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Nomenclature

Symboles

u(t) :

‘//dq :

l//aﬂ :

Nomenclature

Couple résistant.

Coefficient de frottements.

Courant statoriques dans le repére (d,q )
Courant statoriques dans le repére (e, f ) fixé au stator

Moment d’inertie

Inductance statorique.
Inductance rotorique.
Inductance mutuelle

Résistance d’une barre rotorique
Résistance totale de I’anneau
Résistance statorique.
Résistance rotorique.

nombre de paire de pdles

Vecteur de tension de commande.

Tension statoriques dans le repére (d,q )

Tension statoriques dans le repére («, f ) fixé au stator

Vecteur d’état.
Vecteur de sortie

Vitesse ¢électrique du rotor
Pulsation statorique
Position du rotor

Flux rotoriques dans le repere (d,q )

Flux rotoriques dans le repére (e, f ) fixé au stator

Les autres symboles utilisés sont définis dans le texte.
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Abbreviations
ADALINE: ADAline LInear NEuron
ADC: Analog to Digital Converter
DAC: Digital to Analog Converter
DSP: Digital signal processor
FK: Filtre de Kalman
FKE: Filtre de kalman étendu
FKR : Filtre de Kalman réduit
IRFO: Indirect rotor flux oriented
LE: Luenberger adaptatif
MAS : Moteur asynchrone
MI:  Moteur a Induction
MLI : Modulation de Largeur d'Impulsion
MRAS : Model Référence adaptative System
SVM : Space vector modulation
PI : Régulateur Proportionnel et Intégral

IP : Régulateur Intégral et Proportionnel
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Introduction Générale

La mise en ceuvre de la commande des systémes industriels est souvent basée sur 1'hypothése
de la disponibilité des états de mesure en ligne. Cependant, dans la pratique, certains d'entre eux
. . . . . . o,

peuvent ne pas étre mesurables en raison d'un manque de dispositifs appropriés ou du prix élevé
des capteurs. Pour ces raisons, des dispositifs appelés observateurs sont développés pour
reconstruire le vecteur d'état afin d'estimer les variables manquantes et, en méme temps, de réduire

le cout de I’installation ou des €équipements manufacturé.

Luenberger et Kalman ont été les pionniers dans I’introduction des concepts de base des
observateurs d'état. Cependant, au fil des années, la recherche sur la conception d'observateurs est
devenue populaire mais difficile en raison des exigences de précision ¢élevée, de faible cott et des

bonnes performances de prédiction.

Les applications des observateurs d’états sont nombreuses dans le domaine du génie
¢lectrique. Ils permettent de donner et estimer 1’état d’un systéme a partir d’'une information a
priori sur 1’évolution de cet état (modéle) et de mesures réelles. Ils seront utilisés pour estimer des
conditions initiales inconnues, prédire des trajectoires de mobiles (trajectographie), localiser un
engin (navigation, radar,...) et également pour implanter des lois de commande fondées sur un

estimateur de 1’état.

Pour exploiter les observateurs que nous allons développer tous le long de cette thése nous
avons sélectionné le moteur a induction comme un outil de test vu sa large utilisation dans
I’industrie en plus de son mode¢le non-linéaire qui présente plus de contraintes en vue de sa

commande.

La commande du moteur a induction (MI) a flux orienté nécessite la connaissance de la
vitesse du rotor et de la mesure du courant du stator. La mesure de la vitesse devient une contrainte

supplémentaire dans certaines applications.

La commande de MI sans capteur permet d'éviter la fragilit¢é du capteur mécanique,
d'éliminer la difficult¢ de montage du capteur. Il y a beaucoup de travaux dans la littérature
concernant les algorithmes de capteur de vitesse parmi eux, les observateurs d'état. Son principe

est basé sur les équations dynamiques du M1.
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Si on revient aux observateurs, ils peuvent étre classés en trois grandes catégories : les
observateurs déterministes, les observateurs stochastiques et les observateurs adaptatifs.
L'estimation optimale des observateurs stochastiques est basée sur 1'élimination du bruit (par
exemple le filtre de Kalman KF) alors que le déterministe les néglige (Luenberger, observateurs
de mode glissant, ...), et les observateurs adaptatifs sont basé sur MRAS (mod¢le de référence du

systéme adaptatif).

MRAS est basé sur la comparaison entre les résultats de deux estimations. Les erreurs de
sortie sont ensuite utilisées pour piloter un mécanisme d'adaptation approprié qui génére la vitesse
estimée. MRAS basé sur le flux de rotor est la plus populaire. Le probléme principal de la

commande de capteur basée sur un modele est 1i¢ aux faibles vitesses.

On note que le modele du moteur a induction est un systéme stochastique qui est influencé
par les bruits de la modélisation ou de la mesure, 1'algorithme de Kalman illustre bien 1'estimation

optimale de la vitesse du rotor.

La version étendue du filtre Kalman (FKE) congue pour les syst¢tmes non linéaires a
montré une bonne performance quel que soit le type de commande IM (DTC, IRFO, Backstepping-
mode glissant ...) méme en basse vitesse. Non seulement, pour estimer le flux et la vitesse du rotor,
mais aussi EKF est utilisé pour corriger et diagnostiquer en estimant les parameétres. Par ailleurs,
d'autres travaux étendent le modele IM afin d'estimer la charge de couple pour compenser et
¢liminer l'erreur statique. Chaque fois que le systéme est plus étendu, 1'estimation est plus précise
et le colit de calcul devient plus important. Ce qui rend ce filtre n’est pas convenable dans toutes
les situations. La plupart des résultats ne sont vérifiés que par simulation. Ainsi, au lieu d'utiliser
un modele d’ordre 5 ou plus, un ordre FK linéaire d’ordre 4 est suffisant pour estimer le flux du
rotor. Et la vitesse du rotor est calculée avec le mécanisme d'adaptation. Selon une comparaison
entre l'estimation adaptative de la vitesse basée sur le FK linéaire, I'FKE simple et I'observateur de
flux adaptatif de vitesse. Ainsi, le FK linéaire est adapté a une utilisation avec des structures

complexes qui nécessitent des exigences de calcul élevées.

Cependant lorsque la vitesse du rotor est calculée avec un mécanisme d'adaptation, les
régulateurs PI sont les schémas d'adaptation les plus utilisés pour les observateurs adaptatifs afin
de calculer la vitesse du rotor estimée. Néanmoins, les controleurs PI a gain fixe peuvent ne pas
fournir les performances nécessaires, en raison de la variation continue des conditions de
fonctionnement. Pour cela, de nombreuses solutions sont proposées comme des mécanismes

d'adaptation avancés, le contrdleur de logique floue, l'adaptation en mode glissant et les

2
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algorithmes RNA (les régles d’apprentissage BPN, les méthodes moindres carrés ordinaires). Dans
notre travail, les gains de PI varient en fonction des conditions d'exploitation en utilisant la régle
d'apprentissage ADALINE comme approche originale. Le principal avantage de cette méthode :

une architecture simple en comparaison avec les autres solutions citées plus haut.

Dans cette thése, nous explorons la possibilité d'améliorer les observateurs adaptatifs avec
un nouveau schéma d'adaptation. Ils consistent a séparer 1'estimation du flux du rotor et de la
vitesse du rotor en deux étapes successives. Lorsque les courants du stator et le flux du rotor sont
calculés soit par 1’observateur de Luenberger, ou un le filtre de Kalman linéaire, la vitesse est
considérée comme la sortie du correcteur PI. Les gains PI sont fixés pour toute la durée de
fonctionnement de l'observateur. Ils caractérisent la réponse de l'estimateur. Ils sont choisis avec
des tests "essais et erreur". C’est-a-dire, tAtonner jusqu'a ce que les résultats soient satisfaisants.
Dans d'autres cas, l'attitude du systéme change avec le temps rendant ces gains invalides pour
toutes les conditions de fonctionnement. A cet effet, la méthode que nous proposons pour
améliorer le mécanisme d'adaptation de la vitesse qui garantit la précision et l'optimisation de
l'estimation. C'est une technique "intelligente" basée sur les algorithmes des réseaux de neurone
artificiels (RNAs). Nous proposons de déterminer les parametres PI en utilisant 1’algorithme
d’apprentissage d’ADALINE (ADAptive Linéaire NEuron), cette méthode est motivée par le
besoin de sa flexibilité (il ne faut adapter qu'un seul poids) ; le principal avantage de cette technique

est sa simplicité en comparaison avec d'autres méthodes similaires.
Ainsi, la theése s'articule autour de quatre chapitres :

Dans le premier chapitre, nous présenterons un état de 1’art sur I’observabilité et les
observateurs des systémes lin€aires et non linéaires. En outre nous exposerons les principaux

observateurs cités dans la littérature expliquant brievement le principe de chaque observateur.

Dans le deuxiéme chapitre, nous allons présenter des modélisations basées sur la
représentation d’états du moteur asynchrone triphasé. Ces modelés vont servir comme un moyen
nécessaire pour la synthése des commandes vectorielles. Deux types des régulateurs de vitesse

seront présentés un régulateur classique et un régulateur basé sur les RNA.

Le troisiéme chapitre sera consacré a la synthése des observateurs dédiés 1’estimation des
¢tats de la machine asynchrone en vue de la commande sans capteur de vitesse. On commencera
par le filtre de Kalman étendu pour estimer la vitesse et le flux. Puis les observateurs : Luenberger,

filtre de Kalman linéaire, et filtre de Kalman réduit sont synthétisés en utilisant la technique MRAS
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(model référence adaptif system). Une comparaison entre ces observateurs avec des observateurs
exploités en utilisant la régle d'apprentissage ADALINE comme approche originale sera montrée

a la fin de ce chapitre.

Dans Le quatriéme chapitre, une mise en ceuvre expérimentale des méthodes développées

dans ce manuscrit a base de calculateur numérique (Dspace 1104).

Et nous concluons notre travail avec une conclusion générale et des perspectives.



Chapitre 1
Systémes Dynamiques

Observabilité et Observateurs
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I.1 Introduction

Dans de nombreux travaux [1], [2] la mise en ceuvre des algorithmes de commande, de
supervision et de diagnostic nécessite la connaissance de tous les composants du vecteur d'état du
systeme. Cependant, en raison du colit élevé des capteurs, de la réduction de I'espace physique a
l'intérieur ou autour du systeme, du poids ou de l'augmentation de la complexité du systéme, il est
souvent nécessaire de limiter le nombre de capteurs. Une situation similaire se produit lorsqu'un
capteur tombe en panne. Une solution pour éviter ces difficultés est d'éliminer les capteurs en les
remplacant par des capteurs software, qui sont bien connus en tant qu'observateurs en théorie de
la commande. L’observateur peut également étre utilis€¢ pour accroitre la fiabilité par redondance
vis-a-vis des capteurs matériels. Cependant, avant de concevoir un observateur, il est essentiel de
vérifier si le systéme satisfait la propriété d'observabilité c’est-a-dire est ce qu’il peut étre

déterminé de fagon unique.

En utilisant la notion d'observabilité, au début des années 1960, Kalman et d'autres 1'ont
fait pour les systémes linéaires[3], [4]. Plusieurs techniques et outils ont ét¢ développés pour
étudier I’observabilités des systémes. Cependant, les systémes non linéaires n'ont pas été abordés
efficacement jusqu'au début des années 1970 [5]. Généralement, la propriété d'observabilité d'un
systeme non linéaire dépend des entrées. Une analyse de ces dernicres appliquées au systeme est
alors nécessaire pour juger s'il existe une entrée qui rend le systeme inobservable. Il est clair que

dans ce cas l'observateur ne peut pas fonctionner convenablement.

D'autre part, plusieurs méthodologies ont été proposées pour concevoir un observateur pour
systémes non linéaires [6]. Une méthodologie approximative classique consiste a appliquer des
techniques linéaires pour estimer I'é¢tat du systeme. La premicre étape est la linéarisation
approximative du systéme non linéaire autour d'un point d'équilibre[7]. Le systéme linéarisé
résultant est utilisé¢ pour produire un observateur. Cependant, cet observateur ne peut étre efficace
qu’autour du point d'équilibre. Une autre facon de construire un observateur est basée sur
l'algorithme appelé le filtre de Kalman étendu[8]. Le filtre de Kalman étendu (KFE) est largement
utilisé, car sa conception est relativement simple et cet observateur donne de bons résultats pour
'observation du systéme non linéaire[8]—[12]. L'KFE utilise les équations classiques du filtre de
Kalman pour I'approximation de premier ordre du mode¢le non linéaire. D’autre solution existe, il
s’agit de concevoir un observateur pour un systéme non linéaire et de le transformer en un autre

systeme pour lequel une classe d'observateurs est connue[13]. A cet effet, plusieurs méthodologies
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sont proposées dans la littérature pour transformer un systéme non linéaire en classes particulicres
de systemes non linéaires généraux [14]. La liste des approches qui sont appliquées a la conception
d'observateur non linéaire n'est pas entiére et n'est pas unique étant donné qu'il existe des

combinaisons de ces différentes approches|14].

Il peut y avoir une multitude de raisons pour lesquelles I’observation est désirée, mais dans
le sens de 1'ingénierie de commande, elle peut étre divisées en trois catégories[15], la supervision,

la détection des défauts et le controle.

Le premier probléme qui sera abordé dans ce chapitre est I’analyse de I’observabilité de
I’état du systéme. Avant cela, nous donnons d’abord la définition de la propriété d’observabilité.
Ensuite, une subdivision selon la linéarit¢ du systéme sera alors présentée pour illustrer

I’applicabilité de 1'observabilité. Et on finira par les types des observateurs des systémes existants.

On donnera une certaine motivation aux avantages des observateurs et un bref exposé de

la notation de I'observabilité et des méthodes utilisées pour la conception de 1'observateur.
1.2 Les applications de ’observateur dans I’industrie

L’utilisation des observateurs pour la conduite des procédés industriels se trouve

dans diverses parties du processus :

I.2.1 La supervision

L’utilisateur a besoin d'une estimation de certaines variables de processus pour prendre une
action appropriée. L’observateur prend les entrées et les sorties du processus figurel.1 et produit
une estimation de 1'état. Lorsque 1'estimation est seulement utilisée comme référence, il n'y a pas
de boucle fermée dynamique impliquant 1'état estimé. L’objectif est simplement que I'état estimé
soit, dans un sens bien défini, aussi proche que possible de I'état du processus en présence de

perturbations dans le processus.
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Le systeme

L'observateur

Figure.l.1  L’observateur dans un systéme de supervision.

1.2.2 La détection des défauts et le diagnostic

Les défauts dans les processus techniques sont inévitables. Des fuites dans une vanne, un
roulement cassé, une défaillance du capteur, etc., peuvent provoquer de graves perturbations,
entrainant une perte de capacité de production et méme un accident. Etre capable de détecter les
défauts avant qu'ils n'aient des conséquences graves est donc hautement souhaitable. Les
techniques de détection de défauts basées sur la redondance analytique utilisent souvent un
observateur pour déterminer 1'état du processus et en tirer des conclusions sur d'éventuels défauts.

Figure 1.2.

Y, N
—— Le systéme ]~—>

\
\.

S

1 L'observateur 1'7

N\ .

_{ Détectiondes )
N défauts

¥ | s

Figure.l.2  L’observateur dans un systéme de détection des défauts.

1.2.3 Le controle

Certaines stratégies de controleur utilisent le vecteur d'état entier dans la production du
signal de commande. Puisque le vecteur d'état n'est généralement pas mesuré, il doit étre estimé
en utilisant un observateur sans affecter la stabilité de la boucle fermée. La précision de I'estimation
de 1'état n'est plus une fin en soi, mais plutdt le controle du comportement de I'état est 1'objectif

global. L’observateur est une partie essentielle dans la commande.
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Figure.l.3  L’observateur dans un systéme de commande.

Les trois figures 1.1 1.2 et 1.3 présentent les schémas fonctionnels d’un observateur suivant

son role prédéfinit.

Dans notre travail nous allons nous intéresser plus particulierement aux observateurs
désignés pour le contréle des systeémes. La valeur ainsi estimée sera intégré dans 1’algorithme de

commande du systéme considéré.
1.3 L’observabilité

Afin de savoir ce qui se passe a l'intérieur d’un systéme, il doit étre observable.

Un systéme est dit observable si I'observation de ses entrées et sorties pendant un intervalle
de temps fini permet de déterminer I'état initial, et donc, par intégration de 1'équation d'état, de
connaitre son état a tout instant appartenant a cet l'intervalle. L'observabilité du systéme est le fait
donc que I’ensemble des mesures et leurs distributions sont connus a tout instant pour résoudre

I'état réel des systeémes.

1.3.1 Observabilité des systemes linéaires

La théorie de I'observabilité des systémes linéaires est bien connue. Le résultat principal
est que l'observabilité des systémes linéaires ne nécessite que les mesures de sortie. Ce critére est

vérifié a partir de la représentation structurelle du systéme linéaire.

Z {x(z) = Ax(t) + Bu(t) @h

y(1) = Cx(7)

Ou x(?) € R" représente 1'état, u(t) € R™ est I'entrée et y(z) est la sortie ; et A, B et C sont des

matrices de dimensions compatibles.
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Définition 1.1 Observabilité [16]. Le systeme (1) est observable si, étant donné l'instant ty,
il existe un instant t; fini tel que la connaissance de y (to;t1) et u(to; t;) permette de déterminer de

maniere unique l'état x(tg) = xo et ceci quel que soit l'entrée du systeme.

Théoréme 1.1 (Hermann)[7] Le systeme (1) est observable, si et seulement si la matrice

d'observabilité O,c a le rang complet

CA

CA" ™Y

C’est-a-dire rang O4,c= n, ou n est la dimension du systéme. Notez que cette condition est

indépendante de 'entrée appliquée au systeme.

1.3.2 Observabilité des systemes non linéaires

Dans cette section, la propriété d'observabilité d'un systéme non linéaire sera étudiée. En
outre, étant donné que l'observabilité d'un systéme non linéaire peut étre perdue, des outils
permettant de vérifier dans quelles conditions un systéeme non linéaire est observable sont

présentes.

L'analyse de 1'observabilité d'un systéme non linéaire peut étre divisée en deux cas

principaux :
1. La propriété d'observabilité du systéme est indépendante de I'entrée.
2. La propriété d'observabilité¢ dépend de 1'entrée.

Dans ce qui suit, on introduit les principaux résultats de la théorie de I'observabilité pour

les systémes non linéaires,

Considérons la classe suivante de systémes non linéaires de la forme

Z{fc(t) = f(x(@),u(?)) (1.2)

y(1) = h(x(t)
Ou x(t) ER" représente 1'état, u(z) ER™ est l'entrée et y(¢) ER’ est la sortie ; f et 4 sont des
fonctions.

10
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L'observabilité du systéme (2) est définie par le concept d’indiscernabilité.

Définition 1.2 (Indiscernabilité) Soit yo(t) et yi(t), (t > 0), deux signaux de sortie générés
par Uapplication du signal d’entrée u(t), (t > 0), au systeme (2) avec les conditions initiales xo et

x1, respectivement. On dit que xo et x; sont indiscernables si :
yo(t) =yi(t), V't >0, pour toute entrée u.
Dans le cas contraire, on dit que xo et x; sont discernables.

Besangon a fourni des définition d'observabilité pour les systémes non linéaires dans [17].

Il est énoncé comme suit.

Définition 1.3 (Observabilité) Le systeme (2) est dit observable en xy si xo est discernable

de tout x€ R". En outre, le systeme (2) est observable si V'xo €R", xo est discernable.

Il n’existe pas de condition géométrique globale garantissant 1’observabilité. Cependant,
une notion d’observabilité locale faible a été introduite dans[7] et peut étre caractérisé par une

condition de rang €quivalente au cas lin€aire.

Théoréme 1.2 Observabilité au sens du rang Le systeme décrit par |’équation (2) est dit
localement observable (ou observable au sens du rang), si pour un voisinage de xo il existe des
entiers non négatifs lj, I.....l,, avec l;+1>+...[p=n tel que dans R, la matrice d’observabilité O est

non singuliere. Note que :

oh, 0 0 oh, oh
9_{ ( (X)) hl(X)) W h1(X)) 1 (X)) I 2(x)),...,
Ox ox
L0 , Oh oh, . 0Oh, !
A ()) L ai’“)),...,L; (—;))

La dérivée de Lie d’une fonction /(x) le long d’un champ vecteurs f(x)= [fi(x)....fa(x)]

Définition 1.4 Dérivé de Lie : si h est une fonction et fun vecteur, la dérivé de Lie de h par
le baie de f, écrit Lyh, est définit par :

L,h(x) =%f(x) 13)

La dérivée de Lie d’une fonction A(x) le long d’un champ vecteurs f(x)= [f1(X)....[a(x)]

11
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1.4 La conception des observateurs

Apres la bréve présentation des conditions d’observabilité pour les différents systémes,
nous allons citer quelques approches de conception d’un observateur de 1’état évoquées dans la

littérature [18]-[20].

Les observateurs ont d'abord été concus sur la base d'une formulation linéaire ; ces
observateurs originaux €taient connus comme des observateurs linéaires et utilisés pour estimer
des états et des variables inconnues dans un systéme linéaire en présence de perturbations ou de
bruits. Le filtre de Kalman (Kalman (1960)) et la théorie des observateurs de Luenberger
(Luenberger (1966)) offrent une réponse complete et satisfaisante au probléme [3], [4]. Cependant,
vue que la plupart des processus ont un comportement non linéaire, les chercheurs ont formulé des
observateurs non linéaires [21], [22]. Mais, le probléme de conception de ces observateurs non
linéaire est beaucoup plus compliqué. Jusqu’a présent, il n'y a pas de solution compléte
systématique. La liste des approches qui sont appliquées a la conception d'observateur non linéaire
n'est pas entiere et n'est pas unique €tant donné qu'il existe des combinaisons de ces différentes
approches. Notamment, nous citons quatre approches principales : I’approche stochastique [23].
I’approche de linéarisation au tour d’un point d’équilibre [7], l'approche de conception
d'observateurs basée sur la critére du stabilité de Lyapunov [24], 'approche de conception

d'observateur a grand gain basée sur la structure [25], [26].

Pour I’approche stochastique, le filtre étendu de Kalman a été suggéré comme une simple

extension du filtre de Kalman pour les systémes non linéaires.

L'approche de linéarisation a été étudiée en observateur non linéaire lorsque la méthode de
géométrie différentielle a €té introduite avec succes dans la théorie de contréle non linéaire. [7].
La méthode de géométrie différentielle a fourni plus d'informations sur les structures du systeme.
Hermann[7] a suggéré qu'avec une transformation appropriée, certains systeémes peuvent devenir
tres simples a traiter. Utilisant les outils de géométrie différentielle, dans le domaine de la
conception d'observateur, les chercheurs ont découvert un ensemble de conditions dans lesquelles
les systemes non linéaires généraux peuvent étre transformeés en certaines formes observables plus

simples, pour que la conception de l'observateur devienne facile.

Dans I’approche basée sur Lyapunov, les conditions Lyapunov sont utilisées pour vérifier

la stabilit¢ d'un observateur non linéaire (Tsinias) [24]. Le comportement de cette approche a
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consisté a attribuer la forme d'observateur comme copie du systéme avec une correction d'erreur.

Les conditions Lyapunov qui garantissent la convergence de ses erreurs vers z€ro.

Une autre approche, basée sur la forme observable générale proposée par Gauthier et
al[26], consiste a imposer directement des conditions aux systémes non liné¢aires. On appelle cela
une « approche basée sur la structure ». En imposant certaines conditions de Lipschitz aux non-

linéarités du systéme, des observateurs de grand gain sont désignés.

Chacune de ces approches ne peut traiter qu'avec certaines catégories de systémes.
Néanmoins, il n'existe pas une approche polyvalente systématique et compléte pour traiter le

probléme de conception d'observateur non linéaire général.

Nous nous intéressons dans notre travail particuliérement aux observateurs d’état des
systémes non linéaire basés sur une approche de linéarisation, en particulier 1’observateur du

Luenberger et au filtre de Kalman.
Quelques définitions sont nécessaires pour comprendre nos motivations :

Définition Observateur :@ est un algorithme computationnel con¢u pour estimer des
variables d'état non mesurées ou pour remplacer les capteurs. 1l est toujours important d'estimer
ces états avant d'élaborer des lois de controle et pour empécher les perturbations et les

défaillances des processus.

Par conséquent, concevoir un observateur équivaut a concevoir un systéme qui est piloté
par la mesure de sortie « y » du systéme original et mettre sa sortie x suivre I'état du systéme

d’origine x .
1.4.1 L’observateur pour les systémes linéaires

Un observateur pour un systéme linéaire prend la forme d'une simulation du systéme en
temps réel, sauf que, en plus d'étre piloté par les entrées du systéme, il est également piloté par
l'erreur entre les sorties réelles du systéme et les sorties prédites. Ainsi, considérons un systéme
linéaire (1) modélisé par la description de I'espace-état, ou la paire (C, 4) est observable, alors la

conception de l'observateur peut étre réalisée de la maniére suivante :

0BS {fc(t) = AX(2) + Bu(t)+ K (y(t) = y(1)) (13)

y(1) = Cx(1)
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Ou
K est le gain de 'observateur.

L'efficacité de 1'observateur est évaluée en examinant la dynamique de l'erreur entre les

états estimés et les états réels. On dénote l'erreur d'estimation :

e(t) = x(t) - X(?) (14)
Qu’il Converge asymptotiquement vers zéro quand ¢ tend vers I’infinie.

On soustrait (I.1) de (I.3) pour obtenir la dynamique d’erreur :

&(t) = (A— KC)e(?) (L5)

La dynamique de (L.5) peut en principe étre rendue arbitrairement rapide par le choix
appropri¢ de K. Cependant en pratique, la présence de perturbations du systéme, le bruit dans les

capteurs et les incertitudes du modele imposent des limites a 1'observateur.

1.4.2 Les observateurs pour les systémes non linéaires

Le besoin d'observateurs non linéaires a de plus en plus un impact important dans un certain

nombre d’applications d'ingénierie.

La plupart des conceptions d'observateurs pour les systémes non linéaires sont des

approches fondées sur ce modele :

(1) = [ (), u(0) + K @)(y(1) = y(1))

I.6
y(0) = h(x(2)) o

OBS {

Ou f et h sont les fonctions correspondantes du systeme (1.2) et K est le gain de

I'observateur.

La majeure différence entre les approches de conception d’un observateur est représentée
dans le calcul du gain K de I’observateur Pour que I’observateur posséde une meilleure

convergence.
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1.4.3 Présentation de quelques observateurs

De nombreux observateurs sont aujourd'hui simplement des modifications et des versions
étendues de I'observateur classique de Luenberger et du filtre de Kalman. Au cours des derniéres
années, divers types d'observateurs ont été développés pour estimer avec précision les variables
d'état pour les processus linéaires et non linéaires. Ils ont été largement utilisés a la fois

théoriquement et pratiquement par le biais de simulations et de tests réels en usine [15].

La catégorie des observateurs déterministes basés sur Luenberger est la premiere classe qui
regroupe tous les observateurs congus selon la méthodologie de Luenberger, ou, en d'autres termes,
les versions étendues de l'observateur classique de Luenberger lui-méme. L'observateur
Luenberger étendu (ELO), observateur de mode de glissement (SMO), observateur adaptatif
(ASO), et backstepping sont des exemples d'observateurs qui tombent dans cette catégorie. Ce
type d'observateur convient aux systémes linéaires moins complexes avec des méthodes de calcul

relativement plus simples

Les estimateurs stochastiques, dans la deuxiéme catégorie, fournissent une approche basée
sur l'estimation de la distribution de probabilité des variables d'état en utilisant les données
disponibles du systéme. Il suppose que toutes les variables sont de nature stochastique et, par
conséquent, la distribution des variables d'état est réalisable en fonction des variables mesurées.
Des exemples d'observateurs stochastiques sont le filtre de Kalman et les filtre de kalman étendu
(EKF) pour les systémes non linéaires. Ceux-ci sont basés sur la distribution de probabilité et sont
donc des estimateurs cohérents et polyvalents, qui sont hautement appropriés pour une estimation
rapide. Cependant, la complexité de calcul impliquée dans I'utilisation de cette approche les rend

infaisables pour les systemes de haute dimension.

1.4.3.1 L’observateur de Luenberger

Cet observateur permet d'estimer 1'état d'un systéme observable, a partir la connaissance
ses entrées et de ses sorties [5], [18]. Il est souvent utilisé dans la commande par retour d'états. Son

fonctionnement peut étre représenté par le schéma de la figure 1.4
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U u

Figure.l.4  Schéma fonctionnel d’un observateur d’état.

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 régle par une

contre réaction sur les variables d'état. Les équations 1.7 représentent les états.

3(1) = AX(0) + Bu(t) + L(y(6) = 3(1)

L7
y(1)=Cx(1) 0

Nous notons que le vecteur d'état est corrigé par le terme L(y(z) — y(¢)) , ou est y(t) — y(¢)

l'erreur d'estimation et L est la matrice gain de 1'observateur. Si nous développons I'équation d'état

3(t) = AX(0) + Bu(t) + L(y(6) = (1))

- ! (18)
x(t)=(A4—-LC)x(t)+ Bu(t)+ Ly(¢t)

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

de /A— LC]. L'erreur d'observation est définie comme étant :

é(t) = x(t) — x(¢) (19)

&(r) = Ax(t) + Bu(t) —(A— LO)x(£) — Bu(t) — Ly(?) (1.10)
é(t) = A[x(2) — x(1)] - LCTx(t) — x(£)] (L11)

é(t) = (A—LC)e(t) (1.12)

Si l'observateur est stable, I'erreur d'observation tend vers zéro avec une dynamique qui
dépend des valeurs propres de /4— LCJ, donc le gain L de I'observateur peut étre choisi de fagon

a régler la vitesse de convergence.
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1.4.3.2 Le filtre de Kalman

Le filtre Kalman est un filtre prédictif récursif basé sur 1'utilisation de techniques d'espace
d'états et d'algorithmes récursifs. Il estime I'état du systeme dynamique [3], [22]. Ce systéme
dynamique peut €tre perturbé par un certain bruit, la plupart du temps supposé comme un bruit

blanc. Pour améliorer 1'état estimé, le filtre de Kalman utilise des mesures liées a 1'état mais

¢galement perturbées.
Ainsi, le filtre de Kalman se compose de deux étapes :
1. La prédiction

2. La correction.

Dans de nombreux processus stochastiques, il est nécessaire de prendre en compte les bruits
afin de réaliser I'estimation optimale. L'algorithme du filtre de Kalman est le plus utilisé pour

illustrer cette estimation, c'est pourquoi nous utilisons le terme « filtre ».

On définit le modele de systeme discret comme suit :

{xqu)zAMQMk)+Baﬁmk)+wMJ (L13)

y(k) = C(k)x(k)+v(k)

Alors que

w(k) : Matrice de bruit du modéle.

v(k) :Matrice de bruit de mesure.

On suppose que le bruit du systeme et le bruit de mesure satisfassent aux hypothéses

suivantes :
E[w]=0
E[v,]=0
E[ww' =0
E[ww' |=0 i#;
=q0,; =]

17



Systémes Dynamiques : Observabilité et Observateurs

=10, i=]j
E [WVT ] =0
0, : Delta Kronecker.
0 La matrice de covariance du bruit du systéme.
R La matrice de covariance du bruit de mesure.

Sous les hypotheses ci-dessus, I'estimation est donnée exactement par l'algorithme du filtre

de Kalman.

Pour la prédiction de I'estimation d'état et sa covariance d'erreur de l'instant & a 1'instant

k+1, nous avons :
a. Prédiction d’état :
x(k+1/k)=A(k)x(k / k) + Bu(k) (114)
Ou:
X(k +1/k): est I'estimation a priori
b. Estimation de la matrice de covariance d’erreur :

P(k+1/k)= AGk)P(k | k) A" (k) + O(k) (L15)

L’estimation d'état et sa covariance sont calculées initialement avec les valeurs a priori xg

et Py, respectivement. La mise a jour de l'estimation d'état lorsqu'une nouvelle mesure yy+; est

disponible est donnée par :

c. Calcul le gain du filtre de Kalman :

K(k+1) =Pk +1/ k)CT (k +)x[C(k +1)P(k +1/ k)C" (k+1)+ R(k+ D" (L.16)

d. Mise a jour de la matrice de covariance d’erreur :
Plk+1/k+1)=[1-K(k+1)C(k+D]P(k+1/k) (1.17)

e. estimation d’état :
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x(k+1/k+1) =)2(k+1/k)+K(k+1){y(k)—C[fc(k+l/k)]} (L.18)
Ou:
X(k +1/k +1) : est 'estimation a posteriori

Un diagramme schématique de la boucle de filtre de Kalman est représenté dans la figure 1.5

Calcul le gain du filtre de Kalman
K(k+1)=P(k+1/k)CT (k+1)x[C(k + )Pk +1/K)CT(k+1)+ R(k + )]

_Laprédiction La correction
£(k +1/ k)= A(k)%(k / k)+ Bu(k) 2(k+1/k +1) = 2k +1/k)
P(k+1/ k)= A()P(k 1 k) 4" (k) + O(k) +K(k+D {y(h)-C[3(k+1/R)])

I Mise a jour de la matrice de covariance d’erreur
k=0 Incrémenter k P(k+1/k+1)=[I-K(k+1)C(k+1)]P(k+1/k)
Entrerx, P,

Figure.l.5  Le diagramme de 1’algorithme du filtre de Kalman

Cette procédure est répétée pour chaque pas de temps avec 1'état du pas de temps précédent

comme valeur initiale. Par conséquent, le filtre de Kalman est appelé un filtre récursif.

1.4.3.3 Le filtre de Kalman étendu

Comme décrit ci-dessus, le filtre de Kalman aborde le probleme général de I'estimation de
I'état d'un processus commandé en temps discret qui est régi par une équation de différence
stochastique linéaire. Mais que se passe-t-il si le processus a estimer et / ou la relation de mesure

avec le processus est non linéaire ?

Certaines des applications les plus intéressantes et les plus réussit du filtrage de Kalman

ont été dans de telles situations [27].

Le Filtre de Kalman qui linéarise la moyenne actuelle et la covariance est appelée un filtre
de Kalman étendu. En utilisant la série de Taylor, nous pouvons linéariser le systéme et les
équations de mesure autour de 1'estimation courante en utilisant les dérivées partielles du processus
et des fonctions de mesure pour calculer des estimations méme dans le cas des relations non
linéaires[8], [23]. On peut voir comment I'EKF est utilis¢ pour les systémes non linéaires avec

mesure linéaire :
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Consideére :

{x(k +1) = f(x(k),u,t) + w(k) L19)
y(k) = H (k)x(k) + v(k)

Rappelons que xx+; peut €tre calculé a partir de xx et des historiques de w et u sur l'intervalle
de temps /1, t+1/ en intégrant les équations différentielles non linéaires connues. Les résultats sont
une représentation temporelle discréte non linéaire ou la contribution de w est essentiellement un

terme additif que nous désignerons wy.

tk+l
Xy = X + f f(xut)dr +w, (1.20)

Tk
Nous supposons que I’erreur x, —x, est suffisamment petite pour que ses statistiques

soient gouvernées par la version linéarisée de (I.13), ce qui nécessite la différentiabilité de f. Nous

linéarisons(L.13) sur X, pour trouver la matrice dynamique linéarisée suivante :

F, = % (1.21)

X=X, u=u t=t,

A partir de cela, on forme la matrice de transition d'é¢tat en une étape linéarisée

correspondante :
®, = exp(FA)
Avec Ai connu, l'algorithme EKF se déroule comme suit :

1. Définir la condition initiale sur l'estimation de x, égale a x,, et la matrice de covariance
k 0°

d'erreur initiale sur Py.

2. Intégrer les équations dynamiques non linéaires pourx,,,, au moment de la mesure

suivante en utilisant :

7]
g =X+ [ fCou,0dT +w, (1.22)

Tk

3. Obtenir la covariance d'erreur prédite
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Pk+1/k = (Dch/kCDTk +0(k) (1.23)

Ou @, est la matrice de covariance correspondant a la séquence de covariance du bruit de

Processus wr.

4. Au prochain temps de mesure, calculer le gain de Kalman, mettre a jour 'estimation X,

en utilisant la nouvelle mesure yx+;, et mettre a jour la matrice de covariance d'erreur calculée :

Kk+l = Bf+l/kaT+1 X [Hk+ch+1/kH£+l + Rk+1 ]_l (124)
)’ek+1/k+l = )’ek+1/k +K,, [y 1 T Hf%l/k ] (1.25)

P/H.l//ﬁ.l :[]_Kk+lHk+1 ]Pk+l/k (1.26)

5. Incrémenter k et revenir a 1'étape 2 si les données de mesure ne sont pas épuisé.

Sinon, arrétez
I.5 Conclusion

Ce chapitre est consacré, dans une premiere partie, pour exposer les applications de
I’observateur dans les procédés industriels, ensuite des rappels sur des concepts relatifs a
I’observabilité des systémes linéaires et non linéaires. C’est une propriété essentielle pour savoir
si I'état du systeme dynamique peut étre déterminée de facon unique a partir de ses entrées et
sorties, étant donné le modele. C’est-a-dire, un modele de systéme dynamique donné est considéré
observable si et seulement si son état est uniquement déterminable a partir de la connaissance du
modele, de ses entrées et de ses sorties. Si I'état du systéme ne peut pas €étre déterminé de fagon
unique a partir des entrées et des sorties du systeme, le modéle du systeéme est considéré comme

non observable

La principale différence entre 'observabilité¢ des systeémes linéaires et des systémes non
linéaires est que dans les systémes non linéaires, la propriété d'observabilité peut parfois étre
modifiée par l'entrée du systéme ; alors que dans les systemes lin€aires, I'observabilit¢ dépend
uniquement de la structure et des parameétres du systéeme. Le critére d'observabilité non linéaire est

établi par la dérivée de Lie.
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Dans une deuxiéme partie, on a remarqué que pour la synthése des observateurs des
systémes non linéaires qu’il n’existe pas une méthode universelle. Les approches développées sont
soit une approximation des algorithmes linéaires (des versions étendus), soit des algorithmes non

linéaires spécifiques pour certaines classes.

Puis nous avons terminé ce chapitre par une présentation de quelques principaux
observateurs synthétisés pour estimation avec précision des variables d'état pour les processus

linéaires et non linéaires déterministes ou bien stochastiques.

Pour exploiter ces acquis nous avons choisi le moteur a induction comme un modele de
test. Ce choix est fait parce qu’il représente un model non-linéaire. Dans le chapitre suivant nous

allons commencer par une modélisation du moteur a induction et de sa commande.
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Chapitre II :
Moteur a Induction

Modélisation et Commande
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I1.1 Introduction

Nous avons considéré le moteur a Induction dans notre étude en raison de sa popularité.
Elle est due a sa robustesse et a sa fiabilité de fonctionnement. Les moteurs a Induction sont petits
en volume et en poids, ne nécessitent pas beaucoup d'entretien et sont d'un cofit raisonnable par
rapport au moteur a courant continu. Cependant, ils sont difficiles a contrdler en raison de leurs
complexités et de leurs comportements non linéaires. Ils nécessitent des algorithmes puissants et
robustes pour atteindre les objectifs de controle dans un large éventail d'opérations. Ces
algorithmes ont besoin d'informations sur la vitesse, le flux du rotor et le couple de charge, qui ne
sont généralement pas faciles a mesurer. En effet, la vitesse est polluée par le bruit. De plus,
l'installation de capteurs pour mesurer le flux rotorique a l'intérieur du moteur a induction est
difficile et cotiteuse, d'un point de vue pratique, le maintien et la fragilité¢ des capteurs, notamment
les capteurs de vitesse mécanique et de couple de charge, les variations des résistances de rotor et
de stator dues au changement de température sont de sérieux problémes. Cela limite la mise en

ceuvre de stratégies de controle efficaces[28]—[30].

Les stratégies de commande classiques pour les moteurs a induction tels que la fréquence
variable a tension variable (commande scalaire) ne peuvent pas fournir les performances
souhaitées sur une large gamme d'opérations. Grace aux progres de I'électronique de puissance et
des microcontroleurs ainsi qu'aux progres de la théorie du controle, les améliorations apportées au
contrdle du moteur a induction sont maintenant faisable [31], [32]. D'autre part, 'une des stratégies
de controle les plus connues dans 1'industrie est le contrdleur champ orienté (FOC), qui a été mis

en ceuvre pour surmonter les difficultés les plus importantes des moteurs a courant alternatif [33].

Les régulateurs PI réalisent généralement un bon compromis entre performance et cotit de
réalisation et sont donc utilisés dans 80% du systeme industriel de régulation décrit dans la
littérature. Cependant, la détermination des gains proportionnels et intégrateurs (PI) n'est pas
évidente et n'est pas optimale car ils sont fixés pendant tout le temps de fonctionnement du
contrdleur. Ils caractérisent la réponse du contrdleur [34]. Dans d'autres cas, l'attitude du systeme
change avec le temps rendant ces gains invalides pour toutes les conditions de fonctionnement.
Pour cela, le développement de nouvelles techniques pour optimiser le fonctionnement des
systemes industriels en général et des machines ¢lectriques en particulier a donné lieu a des

commandes avancées une direction de recherche actuelle repose essentiellement sur les outils de

22



Moteur a Induction : Modélisation et Commande

lI'intelligence artificielle: logique floue, réseaux de neurones artificiels, et algorithmes

génétiques[35]-[40].

Dans notre travail, nous sommes intéressé€s a déterminer ces deux parametres en utilisant
l'algorithme d'ADALINE (ADAptive LInear NEuron) [41]. Le choix d'ADALINE entre les autres
réseaux neuronaux est sa rapidité et son efficacité. Cette approche est destinée a étre utilisée dans
les domaines du génie électrique et de I'industrie, afin de résoudre des problémes d'identification,
de contrdle de processus, d'optimisation, de classification, de détection de pannes ou de prise de

décision. L'efficacité d'ADALINE est prouvée dans de nombreuses applications.[42], [43].

Dans ce chapitre nous présentons la commande de machine a induction basée sur le

principe d’orientation du flux en développant deux types de régulateurs : classique, et neuronal.

I1.2 Modéle dynamique du moteur a induction

11.2.1 Le moteur a induction

Ce moteur est constitué d’un circuit magnétique (stator et rotor) et d’un circuit électrique
(bobinage statorique). Le circuit magnétique est réalis¢ par un empilement de toles
ferromagnétiques fines et découpées faisant apparaitre le stator, le rotor et les différentes encoches
statoriques. Le bobinage statorique peut se décomposer en deux parties : les conducteurs
d’encoches et les tétes de bobines. Dans le rotor a cage d’écureuil, les conducteurs sont des barres
obtenues par injection d’un alliage d’aluminium ou préformées en cuivre et introduites dans les
toles du rotor, il n’y a généralement pas ou trés peu d’isolation entre les barres rotoriques et les
toles magnétiques. Mais leur résistance est suffisamment forte pour que les courants ne circulent
pratiquement pas dans les toles. Sur la figure II.1 on peut voir le moteur utilisé dans notre étude

de fabrication Algérienne de type AZAZGA de 0.75kw.

Figure.Il.1 Le moteur a induction.
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I1.2.2 Equations électriques et mécaniques du moteur a induction

Le mod¢le de moteur a induction triphasé est obtenu a partir de I'application des principes

¢lectromagnétiques et mécaniques.

Les équations de tension du stator triphasé, représentées dans une trame stationnaire (a, b,

¢), peuvent &tre exprimées comme suit :

d
Z<[I/sabc] = Rs [Isabc]—}_% (III)
d
[I/rabc ] = Rs [Irabc ] + M (112)
dt
Avec
Vi 12 VsV Ve | Les tensions statoriques.
[V 1= [V VsV | Les tensions rotoriques.
(L ]=[1ur10 1] Les courants statoriques (rotoriques).
(Ve | = [V W ,%c] Les flux statoriques (rotoriques).

A est la matrice d'inductance du moteur a induction, définie comme

LOS‘ MOS'}”
A — S S

ors or

Avec :

ls M sr M sr lar M ar M ar
Lus = Msr ls Msr ’ Lor = Mar lar Mar 2
M sr M sr ls M ar M ar lar

cos(p0@,) cos(pl, +2T7z) cos(p@, —2%)

M, =[cos(p0, -2 cos(p,)  cos(pO, + )

cos(pl, + 277[) cos(pl, — 2?7[) cos(pb,)
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Ou 6. est la position électrique avec G.=pbm, l. sont les auto-inductances, M, est
l'inductance mutuelle entre deux phases de rotor, et M, est I'inductance mutuelle entre deux phases

du stator.

Les vecteurs de flux et des courants sont liés par la matrice d'inductance dépendant de la
position,

Les flux sont donnés par :

[V e ) = [Los [ Lane )+ [ M o ][ L (IL3)

[ rase ) = [Lor e )+ [M e [ ] (IL4)

Une transformation de coordonnées, due a Park, peut étre appliquée pour représenter a la fois des
variables de stator et de rotor dans des coordonnées situées a une position angulaire arbitraire

quelconque 6. Pour cela, on considére la transformation de coordonnées :

Pour obtenir un modéle complet du moteur a induction, il est nécessaire d'ajouter 1'équation
mécanique (couple ; vitesse...) ’expression décrivant la dynamique de la partie mobile de la

machine par 1’équation de mouvement :

dow,
dt

_ %(cm-c,-fw,) (IL5)
Avec: . =

I1.2.3 La représentation d’état du modéle moteur a induction

Le modge¢le d'espace d'état du moteur a induction nécessite de définir I'état x, I'entrée u et la
sortie y. Habituellement, le flux du moteur a induction n'est pas disponible par des mesures, alors
les courants du stator sont sélectionnés comme la sortie mesurée du modele. Cependant, dans le
cas d'un contrdle avec un capteur de vitesse, la vitesse est une sortie mesurable supplémentaire. Le
couple de charge pourrait ¢galement étre considéré comme une variable d'état pouvant étre estimée
au moyen d'un observateur. L'entrée du modele est composée des tensions du stator. Le vecteur
d'état est constitué des courants, des variables magnétiques (flux) et des variables mécaniques

(vitesse angulaire et position si nécessaire). Pour les variables magnétiques, nous avons considéré

25



Moteur a Induction : Modélisation et Commande

les flux rotoriques a la place des flux statoriques. Dans ce qui suit, a des fins de modélisation, la

référence du cadre tournant pourrait étre choisie en fonction de l'orientation du champ de rotor.

11.2.3.1 Modé¢le IM (Moteur a Induction) dans le cadre rotatif (d, q)
I1.2.3.1.1 Modé¢les d’état linéaire :

Notez que si la vitesse angulaire Q est mesurable, alors les équations électriques peuvent

étre représentées comme

x=Ax+ Bu

1.6
y=Cx (IL.6)

Définir le vecteur d'état x4, l'entrée u et la sortie y

u= [Vsd Vsq ]T
y = [isd sq ]T
LI
_7/ (a)s - pa)r) Kl K2pa)r O-LS
(.~ - - 1
| @ P /4 I S
R 0 0 o, oL,
0 R, —o, 0 10

11.2.3.1.2 Le modéle non-linéaire

Le mod¢le non linéaire du moteur a induction, exprimé dans le cadre tournant (d, q) associé

au champ de rotor, est obtenu directement a partir du modele général

{x(r) = f(x(0),u(t)) (1L.7)

y(0) = h(x(?))

Considérons le modele de moteur a induction (I1.8) écrit dans le cadre rotatif (d, q) :
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r - 1
r. ~Viatoigtay,,+pKoy,, — 0
Lsa O-Ls
; ~wiiy~Via~PKoy  +ay, I
d sq b-Y —C —\w;— a)r O _— VS
E l//rd — bl"d l//rd ( p )l//rq + O-Ls d (II_S)
V/ lSq_(a)S_pa)r)Wrd_cl//rq 0 O sq
rq
M, . ) F C,
—a)r - p (l//rdlsq_qulsd)__a)r - O O
| L A I

Avec les paramétres ¥, a, K, b, ¢ sont définis de par :

2
o=1 —[%) Représente le ceefficient de dispersion de Blondel. ; 7, = é’
L,"L; .
R*M:
y=—=R 4 ( 2 k=M By ML
o*L, (o*L*L?) (6*L.*L.) T, T, T,

Donc le modele de la machine a induction dans le repére (d,g) est le modéle le plus général pour la

représentation du moteur en vue de son observation et de sa commande.

Si la vitesse du rotor o est disponible par des mesures, le modéle IM peut également étre

représenté dans d’autre repere.

11.2.3.2 Modé¢le de MI dans le cadre fixe (a, p) du stator

Le mode¢le non linéaire du moteur a induction, écrit dans le cadre fixe (o, ), peut étre
facilement obtenu a partir du modele (I11.8) dans la trame (d, ¢), en imposant 1'angle de projection
Os et sa dérivée égale a zéro (s = 0 et * 6 = ws; = 0). Ensuite, le vecteur d'état x, I'entrée u, et la

sortie y, sur (a, f) trame, sont donnés comme :

l‘sa
X, =y U= Vsa y= isa
@ e Vsﬂ ’ l‘s/?

Le model de la machine asynchrone, dans le repéere (o, f), est donné par I’application de la

transformation de Concordia aux équations ¢€lectriques de la machine a induction. On obtient les
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équations de la machine dans un repére fixe par rapport au stator en procédant de la fagon suivante

_ 1
F —}/im+a;//m+pKa)rl//rﬂ ] E 0
lga _7isﬂ_pKa)rl//ra+al//rﬁ ) 1
d v, = bie=CY ., — POY 4 o0 oL {v} 119)
dt v biyg+ poy ,,—cy ., 0 Vsp
rp
o, %(l/f isp= W l.m)_ﬁwr_Cr 0
L r | JL, ra rp J JJ O

I1.3 La commande vectorielle du moteur a induction

Les moteurs a induction nécessitent des algorithmes de controle trés complexes car il y a
une relation non linéaire entre le courant du stator, le couple et le flux. Cela signifie que, a cause
des états transitoires, il est difficile de controler la vitesse. La théorie de la Commande vectorielle
basée sur 1’orientation du le flux est une méthode destinée aux moteurs a induction pour résoudre
ce probléme. Avec I’application de cette technique, les moteurs asynchrones peuvent remplacer
avec succes les moteurs a courant continu colteux dans I’industrie. La complexité de la méthode

est compensée par ses avantages.

I1.3.1 La commande vectorielle classique

En utilisant le modéle du moteur a flux orienté, il est théoriquement possible de réaliser la
commande, ce qui rend extrémement facile le controle de la vitesse. Ca nous permet de commander
la machine a induction comme un moteur a courant continu. Cependant, notre systéme d'équations
est non linéaire. Nous éliminerons cette non-linéarité en découplant les termes non linéaires. Cette

méthode a été décrite dans [35], avec un traitement détaillé.

Le modele du moteur a induction lorsque les courants statoriques i, les flux rotoriques v,
la vitesse rotorique @, et le couple électromagnétique Cem sont considérés comme des variables
d'état peuvent étre écrits dans le repére (d-q) 1ié au champ tournant sous la forme matricielle

suivante :
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di, 1 M, ., . . M_R M
—=——| - R+(—)R |i , +toLwi +—ZLDO +—ODO o +V
dr GLS( ( A ’j“’ R ”’J

Is r r

di 1 M M M_R
—M - | oLlwi,—| R +(—LYR |i ——® 0 +—L LD +V
dt O'Lb( s s"sd ( s (L ) IJM] L rd ~r L2 rq 3‘1}

r r r

do,, _ _Msrer‘Sd _ﬁq)rd +(o,-o,)0,,
— I L (I.10)
do M
dtrq _ er isq — (a)s — a)r)@rd _ Rr Q)n]
do.  pM. . LI
L= G®d —-i O )——w ——C
dt LJ (0, @, —i,®P,,) J T J 7

M., . .
Cem = %(lsqq),.d —i,D,,)

2

Ou:0=1——=
u:o 77

Sr

C, : Le couple résistant.

La commande d'un moteur a induction peut étre similaire a celle d'une machine a courant
continu avec une technique de controle vectoriel, ou il est possible d'avoir un contréle indépendant
du flux (via la composante courant /s¢) et du couple (via la composante courant /). Pour y arriver,
le modele mathématique du moteur dans un référentiel tournant doit étre synchronisé avec le

vecteur de flux du stator, de I'entrefer ou du rotor. Pour cela, il faut connaitre I'angle de la rotation.

Il est donc nécessaire d'appliquer une technique de découplage entre couple et flux. Pour

se conformer a cette condition :

{q)rd - ¢r (IIl 1)

Avec l'orientation de champ, les équations dynamiques des composants du courant du stator,

du flux du rotor et du couple électromagnétique deviennent :
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di, 1 M, ). . MR
S o~ R +(ZEYR i, +0L @i +—L"g +V
dt (TLY( ( S (L ) rj sd s s sq L2 ¢r sd}

r r

di, 1 M M, R
dsq = (_(Rs + (_sr)erjisq -olL s a)sisd + Sr2 - ¢ra)r + VY‘]}
t oL L L, (IL12)
d¢,d _ pMsr l _ Rr ¢
dt Lr sd Lr r
_pM, .
7—; - L lsq¢r

b

Le but du controleur est de maintenir l'amplitude du flux du rotor a une valeur constante
de sorte que seule sa direction soit modifiée. La théorie flux orient¢é FOC offre une méthode

appropriée pour le controle optimal des moteurs a induction.

En choisissant le flux du rotor comme quantité¢ d'orientation, cela signifie que toutes les
grandeurs sont vues du point de vue du flux du rotor, ce que 1'on appelle habituellement les

coordonnées de champ. Figure 11.2

Figure.Il.2 Le diagramme de principe de la commande FOC

De cette fagon, le moteur a induction peut étre commandé par deux boucles séparées : une
pour le courant directe (flux) et une pour le courant quadratique (vitesse), comme un moteur a

courant continu a excitation séparée.

Pour la stratégie FOC, une étape importante consiste a estimer la fréquence du stator et la
position angulaire du cadre (d, g). Pour la conception de contrdle de champ a flux orienté, la

fréquence du stator est donnée par figure I1.3.
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Figure.I1.3 La structure de la commande vectorielle.

Les principaux constituants dans ce type de commande sont la boucle de régulation externe
de vitesse et flux. La boucle interne des courants qui jouent un role primordial puisque, tout en
assurant le contréle vectoriel, elle garantit la protection nécessaire a 1’ensemble
convertisseur/machine. Ainsi, I’introduction de limitations sur les références des courants assure
la maitrise des courants méme s’il apparait un probléme sur les boucles externes. Le moteur est

alimenté a travers un onduleur triphasé commandé par une stratégie dite a MLI vectorielle (annexe

B).

Le controleur proportionnel-intégral conventionnel reste 'approche de conception la plus
populaire utilisée dans les applications industrielles en raison de sa simplicité et de sa fiabilité pour
le controle du systéme de premier et deuxieme ordre et méme du systéme de haut niveau avec des
conditions bien définies. Un controleur PI bien réglé est capable d'obtenir d'excellentes

performances

Les courants et la vitesse du moteur sont mesurés (la vitesse est approximée dans les
applications sans capteur). Les courants sont transformés dans le systéme de coordonnées a
rotation synchrone, ou l'on recherche dans cette orientation du systeme de coordonnées a rotation
synchrone que le flux et le couple soient facilement séparés. A partir de ces mesures, I'équation
différentielle du flux magnétique est résolue. Un contrdleur doit étre congu pour et dans le systéme
de coordonnées en rotation synchrone. Les signaux de commande sont renvoyés au systeéme de
coordonnées stationnaire. Les signaux de contrdle sont acheminés vers le stator en utilisant MLI

(Modulation de Largeur).
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I1.3.1.1 Calcul des régulateurs

I1.3.1.1.1 Bloc de découplage

Un des probléemes est le découplage entre le flux et le couple qui complique la synthése

d’un correcteur. Afin de simplifier cette étape de synthése, on réalise un découplage des deux axes

en quadrature d et ¢ ce qui permet ainsi d’obtenir un modele linéaire découplé.

Les équations du modéle du moteur exprimées dans le repere lié au champ tournant en

appliquant la transformation de Laplace sont :

s st gs

Usd = [Rs +(%)2R’ +O_LS'Sj1Sd _O-L a)] _Mzrer ®r

r r

sq r r

r r

M MR
U =(R +(—Z)’R +JL.SJI toLlwl, +—2" 0
s L r s sq §TTSTS L2

M
@, =]
"T1+8T,
M
— Sr ]
a)r Y;q)r sq

Les termes de découplage sont :

5 Mvr 7
ed = O-Lsa)xlqs +—2(Dr

Ueg ] ’

1 t

g

Figure.Il.4 Découplage par addition des termes de compensation

(IL13)

(IL14)

(IL15)

(IL.16)

(IL.17)

(IL18)
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Une solution consiste a ajouter des tensions identiques mais de signes opposés a la sortie
des régulateurs de courant de maniere a séparer les boucles de régulation d'axe d et ¢ comme le

montre la figure (IL.4).

Le régulateur PI est un mécanisme de commande dans une boucle fermée qui corrige les
erreurs entre les variables du systeme mesurés et leurs références. Sa sortie controle le systéme.
Dans le cas de la commande vectorielle directe du moteur a induction, trois régulateurs PI sont
utilisés. Deux régulateurs du courant, un pour chaque composante du courant (isd, isq) qui génerent
les tensions de référence pour alimenter le moteur a induction. Un contrdleur PI du flux pour régler

le courant isqrér. Et un controleur IP de la vitesse.

I1.3.1.1.2 Régulation des courants

. 1 I . .
Les fonctions de transfert —< et —~ sont identiques. Nous proposons d’adopter pour
sd sq

chacune des boucles de courant un régulateur de type proportionnel- intégrateur (PI).

]:q K, U:q 1 1 _ Isq
P Lot= P RIvons >
Figure.Il.5 Bloc de réglage de 7, apres découplage

Les parametres des correcteurs sont calculés par la méthode de compensation de telle sorte

a accélérer le temps de réponse de la boucle fermée par rapport a la boucle ouverte.

Pour déterminer les parametres K, ef K;, il suffit de calculer la fonction de transfert en

boucle ouverte et en boucle fermée en posant la constante de temps de la fonction de transfert en

boucle fermée comme suit :

r o= %bo (I1.19)
b T ’

Avec T, =0 T, et n permet de fixer la rapidité.
Les parametres de régulateurs deviennent :
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oL,

K, »
(I11.20)

kK

i (TTS

I1.3.1.1.3 Régulation de la vitesse

Pour la régulation de la boucle de vitesse on a choisi d’adopter un correcteur de type
intégrateur proportionnel (IP). La figure (I1.6) montre la structure de la boucle externe en utilisant

ce régulateur.

_ c. ]

L. > I A Q)

o AN i AV, g | pd = 1 &
_H..H:r{_—..- / —I'-II-I—:’:r — K > L L ey '

T-* S 'T—’ i Ir R VY, F+ 78
Figure.Il.6 Bloc de réglage de la vitesse de rotation
La fonction de transfert en boucle fermée est équivalente a un systéme 2°"¢ ordre, et elle
est égale a :
2
a)ref _ KiKchem _ , (H21)

@ 4 (K Koo+ NS HKK K, S 20StO,
Ou Kcem = pMser:d /Lr

Par équivalence on obtient :

260, =K, K 0t/
0)3 = KpKiKcem

Imposant & €t @), on peut aisément déterminer les paramétres K p €t K, quisontdela

forme suivante :

Kp = (zga)n _%)/Kcem
Ki = a)r% /(Kchem)

(11.22)
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I1.3.1.1.4 Régulation du flux yr

Dans le cas de la commande vectorielle direct I’estimation du flux est nécessaire pour son
réglage. Deux solutions peuvent étre envisagées : soit on utilise un modele d’estimation en boucle
ouverte, soit un observateur. Pour notre cas et pour des raisons pratiques, on va utiliser des

observateurs adaptatifs qui seront développés dans le prochain chapitre.

) — % Ta | u, o
i 57, .
Figure.Il.7 Schéma blocs de réglage de flux.

Pour la régulation de la boucle de flux on a choisi d’adopter un correcteur de type
proportionnel intégrateur (PI). La figure (I1.7) montre la structure de la boucle externe. Appliquant
la méthode de compensation pour le calcul des régulateurs, on peut démontrer aisément que les

parametres de ce correcteur sont :

T
Kp = 7 r
SrT
o (11.23)
1 G]-;,.
A _ _ 2—bo
vee 7, =T, Toy =,

11.3.1.2 Les résultats de simulation

Les performances de la commande vectorielle directe ont été évaluées en utilisant une
simulation implémentée dans Matlab/Simulink. Le schéma complet du systéme de controle est
illustré a la figure I1.3. Pour le modele a moteur a induction, les parametres en annexe ont été

utilisés. Le moteur a induction utilisé a une puissance de 0,75 kW.

Les figures 1.8 de a a d montrent les réponses de la vitesse, des courants et des flux

correspondant a une référence @, Pendant 'essai, aucun couple de charge n'a été appliqué au
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début puis on I’a été ajouté a temps t=2s pendant 4s. Puis il a été inversé Le sens de rotation de

référence de +2000 tr/min a -2000 tr/min immédiatement. C’est notre benchmark.
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Figure.I1.9 Les réponses des courants et leurs références : (a) composante directe (b)

composante quadratique
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Figure.I1.10 Les réponses des flux et leurs références : (a) composante directe (b)

composante quadratique

Pour cette simulation, La vitesse réelle suit sa valeur de référence e sans dépassement
apres un temps de retard égale a /.2s La contribution du régulateur est remarquée aux moments
d’application du couple de charge mais avec une action de correction lente. La vitesse se convient
mal a sa référence pendant la phase de variation de sens de rotation. Une erreur transitoire se

dépasse le 1500tr/min.

11.3.2 La commande vectorielle neuronale

Les parameétres PI classiques sont généralement des gains fixes. Par conséquent, il permet
au systeme de fonctionner seulement dans certaines conditions, et se dégrade sous les autres. Ils
ne sont pas précis pour avoir de hautes performances. Cela se voit surtout avec le vieillissement
du systéme. Pour résoudre ce probléme, les chercheurs proposent des solutions pour améliorer le
fonctionnement de contréleur PI classique. Les techniques de control intelligent sont utilisées pour
¢viter le probléme de PI conventionnel [44] (le controle est basé sur le modéle mathématique
précis, les systémes sont caractérisés par un modele incertain, un haut degré de non-linéarité, un
niveau de bruit élevé, variable dans le temps, caractéristique incompléte des systémes pratiques
existants, niveau ¢élevé de bruit, etc.). La technique clé est les algorithmes d'entrainement basé sur

I’intelligence artificielle : logique flou, les réseaux de neurone et contréleur neuro-flou ...
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Malgré de nombreux avantages des controleurs intelligents, I'industrie a toujours hésité a
appliquer ces contréleurs pour des raisons commerciales a cause de la charge de calcul ¢élevée
imposée par un grand nombre de fonctions, poids et régles, en particulier, sur 1'autoréglage [36],
[45]. La charge de calcul ¢élevée conduit a une fréquence d'échantillonnage faible, ce qui n'est pas

suffisant pour la mise en ceuvre de la commande en temps réel.

Par conséquent, afin de réduire la charge de calcul, nous proposons dans notre thése
d'utiliser des réseaux neuronaux artificiels. L'algorithme d'apprentissage utilis¢ est celui
d'ADALINE. La tache principale de la méthode de réglage est d'ajuster les parameétres du

régulateur PI afin de minimiser de I'erreur de vitesse entre la valeur réelle et la valeur de référence.

11.3.2.1 L’algorithme d’ADALINE

La reégle d'apprentissage de Widrow-Hoff ou ADALINE est un algorithme qui permet
d'ajuster les poids d'un réseau de neurones pour réduire a chaque étape l'erreur (a condition que le
facteur d'apprentissage soit bien sélectionné) figure II.11. Un poids est modifi¢ en utilisant la

formule suivante [46]
Vi = Zn‘,x(i)k W, =X, W, (11.24)
)
W, =w, +Aw (I1.25)
Ou,
x (k): le vecteur d'entrée ' ADALINE

v (k): 1a sortie de ' ADALINE

w (k): le vecteur de poids

Figure.Il.11 L’algorithme d’apprentissage d’ADALINE.
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11.3.2.2 ADALINE pour un contréleur de vitesse

Nous avons développé une structure de controle basée sur un seul contréleur neuronal ;
celui de la vitesse. C’est un facteur clés de notre contribution qui permet de réduire le temps de

calcul [47] Apprendre ADALINE est fait en ligne pour que les parametres PI convergent vers des

gains optimaux. Figure 11.12
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Figure.I1.12 Schéma fonctionnel du controleur de vitesse neural du moteur a induction.

Aprées un processus d’apprentissage en ligne, ADALINE nous permet de calculer aisément
les parametres Kp et Ki du régulateur de vitesse. La structure précédente présente la stratégie

proposée pour améliorer la commande vectorielle classique.

11.3.2.3 Les résultats de simulation

Avec les mémes conditions appliquées a la commande vectorielle conventionnelle, on a
refait les tests pour le contrdleur neuronal pour évaluer ses performances. Le contréleur neuronal
obtenu effectue, pendant les régimes dynamiques, les tches principales : réponse douce, pas

d'oscillations sur l'intervalle de controle, pas de dépassement, compensation rapide du couple de

charge.
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Figure.Il.13 La réponse de vitesse pour un régulateur neuronal : (a)La vitesse de
rotation et sa référence (b) I’erreur de poursuite (c¢) et (d) zoom
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Figure.Il.15 Les réponses des flux et leurs références : (a) composante directe (b)

composante quadratique

On peut observer figure 11.13 que la réponse de la vitesse réelle suit la vitesse de référence
parfaitement malgré la perturbation du couple, méme au régime transitoire ; il n'y a qu’une petite

erreur pendant lequel la vitesse réelle différe Iégerement de la vitesse de référence.

Il est clairement visible de ces figures que les performances du contréleur de vitesse 1P
neuronal proposé sont supérieures a celles du contrdleur IP classique en termes de dépassement
les erreurs transitoires ne se dépassent pas les 100tr/min et de temps de stabilisation (moins de
0.1s temps de retard). Pour les figures II.13(c-d) montrent I'agrandissement des réponses de vitesse
du systeme d'entrainement avec une augmentation graduelle de la charge de zéro au niveau

nominal, le régulateur neuronal presque annule la perturbation du couple de charge.

I1.3.3 L’incertitude paramétrique (Robustesse vis-a-vis la variation Rr)

Cependant, en pratique, les parametres moteurs estimés peuvent s'écarter beaucoup de ses
valeurs nominales. Ceci est particulierement vrai pour la constante de temps du rotor 77 = Lr/Rr,
qui dépend principalement de la résistance du rotor qui augmente considérablement lorsque le
rotor se chauffe. La variation de la résistance du rotor peut aller jusqu'a 100% et peut difficilement
étre récupérée en utilisant des modeles thermiques et des capteurs de température [29], [48], [49].
Cette estimation incorrecte peut provoquer une erreur d'état stable en utilisant le contréle vectoriel
conventionnel [30]. Ainsi, un examen a été effectué¢ pour évaluer la commande vectorielle

neuronale dans des conditions d'estimation de parametres incorrectes.

Pour une deuxieme simulation (figures I1.16-22), ou ici, on double la valeur de la résistance

du rotor Rr.
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(a) (b)

Figure.Il.16 La réponse de vitesse : (a) IP neuronal (b) IP classique.
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On remarque que la vitesse du controleur conventionnel a du mal a suivre sa référence lors
de la phase d'application du couple. Une erreur dite : erreur de rebond, est observée. Tandis que,
la robustesse du contrdle du MAS triphasé basé sur le régulateur neural vis-a-vis des perturbations

du couple de charge, est vivement améliorée

Aprées présentation et analyse de ces différentes simulations, on peut dire que le contrdle
vectoriel neuronal du type ADALINE a des caractéristiques satisfaisantes : réponse rapide, bon
découplage entre flux et couple, capacité a minimiser les erreurs dues aux perturbations externes

ou aux incertitudes des parametres.

I1.4 Conclusion

Ce chapitre présente une revue détaillée des concepts de base décrivant le comportement
mécanique et électrique de la machine asynchrone. Un accent particulier sur la modélisation
consacrée au controle de telle machine est considéré. Les propriétés dynamiques et les descriptions

mathématiques sont introduites.

Ce chapitre est une contribution a la mise en ceuvre de techniques de controle numérique
non conventionnelles. Nous avons donc développé une stratégie de contrdle de la vitesse du moteur
a induction basée sur des réseaux neuronaux du type ADALINE et on I’a comparé par la
commande vectorielle conventionnelle. Tous les algorithmes de contréle présentés dans ce
chapitre sont validés sur des benchmarks spécifiques vérifiant les caractéristiques importantes de
la commande du moteur dans plusieurs conditions de fonctionnement. Les résultats obtenus
permettent de montrer que cette technique est bien adaptée lorsqu'il existe des contraintes séveres
dans la régulation. Les systémes de controle de vitesse de la messagerie instantanée utilisant des

réseaux de neurones offrent des performances intéressantes.
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I11.1 Introduction

Les méthodes d'estimation de la vitesse ont occupé un grand intérét ces derni¢res années
chez les chercheurs de la commande du moteur a induction. Une technique de commande sans
capteur de vitesse est possible lorsqu’elle est basée sur une représentation mathématique du
moteur, on estime la vitesse par I’alimentation le modele avec des mesures de la tension et du
courant du stator. Ces techniques sans capteur de vitesse sont apparues en 1975[50] et prennent

maintenant de plus en plus de place dans I’industrie et dans la recherche.

Du point de vue du systéme d'entrainement, I'élimination du capteur de vitesse et des
connexions de mesure associées présente I'avantage d'un colt faible de mise en ceuvre (les cofits
des détecteurs de vitesse / position sont parfois du méme ordre que le moteur), robustesse,
immunité au bruit, ce qui augmente la fiabilité¢ du systeme. Les informations de vitesse précises
qui sont nécessaires pour un controleur de haute performance et de haute précision peuvent étre
estimées a partir des valeurs des courants et des tensions du stator qui peuvent étre facilement
mesurées. Les performances de ces calculateurs peuvent étre assimilées a une commande orientée

sur les endroits sensibles.

Depuis les années 1980, le concept d'estimation de la vitesse du rotor a été étudi¢ de
manicre approfondie, ou les courants et les tensions instantanées du stator ont été utilisés pour

estimer la vitesse du rotor d'un moteur a induction [51].

Il est possible d'estimer la vitesse du rotor directement a partir des équations du moteur a
induction en utilisant les grandeurs terminales mesurées (tensions et courants) a condition que tous
les parametres du moteur soient connus. Plusieurs techniques peuvent étre utilisées pour estimer
la vitesse du rotor comme discuté dans[3]. La plupart des techniques d'estimation de la vitesse en
boucle ouverte impliquent en quelque sorte des intégrations afin d'obtenir le flux du stator et donc

le flux du rotor.

Les estimateurs de vitesse en boucle ouverte sont également sensibles a la variation des
parametres du moteur tels que les résistances du stator et du rotor ainsi que les inductances du rotor
et du stator. La variation des résistances est due a I'augmentation de la température, alors que pour
les inductances, elle est typiquement causée par la saturation du flux principal [3]. Les
performances des estimateurs de vitesse, et donc du systéme d'entrainement, se dégradent lorsque
ces parametres varient par rapport aux valeurs nominales. La sensibilité aux variations de

parametres peut étre réduite en employant des estimateurs en boucle fermée ou mieux connus en
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tant qu'observateurs en boucle fermée, tels que I'observateur de Luenberger, le systéme adaptatif

de référence de modele (MRANS) et le filtre Kalman étendu (EKF).

Pour obtenir une estimation robuste de la vitesse par rapport au changement des parametres,
en particulier & basse vitesse, plusieurs variantes d'observateurs en boucle fermée ont été

développées [52]-[55] la figure (I11.1).

A 4 v

C Injection de signal ) (l\lodélisation mathématique>

\ 4 \ 4

Suivi de .
Saturation par
I'emplacement S e
du rotor P b
v \ 4 v v
Estimation de I Systeme observateurs en
. ‘ y adaptative par boucle fermée Filtre de Kalman Les observateur
vitesse en boucle : ; 5
modéle de pour l'ordre étendu de mode glissant
ouverte . o _—
référence complet et réduit
Figure.IIl.1 Les techniques de la commande sans capteur du Moteur a Induction.

Dans ce chapitre, on commence par une analyse de l'observabilité du moteur a induction
afin de reconstruire les composantes non mesurables du vecteur d'état. Puis, on donne une synthése
des observateurs dédiés 1’estimation des états de la machine asynchrone en vue de la commande
sans capteur de vitesse. On commencera par le filtre de Kalman étendu pour estimer la vitesse et
le flux. Puis les observateurs : Luenberger, filtre de Kalman linéaire, et filtre de Kalman réduit

sont synthétisés en utilisant la technique MRAS (model référence adaptif system).

Nous explorons la possibilit¢ d'améliorer les observateurs adaptatifs avec un nouveau
schéma d'adaptation. Il consiste a séparer 1'estimation du flux du rotor et de la vitesse du rotor en
deux étapes successives. Lorsque les courants du stator et le flux du rotor sont calculés par un
Luenberger, filtre de Kalman linéaire, ou un filtre de Kalman réduit, la vitesse est considérée
comme la sortie du correcteur PI. L'erreur est en fonction des courants statoriques mesurés, des
courants statoriques estimés et du flux rotorique. Les gains PI sont fixés pour toute la durée de
fonctionnement de 1'observateur. Ils caractérisent la réponse de 1'estimateur. A cet effet, la méthode
que nous proposons pour améliorer le mécanisme d'adaptation de la vitesse garantit la précision et

I'optimisation de l'estimation. C'est une technique "intelligente" basée sur les algorithmes des
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réseaux de neuronaux artificiels. Nous proposons de déterminer les parametres PI en utilisant

ADALINE (ADAptive Liné¢aire NEuron)[8].
I11.2 L’observabilité du moteur a induction

Plusieurs travaux ont étudié I'observabilité du moteur a induction [56]-[58]. Dans [59], des
conditions suffisantes sous lesquelles le moteur a induction perd la propriété¢ d'observabilité ont
¢été présentées. Cette étude a été réalisée en utilisant le modele de la machine asynchrone ou moteur
a induction dans le repére (o-p). Pour analyser 1'observabilité du moteur a induction, les critéres

du rang d'observabilité seront appliqués (voir[57]).

Soit le modele de la machine asynchrone dans le repere (¢, f) :
x=f(x)+ Bu
{ /) (IIL.1)
y=Cx

— l“m (t) _
S| | a0 : :
x3(t) = \Pra (t) ’u :I:I/sa I/sﬁ] s et y = [isa lsﬁ wr:'
x, (1) \Prﬂ ()

x5 (2)
RZAON

F)=[£0). /0, L0, £, O]

R 1-o L 1 L
—(——+ )X, Xy X, X
oL, ofTr oLL T oLL,
—( R, +1_O-)x— L, X, X5 + L, 1xx
oL, olr" "’ oLL > oLL T *°
= L, X, — 1 Xy — Xy X
- ]; 1 . 3 475
X, + Xy X X,
pL, o
i 7L (X3, = x,%,) = —7)65 |
. R l-o L
On impose : y =(——+ , K =—~=
P 4 (O'LS oTr ) oL,

Appliquant la définition (1.3) au systeme d’équations de la machine asynchrone. On obtient ainsi

la matrice d’observabilité suivante :
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0 0 0 0
0 1 0 0 0
K
¥ 0 = pKx, pKx
o= T (I11.2)
K
0 - —-pKx; — —pKx
T
0 0 0 0 1

Le déterminant de la matrice O est :
KZ
det(@) = F + p2K2x52
Le rang de la matrice O est égal a I'ordre du systéme et ceci indépendamment de la vitesse,
ce qui est une condition obligatoire d'observabilité. La machine asynchrone avec mesures de

vitesse et de courants est donc localement observable.

L'impossibilité de construire des observateurs pour le moteur a induction qui convergent
pour chaque trajectoire montre que seuls les observateurs qui convergent (toujours) vers un sous-
ensemble propre peuvent exister. Il y a des initiatives importantes dans la littérature qui traitent de

ce probléme d'estimation non linéaire de ce moteur[60].
I11.3 Les observateurs de vitesse étendus

En général il y a deux observateurs de vitesse étendus pour le moteur a induction.

L’observateur de Luenberger étendu (LE) et le filtre de Kalman étendu (FKE).

L'observateur étendu de Luenberger [30], [61], [5]est une extension de l'observateur d'état
linéaire, le modele du systéme est augmenté d'un état supplémentaire représentant le parameétre a
estimer. Ceci est linéarisé résultant dans le méme modele de systéme utilisé dans filtre de Kalman
étendu. Cependant, dans ce cas, la matrice de gain est calculée en utilisant une technique de

placement de pdle pour localiser arbitrairement les poles de 1'observateur.

En plus de I’observateur déterministe pour la conception en boucle fermée, il existe
également des approches stochastiques utilisant le filtre Kalman étendu (FKE) pour estimer la
vitesse des MIs. La méthode stochastique comprend des perturbations aléatoires, des erreurs de
modélisation, des inexactitudes de calcul et des erreurs de mesure du systéme dans la résolution
du probléme d'estimation. La technique de filtrage de Kalman est une extension de la théorie de
I'observateur linéaire Comme pour le LE qui résout le probléme de la sélection matricielle des

observateurs en utilisant 1'équation différentielle de Riccati[62]. C'est un estimateur d'état récursif,
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capable de produire des estimations optimales d'états qui ne sont pas mesurables [17]. Cela fournit
l'erreur quadratique minimale pour I'estimation lorsque les bruits de mesure et les perturbations de
processus sont modélisés comme des bruits blancs [63]. Le filtre de Kalman peut étre étendu pour
permettre l'estimation conjointe des parametres et des états, appelé filtre étendu de Kalman

(EKF)[64], [65].

La comparaison avec de 1’observateur LE filtre de kalman étendu [66] montre que des
performances similaires sont obtenu entre les deux observateurs, bien que l'estimation du couple

pour I'LE soit bruyant et doit étre filtré pour produire un signal utile.

I11.3.1 Filtre de Kalman étendu

Pour les problémes non linéaires, tels que le cas des IM, I'EKF est strictement applicable.
La non-linéarité peut étre surmontée en effectuant la linéarisation sur les états estimés récents. Le

processus nécessite un modele discret de M1, qui peut étre donné sous une forme générale :

2(1) = £(x),u()n) + w(t) (I11.3)
Y(t) = h(x(t)) + v(t) (I11.4)

Ou les parametres x, y, u, v, w sont le vecteur d'état, le vecteur de sortie, le vecteur d'entrée,

matrice de bruit du mod¢le d'état et matrice de bruit du modele de sortie respectivement.

Avec :
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Le modéle étendu a la vitesse de rotation doit donc étre linéarisé avant d’appliquer les
observateurs linéaires. Le mode¢le linéarisé est obtenu, a partir du modele non linéaire discret

(équations (I1L.6)).

{x(k +1) = F(k).x(k) + G(k)u(k) + w(k)

(11L.6)
(k) =H(k).x(k)+v(k)

A partir du modele dynamique ci-dessus, la vitesse du rotor peut €tre estimée par

l'algorithme de filtre de Kalman étendu suivant :

a. Prédiction d’état :

2(k+1/k)=x(k/ k) +j F R t),u(e).1]dr (I11.7)

I

b. Estimation de la matrice de covariance d’erreur :
P(k+1/k)y=¢(k+1,k)P(k/k)p(k+1,k)" + 0, (k) (II1.8)
Avec ¢k +1,k)=exp(F(k)eT,)

c. Calcul du gain du filtre de Kalman :
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K(k+1)=P(k+1/k)H" (k+1)x[H(k+)P(k+1/k)H" (k+1)+ R(k+D]"  (I1L9)
Avec H(k+1,k)=-exp(h(k)T,)
d. La Mise a jour de la matrice de covariance d’erreur :
Pk+1/k+1)=[I-K(k+D)H(k+1)]P(k+1/k) (II1.10)
e. L’estimation d’état :
Rk +1/k+1) =%k +1/k)+ K (k+1){ y(k) - H[£(k+1/ k)]} (IIL.11)

Le principal avantage de I'utilisation d'EKF est la robustesse. Cependant, L'inconvénient
principal avec EKF peut étre considéré comme la complexité de I'algorithme. Cette complexité de
calcul est particulierement un probléme lors de I'utilisation dans un systéme en temps réel qui doit

étre ajusté en ligne. La figure I11.2 représente 1’organigramme de calcul.

yr =
(\_ Début ) /‘

-

Prédiction

|

Calcul de Perreur —.

|

Calcul de gain de
Kalman

|

Correction

cycledé\>
ves

e
Figure.IIl.2 L’organigramme du filtre de Kalman étendu

I11.3.1.1 Les résultats de simulation

Le but est de vérifier la validité¢ de filtre de kalman étendu pour I’application de la
commande vectorielle directe a flux rotorique orienté sans capture de vitesse. Pour cela nous avons
réalisé le modele pour sa mise en ceuvre. Quatre régulateurs de type proportionnel-intégral PI ont

été utilisés pour régler les deux courants statoriques, le flux et la vitesse rotorique. Pour
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commencer, la vitesse de référence est incrémentée de Otr/min jusqu’a 2000tr/min en 0.4s. Puis,
elle se stabilise pendant 8s ¢’est le régime permanent. On applique un couple résistant pendant 4s.
La vitesse rotorique et le flux utilisés dans la commande sont estimés a 1’aide de filtre de Kalman
étendu. Suivant la référence, la vitesse de réponse présentée dans la figure II1.3 (a) suit
parfaitement sa référence. Cependant, des dépassements peuvent étre observés pendant les régimes

transitoires (figure III. 3 (b)). Pour remédier a cette contrainte la solution envisagée est la

commande adaptative.
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111.4 Les observateurs adaptatifs

La mise en ceuvre d'une loi de commande basée sur le contrdle du flux rotorique des
moteurs asynchrones nécessite 1'estimation de l'amplitude et de la phase du vecteur de flux du
rotor, dans un systéme de référence solidaire du stator. Afin d'estimer les composantes du flux du
rotor dans la référence désirée, on peut faire des observateurs d'ordre entier et réduit en prenant la

vitesse de rotation du moteur comme variable libre.

Les observateurs d'ordre réduit sont des systémes dynamiques dont les états observés sont
réduits par rapport au nombre des états du systeme. Ils permettent d'estimer a la fois le courant du
stator et le flux du rotor par des mesures de tensions et de courants du stator. Les observateurs du

flux du rotor sont considérés comme des estimateurs linaires. Ces observateurs qui reconstituent
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les états linaires du moteur a induction (les courants statoriques et les flux rotoriques) quand la

vitesse est considérée comme parametre connu.

Plusieurs articles scientifiques [54], [55], [67] démontrent que le comportement du systéme
est suffisamment approché pendant la phase transitoire, méme en présence d'écarts importants des

parametres moteurs par rapport aux valeurs nominales.

I11.4.1 Modéle de référence des systemes adaptatifs

L'une des techniques les plus couramment utilisées pour le controle sans capteur de vitesse
est connue sous le nom de MRAS (Modg¢le de référence de systéme adaptatif), souvent approchée
de la technique basée sur le flux rotor [68], utilisée dans ce travail, comme nous le verrons plus

loin.

L'observateur est construit a partir de deux modeles de machines a induction pour le
parametre utilisé. Le premier modele utilise deux valeurs mesurables et est utilisé comme modele
de référence. Le second qui est le modele adaptatif utilise I'équation qui a besoin de la sortie qui
est censée étre contrdlée comme une entrée comme le montre la figure III.7 Le mécanisme

d'adaptation est dérivé pour minimiser l'erreur des deux sorties des mode¢les.

Modéle de

référence
=
Les variables du ( -
—
moteur mesurable
"\ T =

\
Modele acﬂptatif

\

\ Mécanisme
d’adaptation

Figure.IIl.7 La structure de 1’observateur adaptatif.

I11.4.2 Luenberger Adaptatif (LA)

La commande vectorielle directe de la machine a induction demande la connaissance des
états complets et précis. La commande du flux orienté est une approche importante pour le contrdle
des machines a courant alternatif. Elle est basée sur la connaissance du vecteur de flux rotorique

pour le régler et commander la vitesse.
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Le flux rotorique de la machine a induction n’est pas directement mesurable, et donc, son
estimation a partir des variables connus (les courants et les tensions statoriques) du point de vue
de la théorie des observateurs est une solution pour le contrdle vectoriel. En considérant le moteur
a induction modélisé par 1'espace-état qui est un systéme linéaire (modélisation seulement des
courants statoriques et le flux rotoriques). La vitesse est considérée comme un parametre connu.
Les observateurs de flux de rotor seront parfois appelés observateurs d'ordre réduit car ils essaient

seulement d'estimer certaines des variables d'état du modéle de machine a induction.

Un observateur pour un systéme lin€aire connu prend la forme d'une simulation en temps
réel du systéme, sauf que, en plus d'étre piloté par les entrées connues, il est €galement piloté par

l'erreur entre les sorties réelles du systéme et les sorties prédites
Lorsque la vitesse @, considérée comme un parametre connu, le systéme devient linéaire.

L’observateur adaptatifs de vitesse est présenté pour la premicre fois en 1991[52], puis
divers autres travaux ont été présentés pour dominer les problémes. Le mode¢le d'espace-état de la
machine a induction est utilisé pour former un observateur, figurelll.8. Donnée par les équations

de (II1.12-13), alors que l'observateur d'état est donné par

{x(t) = A(t) + x(t) + Bu(t) (1IL.12)

y(#) = Cx(1)

(R 1o . L, 1 L |
oL, or, oLL 7, "oL,L,
0 | R [1-o) L, L, 1
A = GLS GTV ' GLSLV GLSL)" Tr
L . o,
T, T,
0 Ly o 1
i 7, 7 |
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Nous choisissons le modeéle d'état et le modeéle de sortie de 1’observateur comme suit :

d

zf(:Af(+BU+G(fS—iS) (I11.13)
t

Ou " signifie les valeurs estimées et G est la matrice de gain de l'observateur, qui est choisi
pour que les poles de 1'observateur de Luenberger soient proportionnels a ceux de la machine a

induction.

Ve D i

Moteur a induction 3~
I—o wr
Pa _
+ L
~ B Us s ¢ ()

+( T + +
| i , .
‘ i W, schema de vitesse

adaptative
G
Figure.IlIl.8 Le diagramme de 1’observateur adaptatif

111.4.2.1 Le mécanisme d’adaptation de vitesse :

L'observateur de flux présenté dans [52]estime la vitesse du rotor en utilisant le mécanisme

d'adaptation PI et prouve sa stabilité par le biais de I'erreur d’estimation :

A

e=X-X (I11.14)
. 0 -AwJ/c
Ad=A-A= (111.15)
0 AwJ/c

Avec: c=(cL L)/ M, andAw, =0, —o,.
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La fonction de Lyapunov :

V=eet+t(d-m)/ (111.16)
Ou A est une constante positive
La dérivée de V dans le temps :

d

EV =" {(4+GC) +(4+GO)}e-2Am, (e, —€, W, )] c+2A0, %c?), /A (IT1.17)

En assimilant le deuxiéme et le troisieme terme de 1'équation (III.17). Nous obtenons

I'équation d'estimation de vitesse suivante :

L, = ey —e, )¢ (IL18)

La vitesse peut étre écrite dans le schéma adaptatif intégral suivant :
é)r = Kp (eidvl/}qr - eiqsl/}dr) + K[ J. (eidvl/}qr - eiqsl/}dr )dt (III 19)

111.4.2.2 Les résultats de simulation :

Le schéma bloc de notre simulation figure IIL.9 est développé dans I’environnement

Matlab/Simulink

Direct field-oriented vector control

calculation’

Figure.II1.9 Schéma bloc de la commande sans capteur a base de MRAS

stationary
to rotating
reference

-

stationary
1Sq

to rotating
reference
frame

The measured currents

Pendant 1'essai, aucun couple de charge n'a ét¢ appliqué au début on a ajouté un couple de
charge a l'instant /=2s et a été enlever a I’instant r=4s. Un changement de sens de rotation a été

fait a I’instant t=8s. Pour le suivi des références de vitesse, la commande vectorielle a été utilisée.
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Figure.Il1.12 Les courants statoriques (réels, estimés, et I’erreur) (a) la composante

directe (b) la composante quadratique
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Figure.Ill.13 Les flux rotoriques (réels, estimés, et I’erreur) (a) la composante directe (b)

la composante quadratique

D’apres les résultats obtenus on a une poursuite parfaite entre les grandeurs estimé et
mesuré. Le mécanisme d’adaptation a permis une bonne poursuite malgré le changement brusque

de la vitesse ou I’application de couple de charge.

I11.4.3 Filtre de Kalman adaptatif

Le principe de cet observateur adaptatif consiste a mettre en cascade le filtre linéaire de
Kalman et le mécanisme d’adaptation pour I'estimation de la vitesse (figure II1.14). Cela signifie
que les flux de rotor et les courants de stator estimés par KF sont utilisés comme entrées dans le
calcul de la vitesse du rotor et que ce dernier est utilisé comme parametre (pas un état comme le

cas de FKE) dans le modéle FK.

Filtre de Le mécanisme

Kalman d’adaptation

Figure.ll1.14 Le principe du filtre de Kalman adaptatif

Il est important d'avoir une représentation dynamique basée sur le repere fixe. Afin
d'acquérir une meilleure estimation. Et pour appliquer l'algorithme du filtre de Kalman, il est
également nécessaire de discrétiser le modéle du moteur a induction en utilisant une expansion de
premier ordre. Le modele dynamique des variables d'état dans le référentiel fixe constitué

uniquement d'équations linéaires peut €tre écrit comme:
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X(k+1)=A,x(k)+ B,u(k
{x( )= A,x(k)+ B,u(k) (111.20)
y(k) = Cx(k)
Avec :
A,=e"™ ~ I+ ATe
o (II1.21)
B, A (e"*-1)B~BTe
1- R +1_O- Te wTe L, LTe o, L, Te
oL, ot oLL, t, oL.L,
-w.Te 1- R +1_O- Te -o, L, Te L, iTe
oL, or, oL.L, oLL ,
A4, =
ﬁTe 0 l—lTe 0
T, T,
0 L—’”Te 0 l—iTe
L Tr Tr .
A 0
oL, 1
—Te
B,=| 0 oL,
0 0

1m.4.3.1 L’algorithme de filtre de Kalman pour un systéme linéaire :

Dans de nombreux processus stochastiques, il est nécessaire de prendre en compte les bruits

afin de réaliser I'estimation optimale.

Définissez le modéle de systeme discret comme suit :

(111.22)
(k) = C(k)x(k) + v(k)

{)'c(k +1) = A(k)x(k) + B(k)u(k) + w(k)
Ou:
w(k) = matrice de bruit aléatoire du modele d'état
v(k) = matrice de bruit aléatoire du modele de sortie
Supposons que le bruit du systéme et le bruit de mesure satisfassent aux hypothéses suivantes :

E[W]:O

1

E[vi]zo
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EI:WWT]:()
E[WWT]=0 i#]j
zqé‘ii i=]j

E[va]=0

o.: Delta Kronecker

n

0 La matrice de covariance du bruit du systeme.

R La matrice de covariance du bruit de mesure.

Le filtre de Kalman linéaire utilisé comporte les étapes suivantes dans chaque temps

d’échantillonnage :
a. Prédiction d’état :
X(k+1/k)= A(k)x(k / k) + Bu(k) (111.23)
b. Estimation de la matrice de covariance d’erreur :
P(k+1/k)= A(k)P(k | k)A" + Q(k) (111.24)
c. Calcul du gain du filtre de Kalman :
K(k+1)=Pk+1/k)CT (k+)x[C(k+1)P(k+1/k)C" (k+1)+ R(k+1)]" (IIL.25)
d. La Mise a jour de la matrice de covariance d’erreur :
Plk+1/k+)=[1-K(k+D)C(k+D)]P(k+1/k) (I11.26)
e. L’estimation d’état :

R +1/k+1) =%k +1/ k) + K(k +1){y(k) - C[£(k +1/ k)]} (111.27)

111.4.3.2 L’association FK-MRAS :

L'avantage de FK-MRAS consiste a minimiser les encombrements de calcul. En utilisant le
modele de systéme du moteur a induction de quatriéme ordre et pas plus. L’ information de vitesse

est implémentée dans I'observateur de flux [69].
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L'erreur d'estimation des courants du stator et des flux du rotor est donnée par :
e=x—x[k+1/k+1]

Dérivé de I’erreur :
d R
—e=(A+KC)e—AAx
dt

n 0 -AwJ/c
AA=A-A4= '

0 AwJTe

A 0 -1
Aa)r:C()r—C()r,CZO'LSLF/LmTe,J=|:1 O:|

Nous utilisons la méme fonction de Lyapunov que Kubota utilisée dans[52] :

V=ee+(d-m) /A
A: est une constant positive.

%VzeT{(A+KC)T +(4+KO)}e

—2Aw, (,x[k+1/k], —5qx[k+1/k]3)/c+2Aa)r%c?)r /2
Ou:
g, =i, —x[k+1/k] &, =i, —x[k+1/k],

x[k +1/ k]n Représente les états estimés qui sont calculés avec KF.

d .
Ew,=/1(gdx[k+1/k]4—gqx[k+1/k]3)/c

La vitesse peut étre écrite dans le schéma adaptatif intégral suivant [19] :

&, =K, (ex{ke+1/ k], — g [ k+1/K] )+ K. [ (e,xlk+1/ k], — & x{e+1/ K],

(I11.28)

(I11.29)

(111.30)

(II1.31)

(11L.32)

(111.33)

(111.34)

Cette expression est utilisée dans les observateurs de flux adaptatifs de vitesse pour le moteur a

induction en utilisant la différence entre les courants (mesurés et estimés) et le flux observé,

ADALINE ajuste les gains proportionnels Kp et Ki d'adaptation.
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Le controleur PI est congu pour calculer la vitesse du rotor avec la fonction de transfert

suivante :
1
CP,(S)zKerK,.— (ITL.35)
s

Traditionnellement, les gains K, et K; sont choisis avec la méthode « essai et erreur ». C'est
itératif, cela prend du temps et de maniére générale, les gains produits par cette stratégie classique

ne sont pas précis pour étre utilisé a un entrainement de hautes performances.

111.4.3.3 Les résultats de simulation

Dans la simulation, le test a été effectué deux fois, en inversant le sens de la rotation du

rotor de +1000tr/min a -1000tr/min, et en appliquant un couple de charge pendant 4s.

Direct field-oriented vector control

wr_ref =
) 7 stationary Vsatref SVM PI
(' to rotating |
Qr_ref (+ reference |y/cp, +
—— frame I

| |
Kalman filter

a. Prediction of state:

II nverter

rotor angle,

ETY m

stationary
to rotating
reference
frame

b. Estimation of error covariance matrix:
The measured currents

. computation of Kalman filter gain:

d. Update of the error covariance matrix:

e. state estimation:

Figure.IIl.15 Schéma bloc de la commande sans capteur a base de FKA

Les figures I11.16-19 montrent respectivement les vitesses, les composantes de courant stator
et le flux de rotor mesurées et estimées, ainsi que l'erreur d'estimation instantanée des deux
composantes. Ces résultats de la simulation montrent clairement que : une bonne estimation de
vitesse par 1’observateur est obtenue avec des performances satisfaisantes malgré 1’application

d’un couple de charge.
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111.4.4 Le filtre de Kalman réduit FKR

L’observateur discuté dans cette section est en fait un exemple de ce que I'on appelle des
observateurs a ordre réduit, parce que ces observateurs ne créent pas d'estimations pour toutes les

variables d'état du modele de machine a induction.

La méthode d'estimation de la vitesse est basée sur un observateur de flux adaptatif. Un
filtre de Kalman de second ordre est d'estimer uniquement les composantes du flux du rotor a
travers les mesures de tension et de courant du stator. Le flux de rotor estimé est substitué dans
mécanisme d’adaptation pour améliorer la performance de I'estimation de la vitesse du rotor. La
méthode proposée économise beaucoup de temps de calcul par rapport au filtre de Kalman étendu.

Et elle a des meilleures performances en charge que I'observateur adaptatif conventionnel [20].

Pour poursuivre notre étude on devise la section en quatre sous-sections : la partie A
présente le modele de moteur a induction de base, la partie B décrit I'observateur de flux développé
par Kubota [52]. La partie C examine les détails de la mise en ceuvre du filtre de Kalman du second
ordre pour estimer le flux du rotor. Le flux estimé doit étre substitué¢ dans 1'équation d'estimation
de la vitesse du rotor développée dans la partie B pour améliorer la performance de 1'estimation de

la vitesse. La partie D décrit le processus de la méthode proposée par un organigramme.

111.4.4.1 Modéle de moteur a induction

Les équations d'état d'un moteur a induction dans le référentiel de vitesse du rotor peuvent

étre exprimées comme suit :
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%x = A(x)+ B(u)

(I11.36)
y=Cx
Ou:
X t
X = ':lsa lsﬂ ¢r(z ¢rﬂ:| > U= I:th Vbﬂ:l
(R 1-c L 1 L |
1- @, — o,
oL, or, oLL, , oLL, _ -
1 0
v 1_[ R 1—0] v L L, 1 ol 1
A= oL, ot oLL oLL, r, B, =| o oL L
z 0 1- 1 0 0
T, T, 0 |
0 L, 0 1- 1
- Tr Tr -
111.4.4.2 Observateur de flux adaptatif pour FKR :
L'observateur d'état dans le repere de vitesse du rotor est écrit comme suit [19]
d > A .
zX =AX+BU+G(i,—i)) (I11.37)
t

Ou * signifie les quantités estimées et G est la matrice de gain de 1'observateur qui doit étre
déterminée de telle sorte que 1’équation. (II1.37) peut étre stable. Notez que toutes les variables
d'état se trouvent dans le cadre de référence de la vitesse du rotor. L'erreur d'estimation des états

peut s'écrire comme suit :

Avec

k=(LL)/ L, , Ao=d,-o,

67



Commande du Moteur a Induction sans Capteur « Sensorless »

Définir la fonction candidat de Lyapunov suivant [19] :
V=ee+(d -w) /A (IT1.38)

Ou A est une constante positive. La dérivée temporelle de V est :

igs \"i.

%V =e' {(A+GC) +(4+GC)le-2Aw, (e, (fisq_y?qr Ik)—e, (i, ¥, k)+2A0, %a) / A (111.39)

A

\ . . 2 . -\ oy 'z .
Ou e, =i, —iy,,e, =i, i, Enégalant le deuxiéme et le troisieme terme de 'équation I11.39, on

obtient I'équation d'estimation de vitesse suivante :

d . A P A .
E a)r = ; (eids (klsq + Wdr) - eiqs (klsd + l//qr )) (11140)
&, =K, [[ ey (i, +17,) — e, (ki +3p,) (IIL41)

Ou K, est une constante proportionnelle. Si la matrice de gain de 'observateur G est choisie de
telle sorte que le premier terme de 1’équation I11.39 est définit semi-négatif, I'observateur de flux
adaptatif sera stable selon la méthode de Lyapunov. Pour faciliter la mise en ceuvre, on choisit G
= (). Puis le premier terme de 1’équation I11.39 sera définit semi- négative car un moteur a

induction lui-méme est stable.

111.4.4.3 Filtre de Kalman de deuxiéme ordre

Le flux de rotor estimé utiliser dans 1'équation II1.41 est obtenu en utilisant I'observateur d'état
(II1.37) et en supposant que les variables d'état X (t) et les variables d'entrée U (t) sont constants
pendant une période discréte. Ces valeurs estimées peuvent subir de grandes erreurs si les variables
d'état changent rapidement. Par exemple, les courants statoriques mesurés dans des conditions de
forte charge, en particulier dans les commandes a grande vitesse. Par conséquent, nous appliquons
un filtre de Kalman de second ordre pour modifier le flux de rotor estimé dans l'équation (I11.41),
afin d'améliorer la précision de l'estimation de la vitesse du rotor. Aux fins de l'application des
techniques de filtrage de Kalman, un mode¢le d'état et un modele de sortie doivent étre dérivés. On

a alors :

{x(k +1) = 4,x(k) + B,u(k) (111.42)

y(k) = Cx(k)
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_ » B I
O B [ o Te » L ot
ol or, oLL t, oL L
i, (k+1) _
! -w.Te 1- R, +1 9 |7e -, Ly Te L, iTe
i, (k+1) | oL, ot oL L oL L t,
V,q(k+1) L
! = Te 0 R 0
v, (k+1) . .
| (111.43)
0 —Te 0 1-—Te
- T" Tr -
. 1 0 |
isd (k) _Te
i (k) s LT el|lV.
X qu ( i 0 oL, [VM}
Vfrd (k) O O sq
W, (k) 0 0 |
On définit le modéle d'état discret du systéme et le modele de sortie comme suit :
Modele d'état (deux lignes inférieures de 1'équation 111.43) :
L A
P (k+1) l—iTe 0 ) ) “Te-i (k)
{"f’d s 1)} _|E 1 F[/“ (k)} + ; (111.44)
Vi 0 1-—Te|n 2 Te-i,, (k)
T, T,
Modele de sortie (deux lignes supérieures de 1'équation (I11.43)) :
B R 1-0) . 1 11z 1 L
i, (k+)—[l-| —+—— |Teli ,(k)-wTei (k)———TeV " T T
sd ( ) [ (0_ lJS Grr J ]Sd ( ) r sq( ) o LS sd O_Ler Tr e a)r O—LY ] e
~ R 1 — 0O ~ ~ 1 - Lm Lm 1
: M= = TRl - ; - 0] Te —Te
i, (k+D—[1 (O'LS + r jTe]zsq(k) wTei (k) o, Tev,, " oL L oLL 7 (ITL.45)
g&rd (k)
X ~
7, (k)
Considérons ce modele a états discrets et ce modéele de sortie avec des bruits
x(k+1)=F(k)x(k)+u(k)+w(k
(k +1) = F(k)x(k) + u(k) + w(k) (I11.46)
z(k) = H(k)x(k)+v(k)

Ou: x(k)= [W,d k) v, (k)]T
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n R —
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) ol
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s r
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Notez que dans la définition du modéle de sortie, les courants du stator sont en fait des
valeurs mesurées, donc ig(k+1) et izs(k+1) représentent le courant stator mesuré a 1'état actuel, et
ias(k) et ias(k) représentent les courants statoriques mesurés dans I’instant précédent. Ainsi, nous

pouvons appliquer la technique de filtrage de Kalman a estimer le flux du rotor par les étapes [64]:
a) Prédiction d’état :
X(k+1/k)=F(k)x(k/k)+u(k) (111.47)
b) Estimation de la matrice de covariance d’erreur :
P(k+1/k)=F(k)P(k/k)A" + Q(k) (111.48)
¢) Calcul du gain du filtre de Kalman :
K(k+1)=Pk+1/k)H  (k+)x[H(k+1)P(k+1/k)H" (k+1)+ R(k+1)]"  (I11.49)
d) La mise a jour de la matrice de covariance d'erreur
Pk+1/k+D)=[1-K(k+1)H(k+D)]P(k+1/k) (II1.50)
e) L’estimation d'état

Rk +1/k+1) = %k +1/ k) + K(k +1){z(k) - H[2(k +1/ )]} (I11.51)

Le flux estimé obtenu en utilisant le filtre de Kalman du second ordre est ensuite substitué
dans I'équation d'estimation de vitesse (équation II1.41) pour obtenir une meilleure estimation de

la vitesse du rotor.
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111.4.4.4 Principes de KFR

La vitesse estimée @,

Figure.II1.20 L’organigramme de Kalman réduit

Le processus global de la méthode proposée peut étre représenté dans 1'organigramme,
comme le montre la figure I11.20. D'abord, I'équation I11.43 est utilisée pour obtenir les courants
statoriques estimés et le flux du rotor. Deuxieémement, les courants du stator sont mesurés. Ensuite,
le filtre de Kalman du second ordre (eq. I11.47-51) modifie le flux de rotor estimé sur la base des
courants de stator mesurés. Enfin, équation II1.41 est utilisé pour obtenir la vitesse estimée du

rotor. La vitesse estimée du rotor est mise a jour et I'ensemble du processus se répete a nouveau.

111.4.4.5 Les résultats de simulation

La commande de moteur a induction sans capteur proposé dans cette section a été vérifice
en simulations des mode¢les développés. Le comportement transitoire du systéme d'entrainement
sans capteur est évalué pour une accélération a 1000 tr / min, suivi de l'application d’un couple de
charge, de la suppression de ce couple a I’instant =6s et de I’inversement du sens de rotation du

rotor.

D'apres les résultats obtenus figures I11.20-23, la nouvelle méthode d'adaptation de la

vitesse fonctionne mieux que le mécanisme adaptatif conventionnel
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I11.5 Les observateurs a base des réseaux de neurones

II1.5.1 Réseaux de neurones artificiels

Bien que les ordinateurs soient plus rapides que le cerveau pour de nombreuses taches, ils
sont beaucoup plus lents pour les taches quotidiennes telles que la reconnaissance visuelle et
vocale, ou converser dans un langage naturel. C'est parce que le cerveau a des neurones 10'°, dont
chacun a un comportement compliqué et interagit de maniére compliquée, alors que les ordinateurs
ont moins de transistors, chacun ayant un comportement simple et interagissant de maniere simple.
En fait, le cerveau peut étre considéré comme un ordinateur trés complexe, non linéaire et parallele.
De nombreux concepts inspirés du comportement d'un neurone dans les systémes nerveux
biologiques sont utilisés dans le calcul de réseaux neuronaux. L'intérét pour les réseaux neuronaux
artificiels (RNA) dans de nombreux domaines a rapidement augmenté au cours de la derniere

décennie.

Un réseau de neurones est un systéme de traitement de 1'information non algorithmique, et
intensément paralléle. Ces spécifications en font une méthode d'estimation robuste alors qu'une
fonction non linéaire est présente et que les parametres ne sont pas exactement connus [25]. La
capacité de cette technique a résoudre les problémes dont les solutions n'ont pas été explicitement
formulées s'est avérée efficace dans différents domaines. Ils peuvent et ont commencé a devenir

tres attractifs pour différentes taches de controle.

Depuis le début des années 1990, des recherches ont €té conduites sur 'application des

réseaux de neurones a 1'¢lectronique de puissance et aux variateurs de fréquence[70], y compris
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l'estimation de la vitesse [71]-[74]. Dans [75] l'observateur de vitesse RNA est comparé aux
observateurs de Luenberger et de Kalman et les résultats montrent qu'il est apprécié¢ comme fiable
pour la commande de moteur a induction sans capteur en raison de sa simplicité d'algorithme et
de sa robustesse. L'utilisation des RNA dans le modéle présente les avantages suivants : calcul
paralléle extrémement rapide, immunité contre les ondulations d'entrée et caractéristiques de

tolérance aux erreurs.

Il existe différentes méthodes d'utilisation d'un estimateur basé sur RNA, avec différents
algorithmes d'entrainement du systéme. La formation peut étre effectuée hors ligne ou en ligne,
avec une combinaison des méthodes précédentes d'estimation de la vitesse. Par exemple, il est
possible d'utiliser un EKF [53] pour former I'estimateur [76]qui est plus adapté a une utilisation

hors ligne selon le temps de calcul.

Les réseaux de neurones ont montré une grande capacit¢ a modéliser des systémes
dynamiques non linéaires complexes. Diverses tentatives pour modéliser le flux de la machine a
partir de quantités mesurées, telles que les tensions du stator, les courants et la vitesse du moteur,
ont été abordés. Une revue compléte des applications des réseaux de neurones dans le domaine de

1'¢lectronique de puissance et des entralnements a moteur est traitée dans [77].

Bien que par le passé les techniques basées sur l'intelligence artificielle telles que le réseau
neuronal artificiel et la logique floue aient montré un potentiel suffisant pour résoudre
théoriquement les problémes d'ingénierie, leur implémentation en temps réel a €té limitée en raison
de l'indisponibilité des DSP a action rapide. Cependant, les DSP modernes a grande fréquence
d’échantillonnage ont apporté une révolution dans la mise en ceuvre de ces outils de calcul intensifs

dans les applications d'électronique de puissance et de commande de mouvement.[78]

I11.5.2 Mécanisme adaptatif avancé

D’autre solution utilise I'estimateur de vitesse dans un contrdle sans capteur de vitesse basé
sur MRAS [55], [79] qui a de bons résultats et est assez rapide dans la formation en ligne aussi.
Un schéma simple pour un tel systeme est le méme dans la figure 3-2 en remplagant le bloc
Adaptive Model par un estimateur de vitesse basé sur RNA. Il est également possible d'utiliser des

réseaux de neurones comme un contréleur [80], [81] .

Dans cette section, on décrit une application complétement nouvelle des réseaux de

neurones pour MRAS. Ce nouveau systéme MRAS utilise un mécanisme d’adaptation de réseaux
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neuronaux pour améliorer les performances de commande sans capteur. L’algorithme

d’ADALINE est sélectionné pour I’apprentissage en ligne de la vitesse.

L’algorithme d’ADALINE est utilisé pour mettre a jour les valeurs de poids pour obtenir

une estimation précise plus rapidement.

Vg D i
Moteur a induction 3~

e
A\ >

,  Observateur
d’états

Algorithme
d’apprentissage

Figure.IlL.25 Schéma bloc de MRAS neuronal

I11.5.3 ADALINE

Définition II1.1 : L apprentissage est un processus dynamique et itératif permettant de
modifier les Paramétres d’un réseau en réaction avec les stimuli qu il recoit de son environnement.
Le type d’apprentissage est déterminé par la maniere dont les changements de parametre

surviennent.

La regle d'apprentissage de Widrow-Hoff ou ADALINE est un algorithme qui permet
d'ajuster les poids d'un réseau de neurones pour réduire a chaque étape 1'erreur (a condition que le
facteur d'apprentissage soit bien sélectionné). Un poids est modifié¢ en utilisant la formule suivante
[38]

V= Zx(i)k w, =x W, (II1.52)
i=1
W =w, +Aw (II1.53)
Ou,
x (k): le vecteur d'entrée d ADALINE

v (k): 1a sortie de I'ADALINE
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wi (k): le vecteur de poids

L'apprentissage "
FADALINE

*

Figure.lll.26 L’algorithme d’apprentissage d’ADALINE.

I11.5.4 Luenberger neuronal

Les parameétres PI classiques sont généralement des gains fixes. Par conséquent, il permet
au systeme de fonctionner seulement dans certaines conditions, et le dégrade sous les autres. Ils
ne sont pas précis pour avoir de hautes performances. Pour résoudre ce probléme, nous proposons
d'utiliser des réseaux neuronaux artificiels, et l'algorithme d'apprentissage utilisé est celui

d'ADALINE pour calculer des gains sophistiqués [82]. Figure 111.27

Vsa

Isa
IM

Vsc Isc
The measured currents I

Xy —>

X@) ——+Gwit

LUENBERGER The|estimed currentsfand flux P = ‘mg S —

X(m-1) S sl

X(w), —->@a )

X(k)

Neural Adaptation

Rotor speed estimation

Figure.Ill.27 MRAS neuronal
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111.5.4.1 Les résultats de simulation :

Le mode de contrdle est la commande vectorielle ; quatre boucles de contrdle sont congues

\

de type PI, figure III.28. Les essais sont réalisés a grande vitesse, en considérant un profil

trapézoidal de la vitesse de référence et sous charge.

La vitesse(tr/min)

La vitesse(tr/min)

Direct field-oriented vector control

(+) (THT}lsq_rer (+:) - :[—]PI Vsq_rtﬂ' \VSE_,E,

Q £ A + ) to rotating
r ; o f
r_re ): ‘#( = isd_refl (+) = Vsd_ref rel ':.':l".“ Vsb!

wr_ref|

o
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to rotating
¢
—— roforonce The meabsured currents

Figure.II1.28 Le diagramme de la commande du MI avec MRAS neuronal
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Les figures (I11.27-30) montrent respectivement le comportement de la vitesse les zooms,
les courants statoriques et les flux rotoriques. On constate qu’une meilleure estimation est réalisée
avec une trés bonne dynamique grace a I’action du régulateur neuronal. On remarque en régime
transitoire une amélioration par rapport au MRAS classique a cause de 1’action régle

d'apprentissage d’ADALINE.

II1.5.5 Kalman adaptatif neuronal

La principale différence entre le Kalman neuronal et le classique est qu ADALINE opére
sur les paramétres PI a chaque nouvelle itération avec le respect de donner des valeurs

sophistiquées, figure II1.31. Plus précisément, la régle d'apprentissage met a jour ces gains en
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fonction de la variation de la condition de fonctionnement aux valeurs nécessaires pour obtenir

une estimation précise [8].
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Vsb . I M Isb
L 4
The measured currents
Kalman filter 0 —
a. Prediction of state xe) —— (@ |+
b. Estimation of error covariance matrix z =
THe estimed currenfs and flux » Kp,Ki
c. computation of Kalman filter gain Xon-1) o R e(k)
d. Update of the error covariance matrix — Xn), —» w""k)‘
e. state estimation .
X(k) o |
Neural Adaptation
Rotor speed estimation

Figure.II1.33 Schéma bloc de FKA neuronal

II1.5.5.1 Les résultats de simulation :
La figure II1.34 montre le schéma bloc de notre simulation.
Direct field-oriented vector control
wr_ref
! (+) : :(:?oi?;?,:; _ref SVM I

Qr_ref -) reference ! +
— , =B Virame 22 IIlnverter

Kalman filter

a. Prediction of state:

stationary
to rotating
reference
frame

b. Estimation of error covariance matrix:
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e. state estimation:

Figure.l11.34

Le diagramme de la commande du MI sensorless avec KF neuronal

Les figures (II1.33-111.36) montrent les réponses du systéme pour I’estimateur adaptatif
neuronal (FKAN), lorsque le feedback est effectu¢ a partir de variables calculées FK neuronal
pendant un test a grande vitesse. La figurelll.32 montre les réponses a grande vitesse,

correspondant a une charge par paliers appliquée au moteur.
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I11.5.5.2 Les résultats de simulation :
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Les résultats de simulation montrent des performances dynamiques tres satisfaisantes. La
vitesse estimée par le mécanisme intelligent suit parfaitement la vitesse réelle. L’application d’un
couple de charge nominal ne produit aucune erreur d’estimation notamment pendant les instants

de changements de consigne de vitesse.

Le filtre de Kalman adaptatif a pu estimer les courants statoriques et les flux rotoriques du
moteur a induction. L’estimation en ligne de la vitesse a convergé vers la valeur réelle. L'approche
basée sur ADALINE utilisée comme un mécanisme d’adaptation annule 1’erreur de poursuite. Les

paramétres du régulateur P/ appris avec ADALINE sont plus performants.
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On note que peu de temps apres 1'application et la suppression du couple, le systeme
d'entralnement sans capteur proposé présente une petite erreur d'estimation de la vitesse qui

diminue rapidement.

I11.5.6 Filtre de Kalman d’ordre réduit neuronal

Pour évaluer la performance de Neuronal adaptative filtre de Kalman réduit dans le
commande sans capteur du moteur a induction triphasé, une comparaison entre la méthode
proposée et I'observateur de flux proposé par [83] est faite. Neural FKR est plus facile a synthétiser
car nous n'avons pas a tatonner les parametres PI. 11 suffit d'appliquer 1'algorithme d'ADALINE et

les gains sophistiqués ont été calculés.
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L'examen des figures I11.39 a 111.42 montre que le KF réduit neuronal est meilleur que le
KFR standard dans toutes les conditions de fonctionnement examinées, en particulier dans les
transitoires. A 1'état stable, les deux estimateurs présentent une erreur, mais la pire erreur est

donnée par KFR standard.

A partir de ces résultats, on peut conclure que le mécanisme d’adaptation de la vitesse

neuronal a base d’ADALINE a été nettement amélioré par rapport PI classique.
I11.6 Comparaison entre les observateurs

Pour visualiser le comportement des observateurs, indépendamment de 1'effet de contréle,
tous les observateurs ont été testés parallélement avec la méme commande vectorielle directe basée
sur le principe de I’orientation de flux rotorique. C’est le flux estimé qu’on introduit dans la boucle

de régulation pour chaque observateur utilisé.

II1.6.1 Basse vitesse

Lors de la présentation de la problématique de la commande de la vitesse d'un moteur a
induction sans capteur mécanique, nous mettions en évidence une zone en basse vitesse ou les
observateurs existant n'atteignent pas le niveau souhaité de performance. Nous allons tester les
observateurs précédents en basse vitesse par ce que cette bande de fonctionnement contient des

propriétés intrinseques au moteur a induction : instabilité, inobservabilité.

Les figures 111.43-46 représentent les allures de vitesse pour une simulation de la

commande vectorielle sans capture a une référence de 20tr/min.
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Apres présentation de ces différentes simulations, nous pourrons dire que : Le filtre de
Kalman étendu est le meilleur observateur en basse vitesse en le comparant avec les autres
observateurs. Nous voyons bien que, I’algorithme d’ADALINE mise en ceuvre permet d’améliorer

les performances des trois observateurs en basse vitesse.

I11.6.2 Tableau comparatif les observateurs

De facon générale, on peut dire que, tous les observateurs fonctionnent correctement et les

flux estimés suivent correctement ses réels.

Enfin apres avoir présenté les résultats de simulation pour les différents observateurs, nous
résumons de fagon non exhaustif, ses performances dans un tableau (III.1), ou le signe “’+*’

€Y 9

correspond a un meilleur comportement par rapport aux critéres indiqués et un signe indique

un comportement peu satisfaisant.

Notons qu’avec I’algorithme d’adaptation qu’on a proposé, les observateurs adaptatifs
classiques ont ét¢ améliorés sur tous les critéres indiqués. On peut aussi considére le temps de
calcul ajouté est négligeable vue que I’apprentissage u-LMS d’ADALINE utilisé est trés simple
et a un processus d’adaptation tres rapide [84]. L’algorithme est congu dans 1'objectif de réduire le

nombre d'opérations
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Tableau I11.1 Tableau comparatif les observateurs.

Mécanisme Mécanisme d’adaptation

d’adaptation classique neuronal

KFE MRAS KFA KFRA MRASN KFAN FKRAN

Le temps de réponse  ++ + + - ++ ++ -
L’erreur d’estimation + + - - + ++ +
Couple de charge + - ++ - - ++ ++
Facilité de réglage = + - - + + +
Le temps de calcul - + - + + - +
Basse vitesse ++ = + - + + -

Enfin, nous pourrons dire que, les observateurs adaptatifs a base de mécanisme
d’adaptation neuronal regroupent toutes les améliorations. Ils présentent des caractéristiques
satisfaisantes : réponse rapide, capacité a minimiser les perturbations causées par couple de charge
ou une perturbation extérieure, élimination ou minimisation des erreurs transitoires ou statiques

en les comparants avec les observateurs adaptatifs classiques.

I11.7 Conclusion

Ce chapitre a abord¢ la synthése des principaux types d’observateurs qui existent dans la
littérature ainsi que les trois grandes catégories : les observateurs déterministes (Luenberger), les
observateurs stochastiques (filtre de Kalman) et les observateurs adaptatifs. Le travail concernant
I’estimation de la vitesse rotorique et du flux de rotor d’une machine asynchrone a cage par en
premier temps a 1’aide du filtre de Kalman étendu avec la commande vectorielle direct. Nous avons
obtenu des résultats satisfaisants. Les mémes essais sont faits pour un observateur du flux adaptatif.
Puis on fait I’association du filtre de Kalman avec MRAS apres une présentation du FK réduit de

deuxiéme ordre adapté par un mécanisme de régulation classique de type PI.

La deuxieme partie de ce chapitre congue pour une présentation d’un nouveau mécanisme
d’adaptation basé sur les réseaux des neurones artificiels de type ADALINE. D’aprés les résultats

obtenus, I’application de cet algorithme permet : une amélioration d’estimation en comparant les
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types des observateurs neuronaux avec les standards méme en appliquant un couple de charge.

Elle est caractérisée par sa simplicité d’implémentation et son temps de calcul réduit.
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IV.1 Introduction

Dans le but de vérifier expérimentalement les techniques de reconstitution des états du
systéeme que nous avons développées au chapitres précédent, nous avons mis au point un banc

d'essai au tour d’un moteur a induction de 0.75kw et une carte de prototypage Dspacel104.

Notre banc d'essai expérimental est composé de plusieurs étages : 1’étage puissance
compos¢ d’une machine asynchrone a cage d’écureuil associé a une génératrice synchrone, d’un
autotransformateur et d’un onduleur deux niveaux de type SEMIKRON. L’étage de commande
est composé d’une carte dISPACE1104, son control bord et de d’une carte d’isolation galvanique.

L’étage mesure est composé de plusieurs capteurs €lectrique et mécaniques.

Afin d'évaluer la qualit¢ de régulation et d'estimation de la vitesse, nous allons comparer les

techniques conventionnelles avec les techniques avancées.
IV.2 Description du banc expérimentale

Le banc expérimental que nous avons utilisé a ét¢ développé au Laboratoire de Génie
Electrique et de Plasma (LGEP) a I'université d’Ibn Khaldoun de Tiaret. La photo donnée en figure
(IV.1) présente le banc de test employé.

Le banc de test utilis€ comporte un actionneur compos¢é d’une machine asynchrone a cage
Je . s s . . L 1
écureuil associé a une génératrice synchrone, une alimentation composé d’un autotransformateur

et un onduleur type SEMIKRON et de d’une carte de commande Dspacel104.

Le moteur est donc alimenté par un onduleur triphasé de tension, a modulation de largeur

d'impulsions (MLI). La génératrice synchrone est utilisée comme charge

Les courants de phase sont mesurés par des capteurs a effet Hall alors que la position est

mesurée a 'aide d’un encodeur incrémental.

Le systéeme est piloté en temps réel via la plateforme Control Desk de la carte Dspace.
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- . 2
N .~ Capteur de njesure du couranj

L ‘ e Iy

AR .

i

WL B

Figure.IV.1 Photo du banc d’essai

IV.2.1 Caractéristiques du moteur

Pour nos expérimentations nous avons utilisé une machine asynchrone a cage d’écureuil

dont les caractéristiques ont été déterminé par identification paramétrique et sont données par :

Puissance nominale : 0.75 KW
Tension nominale : 220/380 V
Courant nominal : 25A
Facteur de puissance nominal : 0.8
Vitesse nominale : 2840 tr/min
Fréquence nominale 50Hz
Résistance rotorique (Rr) : 5.6081 Q
Résistance statorique (Rs) : 5.6 Q
Inductance cyclique du stator (Ls) : 0.5310H
Inductance cyclique du rotor (Lr) : 0.6164 H
Inductance mutuelle cyclique (Lm) : 0.5494 H
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Nombre de paires de poles (p) : 1
Moment d’inertie (J) : 0.0025 Kg.m2

Coefficient de frottement (f) : 0.00025971 Kg.m2/s

Figure.IV.2 La machine asynchrone a cage d’écureuil associé a une génératrice synchrone

Sur la figure IV.2 on peut distinguer notre moteur qui est associ¢ la machine synchrone qui va

jouer le role de charge dynamique.

IV.2.2 Caractéristiques du controleur numérique utilisé (DSPACE 1104)

De nos jours, les controleurs numériques utilisant des cartes de prototypage Dspace a base
des DSPs sont de plus en plus utilisés vu leurs performances et leurs réles cruciaux dans le monde
des entrainements. Elle permette une implantation rapide d’algorithme de controle. Parmi leurs

avantages, on peut citer entre autres :

e Une grande souplesse d'utilisation au niveau des développements des commandes,

o La réalisation des lois de commande aprés avoir mis 1'algorithme sous Matlab/Simulink.

En ce qui nous concerne, la partie commande de tout le systéme d'essai est fondé sur la
carte de commande Dspace 1104 intégrée dans le PC et li¢ vers I’extérieur via le control Bord,

figure IV.3. La carte Dspace 1104 contient :

- Huit convertisseurs analogiques numériques (4DC) de 16 bits,

- Huit convertisseurs numériques analogiques (DAC) de 16 bits,
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- Un microprocesseur Motorola PowerPC 603e (250 MHz) et un DSP de Texas Instruments
TMS 320F240 (20 MHz).qui gere les entrées-sorties digitales,
- Deux ports d'entrées-sorties /6 bits recueillent les informations du codeur incrémental,
- Deux ports sériés RS 232 et RS 4835,
- 1 port slave servant a générer les signaux PWM.
L'ordinateur sert d'interface Homme/Machine et permet de controler tout le processus de
commande. Ses principales fonctions peuvent étre résumées comme suit :
e Programmation d'algorithmes d'une loi de commande en utilisant Matlab/Simulink,
e Compilation, génération de code et le linkage avec le compilateur Texas Instruments dédi¢ aux
processeurs TMS320,
e Chargement de l'application dans la mémoire de la carte de commande Dspace 1104 et son

contrdle,

Acquisition des données et apercu des différents signaux via Control Desk

Figure.IV.3  Photo du control bord de la Dspace 1104

1V.2.3 Onduleur

L'onduleur de tension est a base d'IGBT c¢’est un SEMIKRON triphasé de 2 kW. Le produit

comprend :

- 3 bras d'onduleur, constitués chacun d’un module de 2 IGBT (référence SKM 50 GB 123

D) monté sur dissipateur ;

- les drivers (référence SKHI 22), réalisant la commande rapprochée et la protection en cas

de désaturation d'un transistor ;
- le condensateur de filtrage du bus continu (1100 puF / 800V).

La commande des 6 interrupteurs est réalisée a partir de signaux, compatibles CMOS, appliqués
sur connecteurs BNC. La puissance est connectée par l'intermédiaire de bornes de sécurité (Imax
= 30A). L'ensemble est protégé par un capot en PVC transparent. La carte DS 1104 sort
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directement les signaux MLI centrés. La carte d’isolation entre la Dspace et 1’onduleur permet
d'attaquer les IGBT avec des niveaux de tension adéquats et d'ajouter une commande d’inhibition.

La figure IV.04 donne I’image du convertisseur utilis¢.

(0 v W7 5 e e K
V8 ZdyAm |

" & L]
AR A L] L

-

Figure.IV.4 L’onduleur

IV.2.4 Pinces des mesures

La mesure et la numérisation des courants se font par une chaine d'acquisition classique.
Un capteur de courant fournit une tension analogique proportionnelle a ce courant. Le signal est
ensuite introduit vers la carte Dspace 1104 via le convertisseur analogique numérique. Les trois
pinces utilisées dans la mesure sont de type E3N de Chauvin Arnoux. Elles sont congues pour

mesurer les courants alternatifs et continus en utilisant 1’effet Hall.

Figure.IV.5 Photo capteur de mesure de courant

La forme étroite et allongée de ces pinces leur permet d’effectuer des mesures dans des
torons de cables d’alimentation. Le signal de sortie est directement proportionnel en forme et
amplitude aux composantes continues et alternatives du courant mesuré. Un calibrage est
nécessaire avant chaque batterie de mesure afin d’éliminer I’off set.

Principales caractéristiques du modele E3N :
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Intensité nominale : 150 A AC/DC
Signal de sortie : tension continue et alternative
Rapport sortie/entrée : 1 mV /mA, I mV /A

Sortie par cordon coaxial et fiche male BNC isolée

IV.2.5 Encodeur incrémental

L’encodeur incrémental utilis¢é en commande vectorielle (IRFO) ou en commande sans
capteur pour comparer la vitesse mesurée avec celle estimée est le GI355 du fabricant Baumer

IVO, figure IV.6.

Notre encodeur incrémental BAUMER permet une détection trés précise de la position ou
de la vitesse. Il offre une résolution de max. 6000 impulsions/tour, avec une vitesse qui dépasse

les 10000 tr/min.

Figure.IV.6 L’encodeur incrémental.
Pour les tensions nous rappelons qu’elles seront calculées a I’intérieur de 1’algorithme de
la commande a partir des grandeurs mesurées.

IvV.3 Validation expérimentale

L'objectif des tests expérimentaux est de vérifier le fonctionnement de 1’algorithme
d’ADALINE en temps réel pour la commande et pour I’observation. Pour cela on effectue des
comparaisons entre les méthodes conventionnelles et les méthodes proposées. Les résultats

obtenus sont représentés par l'enregistrement des captures sous control desk.

1V.3.1 ADALINE dans la commande

Le but est de valider expérimentalement la commande avancée a base d’ADALINE et la
comparer avec une commande conventionnelle. On va effectuer un essai expérimental avec

inversion de la consigne en utilisant Benchmark pour les deux commandes ce qui représente un
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test a haute contrainte pour ce type de commande. Notons que la seule différence a ce stade réside

dans le régulateur de vitesse. Notons que la commande est de type vectoriel.

IV.3.1.1

La commande vectorielle classique

On cherche a valider expérimentalement 1’algorithme de la commande vectorielle

classique. On utilise dans ce cas des régulateurs classiques de type PI. La consigne de référence

prise dans cet exemple est de 1000tr/min. Les figures IV.7-10 montrent les réponses de vitesse de

référence puis un inversement de sens de rotation de rotor effectué¢ a 1'aide du régulateur de vitesse

IP.

Figure.IV.7

1500 T T T T T T T T

1éf

1000 i |-
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La vitesse(tr/min)
<

=500 1

-1000 | _— -1

_1500 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 [ 8 10 12 14 16 18 20
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Résultat expérimental de la vitesse de rotation par la commande classique

1500 T T

réel

1000 - . =

500 -1
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-500 L L
0 2 4

Le temps(s)

Figure.IV.8 Zoom autour du régime dynamique de la vitesse
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Si on regarde la figure IV.8 on constate que la vitesse mesurée atteint la vitesse de référence
au bout de 1s en temps réelle avec un léger dépassement si on change la vitesse de réf de Otr/min
a 1000tr/min. Cela peut présenter une contrainte de service dans certaine application haute
performance. L’erreur de poursuite est considérable si on se référe a la courbes Figure IV.9 les

courant réel (figure IV.10) suivent leurs références de facon satisfaisante ce qui montre la bonne

synthése de notre régulateur classique.

1500 T T T T T

1000

500

erreur(tr/min)
(=]

-500 |

-1000 [

-1500 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Le temps(s)
Figure.IV.9 D’erreur de poursuite
10 ; . ; . 10 . ; ; ;
5 5

Le courant(A)
fe)

Le courant(A)
=]

-5 Isd 4 5t —  Isq

réel réel
ISdrc’t Isqrét

0 2 4 6 8§ 10 12 14 16 18 20 0o 2 4 6 § 10 12 14 16 18 20
Le temps(s) Le temps(s)

Figure.IV.10 Les résultats expérimentaux des courants isq is; par la commande classique

Iv.3.1.2 La commande vectorielle neuronale

En ce qui concerne la commande vectorielle neuronale, nous avons effectué¢ des tests

expérimentalement pour valider le comportement du régulateur a des vitesses différentes
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Maintenant pour tester la robustesse de notre algorithme vis a vis a une variation importante
de la référence de la vitesse, on introduit un changement de consigne de vitesse de 1000tr/min a -

1000 tr/min.

1500 T T T T T T T T

wr .
réf
Wi

r
réel <

1000

500 g

La vitesse(tr/min)
]

-500

-1000

’ISU() 1 1 L L 1 1 L 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

Le temps(s)

Figure.IV.11 Résultat expérimental de la vitesse de rotation par la commande neuronale

1500 T

wr .
réf
wr

réel =

1000

500 g

La vitesse(tr/min)
]

-500 - -

-1000

-1500 ;
14 16 18

Le temps(s)
Figure.IV.12  zoom in de la vitesse

On remarque que les allures de vitesse de référence ar, et réelle wr.r sont identiques,
avec un temps de réponse trés court par rapport a celui de la commande vectorielle classique.

L’inversion du sens de rotation s’effectue dans un temps trés court sans aucun dépassement. Aussi
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I’erreur de poursuite (figure 1V.13) est quasi nulle, I’algorithme d’ADALINE a méme ¢éliminé

I’erreur de dépassement.

2000 T T T T T T T T

1500 B

1000 F 4
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Figure.IV.13 L’erreur de poursuite.
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Figure.IV.14 Les résultats expérimentaux des courants iy isq par la commande avancée.

A partir de ces résultats, on peut conclure que le régulateur de la vitesse a réseaux de

neurone a été nettement amélioré par rapport au régulateur classique.

1V.3.2 ADALINE dans I’observation

La deuxieme partie de notre étude consiste a introduire ADALINE dans le processus
d’adaptation de nos observateurs développés au chapitre précédent. On fait remarquer que cette

approche est innovante et nouvelle [82]. Cependant pour des raisons de comparaison évidente on
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conserve les régulateurs classiques et on introduit les valeurs obtenues par 1’observateur dans la

boucle de régulation au lieu de la valeur mesuré précédemment.

La vérification expérimentale pour les observateurs (conventionnel et avancé) se déroule

en deux étapes :

e La premiére consiste a faire un essai avec 1’inversement du sens de la rotation de

vitesse en plus de I’application de couple de charge.

e La deuxieme consiste de tester les observateurs dans une bande des vitesses

moyennes et faible.

Iv.3.2.1 MRAS classique

En premier lieu, nous avons implémenté 1’observateur classique avec adaptation classique.
Afin de tester les performances et la robustesse de MRAS dans une chaine de commande

vectorielle directe sans capteur de vitesse, on fait ces tests :

IV.3.2.1.1L’inversement du sens de la rotation de vitesse

Ce test est fait pour montrer la robustesse du MRAS classique (Luenberger adaptatif) vis-
a-vis des variations brusques de la vitesse de rotation et I’application de charge. Pour ce faire, on
applique une consigne de vitesse égale a 1000 tr/min, puis aprés Js on le charge avec un couple

résistant pendant 5s. On inverse le sens de rotation du moteur a -7000tr/min.

Le deuxieme teste de 1’application de couple de charge dynamique a des instants précises
apres que le régime stationnaire soit établi est crucial. Cela nous permet de constater la réponse en

temps réel de notre systéme ainsi asservie et de mettre en épreuve notre régulateur.
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Figure.IV.16 L’erreur d’estimation
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Figure.IV.17 Les résultats expérimentaux des courants isq isq.
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Figure.IV.18 Les résultats expérimentaux des courants isa isp.
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Figure.IV.19 Les résultats expérimentaux des flux rotorique estimés par MRAS.

Les figures (IV.17-21) présentent la poursuite de la vitesse pour la commande vectorielle
avec I’observateur Luenberger adaptatif. On constate que la vitesse mesurée et la vitesse estimée
suivent leurs références et sont presque identique. On note que dés 1’application d’un couple de
charge les vitesses mesurée et estimée retrouvent leurs valeurs grace au régulateur de vitesse

robuste que nous avons développé au paragraphe précédent.

IV.3.2.1.2 Commande et observation aux vitesses moyennes

La figure IV.22 montre la réponse de la vitesse du rotor de la commande vectorielle directe
et la vitesse estimée par un observateur adaptatif MRAS classique lorsque la variation de référence

dans une plage moyenne de 500tr/min - 300tr/min - 200tr/min.
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Figure.IV.20 : Résultat expérimental de la vitesse : variation de vitesse
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Figure.IV.21 : L’erreur d’estimation

Sur les figures IV.20-21 nous observons que 1’écart entre la vitesse mesurée et la vitesse
estimée n’est significatif que lorsque la vitesse est réduite a la valeur de 200tr/min. Cependant les
courants suivent leurs valeurs de facon satisfaisante Figure IV.22. Nous rappelons que la boucle
de commande fait intervenir les valeurs estimées de la vitesse. Les valeurs ainsi estimées ont
montré leurs stabilités tous le long de fonctionnement. Malgré 1’adaptation le systéme reste
sensible a la faible vitesse vue que 1’écart commence a devenir important. Cela nous oblige a

trouver d’autre alternative.
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Figure.I'V.22 Les résultats expérimentaux des courants isq isg.
10 : . . : . ; . 10
TN 5 ~ 5
v =
g g
£ o E 0
(=] Q
() Q
Q L5
= 5t — Tsaa | = st — g,
Iscx —_— 153
st aesl
-10 : : : : : : : -10 : ' : : : : :
0o 2 4 6 8 10 12 14 o 2 4 6 8 10 12 14
Le temps(s) Le temps(s)
Figure.I'V.23 Les résultats expérimentaux des courants s isp.
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Figure.IV.24 Les résultats expérimentaux des flux rotorique estimés par MRAS

1v.3.2.2 MRAS neuronal

Afin de tester les performances et la robustesse de la commande vectorielle directe sans

capteur de vitesse avec une adaptation neuronale afin de remédier a la contrainte de faible vitesse

obtenue avec une adaptation classique.
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IV.3.2.2.1L’inversement du sens de la rotation de vitesse

Dans le méme banc d’essai expérimental, on a test¢ le MRAS neuronale avec un
mécanisme d’adaptation avancé. On fait ’application d’une référence de vitesse de 1000 tr/min,
application et élimination d’un couple de charge. Puis un changement de sens de rotation du rotor

-1000tr/min. Les résultats obtenus sont présentés dans les allures suivantes :
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Figure.IV.25  Résultat expérimental de la vitesse : variation de vitesse
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Figure.IV.26 L’erreur d’estimation
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Figure.IV.29 Les résultats expérimentaux des flux rotorique estimés par MRAS

neuronale.

On remarque clairement que la vitesse rotorique estimée suit parfaitement la vitesse réelle

(figure 1V.25). En effet, I’erreur d’estimation transitoire, telle qu’elle est montrée sur la figure

IV.13, DPerreur statique est quasi nulle. Ces résultats montrent I’efficacité du I’algorithme

d’ADALINE lorsqu’elle est utilisée en en vue de I’amélioration de 1’observateur de Luenberger.
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1V.3.2.2.2 Les vitesses moyennes

Pour tester encore la stabilit¢ de l'algorithme intelligente on applique des vitesses de
consigne moyenne de 500 tr/min-300tr/min, 200tr/min, les figures IV.30-34 exposent la vitesse
mesurée et celle estimée ainsi que les courants statoriques mesurés estimés et les flux rotoriques

estimés.
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Figure.IV.30 Résultat expérimental de la vitesse : variation de vitesse
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Figure.IV.31 L’erreur d’estimation
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Figure.IV.34 Les résultats expérimentaux des flux rotorique estimés par MRAS neuronal

On remarque clairement que la vitesse rotorique estimée suit parfaitement la vitesse du
moteur. Ces résultats montrent 1’efficacité de 1’algorithme d’apprentissage lorsqu’il est utilisé en
mécanisme d’adaptation en vue de réaliser un observateur. On remarque aussi 1’¢limination des
erreurs statiques de la vitesse méme a la référence de 200tr/min (figure IV.31). Les valeurs ainsi
estimées ont montré leurs stabilités tous le long de fonctionnement. Le phénomeéne d’apprentissage

d’ADALINE est imperceptible inférieur a une seconde.
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IV4 Conclusion

Dans ce chapitre, une commande avancée et une innovante méthode d’observation de la
vitesse du moteur a induction a cage a été validée expérimentalement basées sur 1’intelligence

artificielle de type d’ADALINE.

On peut conclure que cette stratégie appliquée permet une amélioration visible de la

commande vectorielle et de I’estimation de la vitesse.

Cette technique de reconstruction de la vitesse a été testée expérimentalement dans
différents modes de fonctionnement. Les résultats obtenus montrent la capacité de cette approche

a bien estimer la vitesse réelle méme en faible vitesse et en appliquant du couple de charge.
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Conclusion Générale.

Le travail présenté dans cette thése porte sur une contribution de la commande des systémes
¢électriques sans capteur par des méthodes basées sur des modeles mathématiques. Ces dispositifs

sont connus par des observateurs.

Les contributions principales de ce travail ont porté sur la synthése d'un nouveau régulateur
de commande, et de proposer des nouveaux observateurs adaptatifs basés sur I’algorithme

d’ADALINE (ADAptive LInear NEuron)

Pour exploiter la commande innovante et les observateurs développés tous le long de cette
these nous avons sélectionné le moteur a induction comme un outil d’épreuve vu sa large utilisation
dans I’industrie en plus de son modele non-linéaire qui présente plus de contraintes en vue de sa

commande.

Dans le premier chapitre nous avons présenté les principaux de la notion d’observabilité et
les observateurs pour les systémes linéaires et non linéaires. Ensuite, une présentation de différent
observateurs synthétisés pour estimation les variables d'état pour les processus déterministes ou

bien stochastiques. Nous constatons qu’il n’y a pas une seule approche mais plusieurs.

Dans le deuxiéme chapitre on a présenté des modeles de simulation du moteur a induction
pour une commande vectorielles en se basant sur 1’orientation du flux rotorique. Ensuite on a
implémenté deux types de commande : classique et neuronale. Une contribution a la mise en ceuvre
de techniques de contrdle numérique non conventionnelles a été abordée. Nous avons donc
développé une stratégie de contrdle de la vitesse du moteur a induction basée sur des réseaux
neuronaux du type ADALINE. Les résultats obtenus permettent de montrer que cette technique

est bien adaptée lorsqu'il existe des contraintes sévéres dans la régulation.

Dans le troisiéme chapitre, on considére le probléme de commande sans capteur de la
machine a induction, ou les schémas commande-observateur sont des combinaisons des
observateurs congus au chapitre I, avec les stratégies de commande proposées au chapitre II. Ces
schémas prennent en compte le fait que les variables mécaniques ne sont pas mesurables (la vitesse
et le flux du rotor), et seuls les courants et les tensions sont disponibles par mesure. Nous avons

développé les structures des observateurs : déterministiques, stochastiques et adaptatifs.
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Nous avons obtenu des résultats satisfaisants. Les mémes essais sont faits pour un
observateur du flux adaptatif. Puis on fait ’association du filtre de Kalman avec mécanisme
d’adaptation. En fin une présentation du FK réduit de deuxiéme ordre adapté par un mécanisme
de régulation classique de type PI. Néanmoins les régulateurs PI sont les schémas d'adaptation les
plus utilisés pour les observateurs adaptatifs afin de calculer la vitesse du rotor estimée.
Neéanmoins, les controleurs PI a gain fixe peuvent ne pas fournir les performances nécessaires, en
raison de la variation continue des conditions de fonctionnement. Pour cela nous avons présenté
un nouveau régulateur d’adaptation basé sur les réseaux des neurones artificiels de type
ADALINE. D’apres les résultats obtenus, I’application de cet algorithme permet : une amélioration
d’estimation en comparant les types des observateurs neuronaux avec les standards méme en
appliquant un couple de charge. Cette technique est caractérisée par sa simplicité

d’implémentation et son temps de calcul réduit.

Le quatrieme chapitre est congu pour I’implantation expérimentale en temps réel d’une
commande avancée et une innovante méthode d’observation de la vitesse du moteur a induction.

Les algorithmes ont ét¢ validés expérimentalement.

Le probléme reste néanmoins ouvert. Il reste I’implantation expérimentale de la commande
vectorielle avec régulateur ADALINE et observateur Kalman adaptative ADALINE qui ont donné
les meilleures performances. Etudier la robustesse aux variations (+20%) des paramétres résistifs

des structures d’observateur présentés dans cette theése expérimentalement.
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Annexe A :

A.1 Transformation triphasé - diphasé

Le but de l'utilisation de cette transformation c'est de passer d'un systéme triphasé abc vers
un systeme diphaséaf. 1l existe principalement deux transformations : Clarke et Concordia. La
transformation de Clarke conserve I'amplitude des grandeurs mais pas la puissance ni le couple
(on doit multiplier par un coefficient 3/2). Tandis que celle de Concordia, qui est normée, elle

conserve la puissance mais pas les amplitudes.

On considére un systéme sinusoidal triphasé équilibré ou (x. ; x» ; X¢ ; Xo) représentent des

grandeurs physiques (courants, tensions ou flux magnétiques).

X, (t) = Acos(wt +¢)
X, (t) = Acos(wt +¢ —2%) (A.1)

4
X, (t) = Acos(wt +¢ _T)
Un tel systeme (A.1) est dit équilibré. Dans ce cas, la composante homopolaire
Xo=XaTXp+xc est nulle a chaque instant.

Ceci nous permet de simplifier les équations d'une machine a courant alternatif en passant
d'une représentation triphasée (x. ; x» ; Xc) @ une représentation diphasée xq, xs et inversement a

I'aide de la matrice de Concordia 773».

Avec :

1 0

2—1\/§
T, =,-|— — A2
2 =5l5 5 (A2)

-1 3

[\
[\
W

Vérifiant T, *T,, = 1
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On obtient ;

xll
X
X, :gz[ } (A.3)

Xp

c

A.2 Transformation Repére fixe => Repére Tournant (d-q)

La matrice de rotation P(p) ou matrice de Park permet d'exprimer le vecteur x dans un

repere différent :

P(p) = {cos(p) —sin(p)} (A4)

sin(p)  cos(p)

Ou p est la position angulaire du repére tournant.
En résumé :

Passage du repére tournant (d, g) vers le repere fixe diphasé (o, f) :

X, 7| X
NN
q xﬂ

Passage du repere tournant (d ; g) vers le repere fixe triphasé (a; b; ¢) :

X
x a
L”’} = P(p)' Ty | %, (A.6)
q

X

c

Annexe B :

Principe de la modulation vectorielle

Diverses techniques utilisées pour commander les onduleurs existent. La technique ML/
est la plus utilisée et la plus conseillée. En effet, elle a fait objet d'intensives recherches depuis
plusieurs décennies. Il existe trois types de stratégies de la MLI : la MLI sinusoidale, la ML1 pré-

calculée et la technique dite méthode ML1 vectorielle.

Dans ce qui suit, on présente le principe de la stratégie de la modulation par la méthode

vectorielle adoptée dans le cadre de notre étude.
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B.1 Principe de la modulation vectorielle

Initialement, nous signalons que la modulation vectorielle manipule les signaux
directement dans le plan diphasé de la transformée de Clarke. Elle suppose que I'on travaille dans
le cadre d'une commande numérique et qu'un algorithme de régulation détermine les composantes

souhaitées a savoir Vaet Vip.

La modélisation de I'onduleur de tension montre qu'il peut générer huit vecteurs de tension
171, (i=0,...7), dans le plans (af), pour les différentes combinaisons de commande (C;, C> et C3).
Parmi ces huit vecteurs générés, deux sont nuls (Vy et V7). Les six autres (V;-Vs) possédent un

2 . . . , .
module de EV"” et une direction bien déterminée.

Pratiquement, 1'onduleur ne peut donc fournir de fagon exacte et instantanée que des

tensions de type V.

Cela veut dire qu'on ne peut réaliser une tension quelconque (Via et Vip) qu'en valeur
moyenne et sur une période de hachage 7. Il faut donc appliquer des vecteurs de tension réalisables
17',. pendant des durées adéquates sur cet intervalle 7.. Afin de minimiser les ondulations de
tensions, et par voie de conséquence les harmoniques, on admet qu'il faut réaliser (Via et Vip) avec

les deux vecteurs de tension V; les plus proches.

L'objectif de la stratégie MLI vectorielle est d'approximer la vectrice tension désiré V"

(délivré par un correcteur) en utilisant les huit vecteurs fournit par I'onduleur.

Dans le but d'implanter I'algorithme de la modulation vectorielle, les étapes suivantes

doivent étre suivies :

Premiere étape : détermination du secteur ou se trouve le vecteur de tension de référence

défini par ses composantes Vsa et Vp.

Deuxieme étape : Détermination de 77, 1> et Tp; temps d'application de chaque vecteur

adjacent au secteur calculé.

Troisieme étape : Calcul des rapports cycliques de chaque transistor constituant I'onduleur.
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Figure.B.1 Schéma fonctionnel du MI dans le repere de Park.
B.1.1 Détermination des secteurs

Les six vecteurs principaux sont déphasés, 1'un par rapport a l'autre, de 60° formant ainsi
six sections (triangles). Chaque vecteur correspond a une séquence bien définie composée de trois

variables logiques qui pilotent instantanément les trois bras de 1'onduleur.

Sachant qu'a la sortie du contréleur, on obtient deux tensions de commande (Vs et Vsg) qui
tournent avec le référentiel fixé au rotor. Afin d'exploiter cette méthode, il faut transformer ces
deux tensions en deux tensions de commande Vsa et Vip qui tournent avec le référentiel fixé au
stator et ainsi elles deviennent les entrées du modulateur. On définit un vecteur Vs représentatif a

l'instant ¢ du systéme triphasé, et qui satisfait :
Ve=Vat iV

Ainsi, la détermination de la position du vecteur Vi est réalisée a l'aide de 1’algorithme

suivant :

114



Annexes

S1 Vig= 0 alors
51 Ve = 0 alors
51 Feg> -\E Via le vecteur V, se trouve Si V; se trouve dans
: 1non
alors  tans le secteur 2 le secteur |
Sinon
51 Feg> - \E Vi le vecteur V, se trouve _ ¥, se trouve dans
alors sinon
dans le secteur 2 le secteur 3
Fin
Sinon
Si Via = 0 alors
51 Feg= - \E Vi le vecteur V, se trouve y V; se trouve dans
alors sinon
dans le secteur 5 le secteur 6
Smon
S1-Feg> - \E Via le vecteur V, se trouve . V; se trouve dans
alors sinon
dans le secteur 5 le secteur 4
Fin
Fin
Figure.B.2 Organigramme général de la détermination des secteurs.

B.1.2 Détermination des durées de modulation 7, 7> et Ty

A chaque rotation compléte du vecteur Vs dans le plan de la Figure (B.1), les six secteurs
sont balayés. Pour ne pas avoir de commutations indésirables, il est nécessaire de réarranger les
séquences de sorte que pendant la transition d'un état a un autre, un seul bras de 1'onduleur soit

affecté a la fois.
Pour montrer comment la modulation s'effectue, on fait appel a la Figure (B.3):
Le vecteur V5", se situe dans le secteur / entre le vecteur Vs e t V2, ce qui permet d’écrire :
Ly, =TV + L), (B.2)

Ou T-représente la période de commutation, 77 et 7> sont les durées de modulation liées

aux séquences correspondant aux vecteurs V; et V2.
La projection des vecteurs Vs, V; et V> dans le référentiel (o8) permet d’écrire :

7"21/: cosa = Ti %Vdc + T2 %Vdc

(B.3)
TV, sina =T

1
—V,
2\/501

115



Annexes
Nous rappelons que Ve désigne la tension du bus continu de 1'onduleur et0 < a <60°.

Le systeme (B.3) permet de déterminer les durées 7; et 7>, ainsi, elles seront exprimées

par :

dc *
7, =37, L sin(a)
Vdc

T,=T.-T,-T,

(B.4)

Ty étant la durée d'application du vecteur nul (Vy ou V7).

Remarque les expressions (1.56) sont valables uniquement lorsque le cercle formé par le
vecteur V5" durant sa rotation, ne dépasse pas les droites de I'hexagone (voir Figure (1.16)).
Toutefois, dans le cas contraire, on est en présence d'une sur-modulati ou les durées de modulation

doivent étre corrigées comme suit :

(B.5)
T
L
L+,
T
T, =T,
h+7,
T, =0

Pour les six secteurs, les durées de modulation sont exprimées comme suit :

T, =37, Z—‘(sm(60° 3 0)]
«“ (B.6)
= \/ETZ ZA (s1n(—180° - a)}
(sm(a ——1800)] (B.7)
T,=T,-L,-T, (B.8)

Dans les expressions précédentes, n indique le numéro du secteur ou se trouve le vecteur

de référence.
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Figure.B.3 Temps d'application par projection du vecteur de tension désiré

B.1.3 Détermination des temps de commutation pour chaque

transistor

Dans ce contexte, nous pouvons signaler que I'application des signaux d'attaque se fait de
deux fagons. Dans la premicre, 1'application des séquences se fait dans I'ordre indiqué par la Figure
(B.4 a). A l'intérieur d'une période de commutation, on applique la premiére s€quence durant le
temps 77, la deuxieme séquence durant le temps 7> et la roue libre durant le temps 7y. Cet ordre est

maintenu durant la prochaine période.

I I:
|_ Iy J. I3 1. Iy Trn~/2 T ‘ ;47
N > 2
Tod ; LR T S i
St _
E S —
Ss —x ]
! Sy 1
Ss — i
Ss =]
fa) (b)
Figure.B.4 Application des Signaux de commande des interrupteurs.

Dans la deuxieme, on applique en premier la premiere séquence de roue libre durant la
moiti¢ du temps 79, ensuite la premicre et la deuxieéme séquence durant les temps 7; et 7>
respectivement et finalement on applique la deuxiéme séquence de roue libre durant la moiti¢ du
temps 7Ty, (voir Figure (B.4 b)). L'avantage de la deuxiéme fagon est le fait qu'a chaque période,

on fait appel a deux séquences de roue libre. Cette procédure permet de diminuer les contraintes
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thermiques sur les interrupteurs pendant la roue libre en I'effectuant une fois avec les interrupteurs

hauts (57, S3 et S5) et une fois avec les interrupteurs bas (S2, Ss et Sp).

En effet, en se basant sur la Figure (B.4), on peut résumer, voir tableau (B.1), les temps de

conduction de chaque convertisseur statique et ceci pour tous les secteurs.

N°du Convertisseurs hauts Convertisseurs bas
secteur (S1, Ss et Ss) (S2, S et Sg)

Si=T1+T>+Ty?2 Ss=To?2

1 S>=T>+Ty/2 Ss=T1+To/2
Ss=To/2 So=T1+T>+Ty/2
Si=T1+To/2 Sy= Tr+Ty/2

2 So=T1+T>+Ty?2 Ss=T0o/2
Ss=To/2 So=T1+T>+Ty/2
Si=Tv/2 Sy= T1+T2+Ty/2

3 So=Ti+T>+Ty/2 Ss=T0/2
Ss= T>+Ty/2 So=Ti+ To/2
Si=To?2 Sy= T1+T2+Ty/2

4 S>=T1+To/2 Ss=T>+Tp/2
Ss=T1+T>+Ty/2 S>=To/2
S1=T>+Ty/2 S4=Ti+ To/2

5 S>=Tv/2 Se= T1+T>+Ty/2
Ss= T+ T> +Ty/2 So>=Ty/2
Si=T1+T>+Ty?2 S4=To/2

6 S>=Tu/2 Se= T1+T>+Ty/2
Ss= T1+To/2 So=Tr+Ty/2

Tableau (B.1): Temps de conduction de chaque convertisseur statique pour tous les secteurs

118



uadla

Luaall IS Aland 5y Al 56N Aalai¥) 481 ey oSl Jon Al oda 8 adidl Jeall sl
e pull b Aina aSat 53a 5 S 5 Caal) 13g] At Sl Cilaalisall 3B cpel il e & jaall dali e lilaal)
(ADALINE) A4Sl Laball dpaal) LAY dua )l 53 il o (e aaa (il e ) 581

e oall Ll Aphaall 5o o Apladl) AadaidU (sl yall 5 AdaaDlall 4y ki, ddlatia Cilge gae el «J Y1 6 3all b
lo e B 8 Buna CaSE AT G ¢ all 8 aak WSl Gl e B i) e S el Aadans (haid S
ASU ADALINE 455 (i e o pal) $8nil s ¢ a1 o ) A Ll il siall 5 GulalSll a5l

Résumé

Le travail présenté dans cette thése concerne 1’observation et la commande des systeémes
électriques par les réseaux de neurones artificiels, notamment le moteur a induction. Les
contributions principales de ce travail portent sur la synthése d'un régulateur de vitesse pour la
commande vectorielle assurant la robustesse du comportement de la machine vis-a-vis des
incertitudes des parametres, et de proposer des nouveaux observateurs adaptatifs de vitesse
basés sur I’algorithme d’ADALINE (ADAptive LInear NEuron). Dans la premiére partie, on
présente un état d’art sur 1’observabilité et les observateurs pour les systémes linéaires et non
linéaires. La seconde partie concerne la modélisation et les commandes du moteur a induction
basées sur le contrdle vectoriel conventionnel et modern. Dans la troisiéme partie, nous nous
introduisons un nouveau mécanisme d’adaptation robuste appliquée a des observateurs
adaptatifs déterministes et stochastiques. Dans La derniere partie, on a présenté une validation

expérimentale basés sur la technique intelligente de type ADALINE.
Abstract

The work presented in this thesis concerns the observation and control of electrical
systems by artificial neural networks, especially the induction motor. The main contributions
of this work concern the synthesis of a speed controller for the vector control ensuring the
robustness of the machine behavior toward the uncertainties of the parameters, and to propose
new adaptive observers of speed based on the algorithm of ADALINE (ADAptive Llnear
NEuron). At the first part, we present a state of art on observability and observers for linear and
non-linear systems. The second part concerns induction motor modeling and controls based on
conventional and modern vector control. In the third part, we introduce a new robust adaptation
mechanism applied to deterministic and stochastic adaptive observers. In the last part, we

present an experimental validation based on the ADALINE intelligent technique.
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