observateur peut être construite comme suit:
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Les symboles i
r et ˆ i

r sont respectivement les vecteurs de flux rotoriques réels et estimés

calculés par le modèle actuel. En soustrayant (IV.31) de (IV.32), on obtient:

ˆi i i
r rpe Ae J     (IV.33)
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En différenciant (IV.33) et en simplifiant les termes d'erreurs différentielles, on

obtient:   ˆi i i
r rp pe Ape Jp     (IV.34)
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(IV.35)

La stabilité du système ci-dessus a été discutée dans [IV.28]. Pour l'estimation de la vitesse, la sortie

du modèle de référence est considérée comme égale au vecteur de flux réel du rotor, et donc :

ˆ ˆ ˆ
ˆ ˆ

i i x i
r r r ri
i i x i
r r r r

p p p p
pe

p p p p
   


   

   
   

    
           

(IV.36)
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Figure. IV.12. Schéma adaptatif de référence du modèle classique pour l'estimation de la
vitesse

IV.3.2 Les résultats de simulation

Pour améliorer les performances  de réglage tel que : la précision de poursuite, la précision

de régulation (temps de montée, temps de réponse, dépassement et stabilité), et la robustesse vis-à-

vis des perturbations (charge et variation des résistances) de la machine asynchrone, nous devons

utiliser des commandes modernes sont insensibles et robustes.

Certains résultats de simulation ont été fournis pour démontrer l'efficacité de la technique

d'observation proposée. Initialement, la figure (a,b,c)  représente l’allure du vitesse et l’erreur de la

vitesse on voit que l’erreur est nulle en régime permanant et transitoire avec l’absecence total du

broutement .

A t = 0.7  seconde éliminé t=0.9 seconde, la charge a été appliquée et supprimé La Figure (d,e,f) . et

son zoom montre les performances du contrôle sans capteur de vitesse et avec la régulation flou. La

vitesse estimée coïncide exactement avec la vitesse réelle même l'instant d'application du couple de

charge. Comme résultat montré, avec cette variation, l'algorithme de contrôle sans capteur de

vitesse proposé a de bonnes performances dans cette phase.

STSMO based current
model

Reference model

Current model of IM
for rotor flux

Adjustable model

Adaptive
mechanism

ˆ i
r

ˆ v
r



sv 

si 



ˆr

ˆ i
r



ˆ v
r



Chapitre IV

90

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
-150

-100

-50

0

50

100

150

Temps (sec)

La
 v

ite
ss

e 
ro

to
riq

ue
 (

ra
d/

se
c)

wr machine

wr estimé
wr reference

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
-0.5

0

0.5

1

1.5

2

2.5

Temps(sec)

L'e
rreu

r de
 la 

vite
sse

 (ra
d/s

ec)

Figure IV.13  Allure de la vitesse rotorique et l’erreur de vitesse en (rad/sec).
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Figure IV.14 Allure du Courant Statorique sur l’axe d et l’axe q en (A)
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Figure IV.15 Allure du Flux (Wb) sur l’axe d estimé et machine  et de la Resistance

Statorique  estimé et machine.
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Figure IV.16 Allure de la Vitesse Rotorique et l’erreur de vitesse en (rad/sec)

avec application du couple de charge .
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Figure IV.17 Allure du Courant Statorique sur l’axe d et l’axe q en (A) avec

application du couple de charge
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Figure IV.18 Allure du Flux (Wb) sur l’axe d estimé et machine  et de la Resistance

Statorique  estimé et machine. Avec application du couple de charge

 Essais à très basse vitesse wref=10rad/sec avec application du couple de charge on

remarque bien la bonne poursuite de la vitesse estimé avec une erreur égale presque zéro,

pour la résistance statorique estimé au démarrage il y a un dépassement de 3%  et une

erreur égale à zéro pour le régime permanent et transitoire comme les figure  ci -dessous

montre.
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Figure IV.20 La réponse de la résistance statorique à vitesse de référence wref=10 rad/sec
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On fait une comparaison entre les deux observateur étudie dans ce chapitre, on obtient le

tableau suivant :

Tableau de comparaison

++ Très bien ; + bien

IV.4 Conclusion

L'algorithme du super-twisting a été développé dans le contexte de la théorie de mode

glissant d'ordre supérieur. Cet algorithme ne s'applique qu'à des systèmes de degré relatif 1, et son

intérêt réside dans la réduction du broutement, due à la discontinuité du signal de commande.

Le but de ce chapitre est de présenté une méthode d’amélioration des performances de

l’estimation de la vitesse rotorique et du flux rotorique et du paramètre de la machine (exp :la

résistance statorique)  dans les conditions limites avec annulation du bruits de mesure et de

modélisation d’une machine à induction commandée vectoriellement et associée à un régulateur

flou ,l’algorithme d’estimation amélioré est celui d’un observateur par « modes glissants »  mais

d’après l’étude on remarque l’apparition du phénomène du broutement ou chattring, pour remédier

a ce problème on utilise un Observateur à mode glissant « MRAS-Super Twisting sliding mode

observer » ou les résultats de simulation montrent que l’algorithme de commande proposé permet

la conservation des propriété du robustesse de l’observateur a mode glissant classique  avec

élimination total du phénomène du chattring ,particulièrement dans le fonctionnement à faible

vitesse, et lors d'inversion du sens de rotation.

Observateur à mode

Glissant

Observateur de mode

glissant MRAS-Super

Twisting

La précision + ++

Le temps de réponse + ++

Le dépacement + ++

La robustesse + ++



Conclusion générale

Le moteur à induction est un système non linéaire, soumis à des variations paramétriques et à

des perturbations inconnues. L’étude théorique de la commande non linéaire prédictive a montré la

possibilité de résoudre le problème de poursuite de trajectoires prédéterminées pour un moteur

asynchrone avec de bonnes performances.

L’étude réalisée dans ce travail concerne la commande à vitesse variable d’un moteur à

induction, par la commande vectorielle indirect. On s’est intéressé à la commande adaptative floue

de vitesse d’une machine à induction triphasée avec flux rotorique orienté sans l'utilisation du

codeur incrémental pour la mesure de la vitesse.  Le but principal de l'estimation de vitesse de la

machine à induction est de pouvoir implanter un système de commande sans capteur mécanique.

Le travaille présente dans cette thèse expose une contribution à la commande da la machine à

induction sans capteur mécanique (sensorless) .Nous avons travaillé sur plusieurs aspects déférents

à l’aide de l’observateur d’ordre complet et la méthode MRAS concernant l’aspect déterministe et le

filtre de Kalman représenté l’aspect stochastique , et l’aspect du système invariant par l’observateur

a mode glissant classique et MRAS-Super Twisting sliding mode observer.

Pour aborder notre étude nous avons commencé par la présentation de la notion d’observateur et

d’observabilité ensuite les cinq méthodes utilisées. Nous considérons que le problème réside dans

l'intégration des flux de la machine ce problème montré bien dans la méthode MRAS pour l’observateur

d’ordre complet  est difficile à réalisé dans le cas ou le vecteur d’états est étendue à la vitesse et a la

résistance statorique  (Kubota 93), Les problèmes de la sensibilité paramétrique affectent

énormément la robustesse de l’estimateur MRAS. Et donc, un régulateur flou à la place du PI peut

résorber ce genre de problème, d’où le mécanisme d’adaptation flou. Les tests de simulation ont

permis de donner entière satisfaction au régulateur flou.



Dans le cadre stochastique on utilise le filtre de Kalman les résultats obtenue sont tés satisfaisante

soit avec la commande vectorielle indirect et le régulateur flou a cinq ensemble.

Dans le dernier chapitre on fais une comparaison entre l’observateur par mode glissant

classique et MRAS-Super Twisting sliding mode observer l’estimation de la vitesse et  la

résistance statorique sont parfaite. Cela a été confirmé par simulation numérique et ayant fait

l’objet d’une publication.

Le travail réalisé au cours de cette thèse ouvre le problème de réalisée les observateur étudier dans

un banc d’essais non seulement MRAS-Super Twisting sliding mode observer avec le régulateur

flou pour les contrainte limite (basse vitesse).



Annexe A

1/ Caractéristiques de la machine a induction

Nous avons utilise une machine de 0.75 KW à deux paires de pôles,  Ses

caractéristiques détaillées sont données par la table suivante :

Puissance 750 W
Tension nominale 220 V
Courant nominale 1. 5 A
Vitesse nominale 2850 tr/mn
Nombre de paires de pôles 2
Fs 50 Hz
Rs 11.8 Ω
Rr 11.3085 Ω
Msr 0.5400 H
Ls 0.5578 H
Lr 0.6152 H
J 0.0020  Kg.m2

F 3.1165e-004 N.m/rad/sec



Notations et Symboles

sv   = [ ; ]T

s sv v  : tensions statoriques diphasées dans le repère fixe (α ;β ) ;

si  = [ ; ]T

s si i  : courants statoriques diphasés dans le repère fixe (α ;β );

r = r r [ ; ]T   : flux rotoriques diphasés dans le repère fixe (α ;β );

s d qv = [ ; ]T

sd sqv v : tensions statoriques diphasées dans le repère tournant (d ; q) ;

sdqi = [ ; ]T

sd sqi i : courants statoriques diphasés dans le repère tournant (d ; q) ;

rdq = [ ; ]T

rd rq  : flux rotoriques diphasés dans le repère tournant (d ; q) ;

Rs : Résistance statorique d'une phase [Ω]

Rr : Résistance rotorique d'une phase [Ω]

Ls : Inductance cyclique statorique  [H]

Lr : Inductance cyclique rotorique  [H]

Lm = Msr : Inductance cyclique mutuelle  [H]

P : Nombre de paires de pôles

J : Moment d'inertie de l'entraînement [Kg.m2]

F : Cœfficient de frottement visqueux [N.m/rad/sec]

Ω : Vitesse de rotation mécanique [tr/min]

s : Pulsation électrique statorique (rad/sec)

r : Pulsation électrique rotorique (rad/sec)

sl : Pulsation de glissement électrique ( rs   )

r : Angle entre le stator et le rotor (rad)

s : Angle entre le stator et l'axe q

fs : Fréquence électrique statorique (Hz)

g : Glissement de la vitesse mécanique
s

rs


 )( 

σ : coefficient de dispersion ou (de Blondel)

Tr : la constante du temps  rotorique.

x : Vecteur d'état

y : Vecteur de mesure



u : Vecteur de commande

w (t) : Bruit d'état

v (t) :  Bruit de mesure

Q : Matrice de bruit d'état

R : Matrice de bruit de mesure

Cr : couple résistant incluant les frottements et le couple de charge [N.m].

Cem : Couple électromagnétique [N.m]

LTI : système Linéaire stationnaire (Invariant dans le Temps)

LTV : système Linéaire Variant dans le Temps

Acronym Signification

ADC Analog to Digital Converter

DAC Digital to Analog Converter

DSP Digital Signal Processing

EKF Extended Kalman Filter

MRAS Modele Reference Adaptive System

PI Régulateur Proportionnel et Intégral

RTI Real time interface

IM Induction Motor

STSM Super twisting sliding mode
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الملخص :
بالنظر إلى مزایا آلة الحث التي تتمتع بھا على الأنواع الأخرى من الآلات الكھربائیة ، والتي یمكننا أن نذكر من بینھا: 
المتانة ، والصیانة الأقل تكرارًا والتكلفة المنخفضة ، فإن آلة الحث ھي الأكثر استخدامًا في التطبیقات التي تتطلب تغییر السرعة. 

، فإن نموذجھم الریاضي غیر خطي (یقدم اقتران) مما یجعل التحكم فیھ معقدًا. وبما أن التحكم في القوة الموجھة یتطلب ومع ذلك 
مستشعر سرعة (وھو مكلف وھش ویتطلب أسلاك إضافیة) فإن الھدف من ھذه الأطروحة ھو استبدال جھاز الاستشعار بمراقب 

عشوائي (مرشح كالمان) و المراقب عن طریق وضع الانزلاق الكلاسیكي ، مراقب الترتیب الكامل) وآخر MRASحتمي (
باستخدام المنظم الغامضMRAS-Super Twistingومراقب وضع الانزلاق 

و المراقب عن طریق وضع المحرك الامتزامن, الملاحظ , المتنبئ ملاحظ الترتیب الكامل , مرشح كالمن ,الكلمة المفتاح :
مراقب وضع الانزلاق الانزلاق الكلاسیكي و MRAS-Super Twisting المنظم الغامض, مغیر السرعة  الغیر مباشر , 

Résumé

Vu les avantages de la machine à induction qu’elle a sur les autres types de machines
électriques, parmi lesquels nous pouvons citer : robustesse, entretien moins fréquent et faible coût,
la machine à induction est de loin la plus utilisée dans les applications requérant la variation de
vitesse. Cependant, leur modèle mathématique est  non linéaire (présente un couplage) rend sa
commande compliquée. Et comme la commande vectorielle nécessite un capteur de vitesse (Ce qui
est coûteux, fragile, et nécessite de câblage supplémentaire) Le but de cette thèse est de remplacés
le capteur par un observateur déterministe (MRAS,L’observateur d’ordre complet) et un autre
stochastique (filtre Kalman) et  l’observateur par mode glissant classique et MRAS-Super Twisting
sliding mode observer on utilisant le régulateur flou.

Mot clés : la machine à induction, observateur, estimateur, MRAS,L’observateur d’ordre complet,
filtre de Kalman, commande vectorielle indirect, mode glissant classique et MRAS-Super
Twisting sliding mode observer, le régulateur flou

Abstract

Considering the advantages of the induction machine that it has over other types of electrical
machines, among which we can cite: robustness, less frequent maintenance and low cost, the
induction machine is by far the most used in applications requiring the speed variation. However,
their mathematical model is nonlinear (presents a coupling) making its control complicated. And
since vector control requires a speed sensor (which is expensive, fragile, and requires additional
wiring) the goal of this thesis is to replace the sensor with a deterministic observer (MRAS, The
Complete Order Observer) and another stochastic (Kalman filter) and the classic sliding mode
observer and MRAS-Super Twisting sliding mode observer using the fuzzy regulator.

Key words: induction machine, observer, estimator, MRAS, The Complete Order Observer,,
Kalman filter, indirect vector control, sliding mode observer and MRAS-Super Twisting sliding
mode observer, fuzzy regulator
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