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Résumé :

Le progreés qui était dans le domaine de micro-informatique et dans I’électronique de puissance
permet la naissance de plusieurs stratégies de la commande vectorielle du moteur asynchrone
triphasé, parmi ces stratégies qui ont un succes considérable dans le secteur industriel, la
commande directe du couple. Cette mémoire, présente en premier lieu la modélisation de la
machine asynchrone (MAS) avec la simulation. Application de la commande directe du couple
(DTC) a base d’un régulateur classique PI, la DTC présente plusieurs avantages significatifs:
simplicité et facilité¢ d’implantation, robustesse, dynamique élevée, précision. En fin, nous avons
fait appel a des autres régulateurs dit le régulateur flou (PIflou) et le régulateur neuronale (Plrna),

puis on fait la comparaison quel est la régulateur de vitesse robuste.

Mots clés: Machine asynchrone (MAS), commande direct de couple (DTC), logique floue,

réseaux de neurone artificielle (RNA).

Abstract :

The progress which was in the field of microcomputing and in power electronics allows the birth
of several strategies of the vector control of the three-phase asynchronous motor, among those
strategies which have a considerable success in the industrial sector, the direct control of the
three-phase asynchronous motor. This memory first presents the modeling of the asynchronous
machine (MAS) with the simulation. Application of the direct torque control (DTC) based on a
classic P1 regulator, the DTC has several significant advantages: simplicity and ease of
installation, robustness, high dynamics, precision. Finally, we called on other regulators called the
fuzzy regulator (PIflou) and the neural regulator (PIrna), then we make the comparison which is

the robust speed regulator.

Keywords: Asynchronous machine (MAS), direct torque control (DTC), fuzzy logic, artificial
neural networks (RNA).



Sommarlre



Sommaire
Liste des symboles
Liste des figures et des tableaux
INtrOAUCTION GENETAIE ......eeeeieee ettt 1
Chapitre |
Modélisation du moteur asynchrone triphasé

L L INEFOAUCTION et e et et e e e e e eeeeeeeeee e eeeeeeeeeaenenneeeeeseesonnreneeesenanans

1.2. DESCIIPLION GENETAIE ......viiiiiiiiiieiiee ettt sttt st sbenaenae e

I T T - (o] GO

I I N 0] (o) TR

1.2.2.1. Le rotor a cage d’écureuil (rotor en court-CirCUIL).........covrvrrereeresiesiesiesiesee s

1.2.2.2. Le rotor bobiné (rotor @ DAgUES).........coueeieiiiiieeiecece e

1.3. Principe de FONCHIONNEIMENT..........oiiiieiieie et aenneaes
1.3.1 Définitions de quelques parametres de la machine asynchrone ...........ccccecvevvevieienivinennns
1.3.1.1. La vitesse de SYNCAIrONISME .......cocviiiiiiiiiie e

G o [1S7T=1 0 T o | USSP

1.3.1.3. Force électromagnétique (F.E.IM) ......cooeiiiiiiiiccceeee e s

1.4, SChEMA EQUIVAIENT ..ottt bestestesre e

[.4.1. Schéma équivalent selon I’analogie avec le transformateur ............ccccocoeiiiiiiiiiicninennns

LA 1.1, MOLEUE @ TOLOT QUVEIT ...ttt et e et e e e et e e e ettt e e e et e e e e e st aeeeaneeeeenneas

1.4.1.2. Cas du MOLEUN @ FOTOF TEIMIE .....eeeeee ettt e e e e e e et e e e e e e e e e e eeeeeeeeeean

1.5. Avantages du MOLEUr @SYNCHIONE. .......c.iiiiieiieieciesieeee et ste et ste et sre e e e sreeae s e eneesraeneas



1.6. Problémes posés par le MOteur aSYNCHAIONE ..........cooiiieieieieieie e 10

1.7. Mode de fonctionnement du Systéme & CONtrOler..........oovviiniiiiiiiii i i, 10
1.8. Alimentation de la machine asynchrone................ooooiiiiiiiiiiiiii e, 11
1.8.1.Principe de la commande @ ML ..........coooiiiiiiiiiiiie e 13
1.9. Modeéle de la maching aSYNCAIONE ...........ccoiviiiiiiiiiiei s 16
1.9.1. Hypotheses SIMPITICAIIICES. ... cvoieiiieieieieie e e 16
1.9.2. NOtiON de VECTEUF TOUMMANE.........iieieieieie ettt 16
1.9.3.Transformation de CIArke ............ccooiiiiiiie e 17
1.9.4. Transformation 0 Park..........ccooiiiiiiiiiie it 18
1.9.5. EQUALION 0B DASE ......eoviiiiieii ettt 19
1.9.5.1. Modeéle exprimé dans le repere (d,q) li€ au Stator..........cccovevvrieinininiinicieeeeeeene 19
1.9.5.2. Modeéle exprimé dans le repere (d, g) lié au champ tournant ............c.cccovevveinirennnne. 22
1.9.5.3. Equations MEcaniques gENEIAlES. ........cceiuviveiiiieieieeieee ettt 24
1.10. Comportement dynamique de la MAS en boucle OUVErte...........coceveiieiiiiene s 24
1.10.1. Résultat de SIMUIALION .......ccviiiiiiiiiiere s 24
I.11. Modelisation de I’alimentation de 1a MAS.........c...cooiiiiiii e 25
1.12. Comportement dynamique du systeme MAS — ONdUIEU............cccoevviieiieicisececeeeeienas 31
1.12.1 Résultat de SIMUIALION. ........coiiiiiiiicee e 31
L1030 CONCIUSION et b ettt b et s e ne e 34

Chapitre 11
Orientation du flux et généralité sur l'intelligence artificielle

I I 1 (o To [N e (o o NPT TR TRRRRRRRN 36



11.1.2. COMMANGE SCAIAITE ... e e e e et e e e e e e e e e et eeeeeeeeeeneeenneeeeesans 36

I1.1.2.2.CONEIOIE €N W/T ..ottt 37
11.1.3.1a cOMMANAE VECLOTIEIIE ......eiiieeieeeee ettt 38
11.1.4.Etude comparative entre la commande scalaire et la commande vectorielle......................... 39
11.1.5.Principe de la commande VECLOTIEIIE ...........coveiiiiiiiiiiiie e e 39

I1.1.5.1.Choix d’orientation de fIUX .........cceeieiiiiiiiiiie e e e 40
11.1.5..2. Types de la commande VECtorielle ............coiiiiiiiiii s 41
11.1.5.2.1. Commande vectorielle directe de la machine asynchrone............ccccovveiiiienennnn 41
11.1.5..2.2 .commande vectorielle indirecte de la machine asynchrone...........c.cccocoviiiiiiinns 41
11.1.5.3. Avantages et inconvénients de la commande vectorielle ... 42
11.1.6.DECOUPIAYIE NEIE-SOMTIE. ... cuviuierieriesiesierieiei ettt se s e s s e s eneaseeseeseereaneenes 43
11.1.7. Classification des techniques de defluXage..........cccvveriieieieieiesere e 44
11.2.L2 10GIGUE TIOUE ..o e ettt 44
L2, L INEFOTUCTION ..ottt b b b n s 44
11.2.2.Principe de 1a 10gique FIOUE...........ccuiiiiiiiieiecece e e 45
11.2.3.D0maines d'apPliCALION .......c.oiveiiiiieie et ss e sre e 45
[1.2.4.BASES JENETAIES ......ecviiviiiiiieiie ettt sttt s et st e b et e st e st e st e s e s b e st e st ese e e en e 46
11.2.4.2.Variables lINQUISTIGUES.......cveiieiiiieie ettt sttt aenesne s 46
11.2.4.2.FONCLIONS d' QPPAIENANCE ....vvevveiiierieiiieiesieesiesee e sie e ste e sbeeseesbeaseesteeneesreeneesseenseens 46
11.2.4.3.DEdUCtioNS QUX INFEFENCES ....viveiiieieiiiieie e 47
11.2.50pérateurs et normes de 1a 10gique FIOU .........ccuveiiiiiiiic e 48

I1.2.5.1.0pérateur OU (I"UNTOM) ...ccveieeiiieeiieeeiieeciieeeieeeveeesiteeeaeeeere e st e seneesbeeesnbeeesneeesnbee e 48



11.2.5.2.0pérateur ET (IINtEISECLION).....cccvieeruieeeirieeeiieenieeeeteeeereeesireeesereesseeessseeessseesssneessseeens 49

11.2.5.3.0pérateurs NON (COMPIEMENL) .....ooueiiiiieiiieeee e 49
11.2.5.4.PrOCQUIL CAITESIEN ..ottt e e besbenes 50
I1.2.5.5.REIAtION TIOUE ..ot 50
11.2.5.6.L.8 COMPOSITION SUP-STA ....vviviiieiiiieiieiie et es 50
11.2.6.LeS MELhodes d'INTEIEINCE .......cviiieeee e 51
11.2.6.1. Méthode d'INfErence MaX-MiN .........ccoooiiiiiii s 51
11.2.6.2.Méthode d'inférence MaxX-Produit .........c.cccceeeiiririeineiieeeeeeeeee s 51
11.2.6.3. Méthode d'inférence SOMME-Produit............ccoieiiiiiieieiieieieeeee e 52
11.2.7..Structure de base d'un controleur flou.... .. ..o 52
11.2.7.1.BaSES 0E CONNAISSANCES ....c.veuveueeueeneesreseeseeseeseeseee et se e se e e e eneesrens 52
11.2.7.2.FUZZIFICAEION ..ttt 53
11.2.7.3.MOLEUr A'INTEIEINCE. .....cui ittt 53
11.2.7.4.L8 DEFUZZITICALION ...t 54
11.2.7.4.1.Méthode du CeNntre de Gravite .........ccooveiiieieieieieeeie e s 54
11.2.7.4.2.1a méthode des hauteurs PONAEIEES. .........coivviiieieieie e 55
11.2.7.4.3.La méthode de la moyenne des MaXimuUMS..........cccueveiiiieieeeieieeeeeeeseee e se e 55
11.2.7.4.4.MEthode dU MAaXIMUM ....cviiiiiiiiieise et 55
11.2.8.Développement du cONtrIUr FIOU ........c.coviiiiiciciccc s 55
11.3.1.Généralité sur les réSeauX de NBUIONES .......cceiierieerieieiesieese ettt e s 56
11.3.2. Neurone biologique et neurone artifiCiel ...........cccocveveiieii i 57

11.3.2.1.  Neurone DIOIOGIGUE ......c.eiveiiiiieiieie ittt e s 57



11.3.2..2.  Neurone formel (rtificiel) ... 57

11.3.3. Architecture des réSEauX A& NBUIONES ........couerverieriereeieeeeeeeeeeeeeeeeseeeeeeeeseesesseeseeseenes 58
11.3.3.1.COUCNE CACNEE ...t e 59
11.3.3.2. Les réseaux de neurones NON DOUCIES ..........cccooiiiiiiiiiiine e 59
11.3.3.3. Les réseaux de Neurones DOUCIES ... 60
[1.3.4. L’apprentissage d’un réseau de NEUTOMNES .........ccuerveerueeriienueeriiereeeeeeteeseeseeeseesseesnnnenns 61
11.3.4.1.  ADPPrentiSSage SUPEIVISE ........coiierierierieieieieeeeeeeeeseeeeseeessessessessseseeseeseasesseesessseneas 61
11.3.4.2.  Apprentissage NON SUPEIVISE ......cceiiierrieieieieieeeeeseeseeseeeeseesessessessees e ssessessessesseseas 62
11.3.4.3. ApPrentissage aULO-SUPEIVISE ........cucieieeiiereriesiestestessestestessessessessessessessessesseasessessenss 63
I1.3.5. Reégles d’apprentissage des réseaux de NEUTOMNES.........c.eerverriierienieeieeenieneeeereesieesnesnieens 63
11.3.6. Différents modéles des réseaux de NEUIONES...........covvuerieirierirerieise e 64
11.3.6. 1.Modéle ADALINE (Windrow —HOff,1958).........ccccviriiiiiiiiiiienese e 64
11.3.6. 2 .Modeéle de HOPFIEId........ccooi i s 64
11.3.6. 3. Le perceptron MUILICOUCNES.........ccuiiiiiiieiicie e 65
11.3.6.4. Modele de KONONEN...........coiiiiiiie e 65

T4, CONCIUSTON ...ttt bbbt e bbbt et e bbb e b nne s 66

Chapitre 111
Application de la logique floue et réseau de neurone a la DTC
THLZUINEFOTUCTION L.ttt ettt et se e e e ene e 68

HL.2.Modele VECIOMIEIE AE A IMIAS ...ttt e e e e ettt e e e e e e e e ereeeeeeaaeean 68
111.3.Structure de la CV-OFR de la MAS alimentée en teNSION .......evveeeeii e 70



111.4.Commande direct du couple d'Une MAS ..o s 71

111.4.1.Principes généraux de la commande DTC ........ccoiiiiiiiiiiiiiecee s 71
111.4.2.les avantages et les inconvonéents de la commande directe de couple .........ccccceeeeenee. 72
111.4.2.1.Avantages de la commande directe de COUPIE .........coovivriiiiiiiiiiieeeae 72
111.4.2.2.Inconvénients de la commande directe de COUPIE ........cocoeriiiiiiiiiiiiiniie e 72
111.4.3.Stratégie de 1a commande DTC........ccoiiiiiiiiiiie e 73
111.5.Modélisation de l'onduleur de teNSION ..........cccoiiiriiiiinee e 73

111.5.1.Contréle de I'onduleur par la technique de modulation de largeur d'impulsion (MLI)....75

111.5.2.Schéma bloc de simulation de la machine asynchrone alimente par onduleur MLI ....... 76
ITL5.3. Alimentation de PondUICUT ............cccvviiiiiiiiiiie e 76
[I1.6.Résultats d’une DTC & troiS SECLEULS .....ccveerererireeieeriieneeeieesteesteeteesseesseesseesseesseeeseenseesses 77
L = LT UL o PSPPSR 78
HL7.1REGUIALION Pl ..ottt en e besbe st 78
111.7.1.1.La composante proportionNelle ...........ccveeiiiiiieeiiee e 79
111.7.1.2.La cOMPOSANLE INEGIAIE ....c.vovvevieieieie e 79
111.7.2.Conception des régulateurs Pl ..........cccov oo 79
111.8.La DTC avec des REGUIALEUIS FIOUS ........cccoiiiieiiiieicieceieee e 80
111.8.1.Régulateur de type MAMDANI ..ot 80
111.8.2.Réglage et commande par 10gique FlOUE..........ccocviiiiiiiiiecece e 81
I11.8.3.Conception d’un régulateur par logique flou (RLF)......ccccoooiiiiniiiiiiiiieeeeee, 82
111.8.4.Schéma global du systéme avec régulateurs flous ...........cccoveieiiiieiiciene e 83

II1.9. Application des RNA pour la commande DTC d’une MAS .......ccccoeiiiiiiiniiniiiieenieneeeene 83



I11.10.Schéma bloc Simulink de la commande DTC d’une MAS.........oooviiiiiiiiiiiiii 85

111.11.Schema bloc Simulink de la DTC commandeé par la logique flou...........cccoeoeiiiiicicene. 86

ITL.11.1.Schéma bloc d’un controleur flOUE..........cooviiieiiiiiiicie e s 86
111.12.Schéma bloc Simulink de la DTC commande par réseau de NeUrone............cocceceeerereennene. 88
111.13. Resultat de simulation et interprétation.............ccooveiriiiiiineceeee e 89
L1 00 ) o Tod (01 (o] o PO PP 97
CONCIUSTON GENETAIE. ...ttt e e e s e bentesbe e 99

Bibliographie. ... ..o 101



LISTE DES SYMBOLES

Parametres du Modele

Rs

Rr

Ls

Lr

J

p

Ce
Vsd-Vsq
®rd-drq
dsd-dsq
Ard —Irq
Isd —lIsq

Reésistance statorique.

Résistance rotorique.

L’inductance propre d’une phase statorique.
L’inductance propre d’une phase rotorique.

Moment d’inertie du rotor

Nombre de paires de pbles

le couple électromagnétique

deux composantes de tension dans le repére dq
deux composantes de flux du rotor dans le repére dq
deux composantes de flux du stator dans le repere dq
deux composantes du courant du rotor dans le repere dq

deux composantes du courant du stator dans le repere dq

Variables électriques et mécaniques de la machine

Vs

La tension statorique

Le courant statorique

Le courant rotorique

Le flux du stator

Le flux du rotor

Flux sous un pole du champ glissant

La vitesse de synchronisme [tr/mn] ;



QS

p |

KP, Kl

Indices

Nombre de paire de poles.

La fréquence en Hertz.

Le glissement

La vitesse de synchronisme [rad/s] ;

La vitesse rotorique [rad/s] ;

L’amplitude de la porteuse .

La position du rotor

Le’angle ¢électrique du rotor (R) par rapport au stator (S).

Le gain proportionnel et intégral de 1’estimateur PI

Variables de commande et de régulation

a,bc

d, q

o,

Variables exprimées dans le repére fixe triphasé
Variables exprimées dans le repére (d,q) tournant a la vitesse synchrone

Variables exprimeées dans le repére fixe biphasé (a.,p)



ABREVIATIONS

MAS Machine asynchrone

DTC Acronyme de Direct torque control
MLI Modulation par largeur d’impulsion
F.EM Force électromagnétique

IGBT Acronyme insolated gate bipolar transistor
GTO Acronyme Gate Turn Off

TFC Torque and Flux Control

QSP Densité spectrale de puissance

PMC Le perceptron multicouche

ANN Acronyme artificial neural networks
MCC Machine a courant continu

FOC Field Oriented Control

VC Vector Control

RLF Régulateur par logique floue

DTNC Commande neuronale directe du couple

DTFC Commande floue directe du couple



Listes des figures et tableaux :

Figure I-1 : La constitution générale d’un moteur asynchrone a cage ..........ccoceceeeeieieeeieeeennens 4
Figure 1-2 : principe simplifié du champ tournant ... 5
Figure 1-3 : La répartition triphasé des axes (Stator- rotor).........ccooevererereniese e 6
Figure I-4 : Schéma équivalent a une phase du moteur dont le rotor est ouvert............c.ccoceeeeunee. 8
Figure 1-5 : Schéma équivalent du moteur a rotor ouvert avec Rf et Lf........cccoooviiiiniiiiii 8
Figure 1.6 : Schéma équivalent du moteur asynchrone avec rotor fermeé............ccccocevevereieienennns 9
Figure 1.7 : Schéma électrique simplifié du moteur asynchrone...........ccoccocveveiniininienenesieseeee 10
Figure 1.8. Schéma général du Systeme & CONIOIEN..........c.coiiiiiiiiiiee e 11
Figure 1.9 1 ONAUIEUr de tENSTON........oiuiiiiiiiie ittt 12
Figure 1.10 : Réglage de tension Vs -a- : structure “ hacheur —onduleur ”............ccccoecvevrrennnnee. 12
-b -: structure onduleur @ MLI ........ccocoivveiiiiiiiieieens 12
Figure I.11 : La stratégie MLI pour un bras de I’onduleur.............cccoooevviiiiiiiinniiniicecnesieciee 14
Figure 1.12 : Principe de création d’un vecteur champ tournant............cecceeeeveereeniesveeseessineeninns 16
Figure 1.13. Représentation du vecteur champ tOUMANT...........cccovierierieiiiici e 17
Figure .14 Position du systeme d’axes (d, )....ceeeveereerieeiieerienieeieerieeseeeieereesee e ereeseeeene s 18
Figure 1.15.a : Comportement dynamique de la MAS en boucle ouverte vitesse mécanique............... 25

Figure 1.15.b : Comportement dynamique de la MAS en boucle ouverte couple électromécanique ...25

Figure 1.15.c : Comportement dynamique de la MAS en boucle ouverte courant statorique........ 26
Figure 1.15.d : Comportement dynamique de la MAS en boucle ouverte flux rotorique ........... 26
Figure 1.15.e : Comportement dynamique de la MAS en boucle QUVErtE ..........cccccevveveeeiiecnennnn, 27

Figure 1.16 : Schéma de principe d’un onduleur @ MLL..........cccooiiiiiiniiiee 28



Figure I.17. Les formes des tensions a I’entrée de I’onduleur et a sa SOrtie.........ccoceevverreeneennenne 30

Figure 1.18.a- Comportement dynamique du systeme MAS - Onduleur en boucle ouverte vitesse
Lo Ta 10U TSROSO RSP 31

Figure 1.18.b- Comportement dynamique du systéme MAS - Onduleur en boucle ouverte courant
R L0 [0 USSP 32

Figure 1.18.c- Comportement dynamique du systeme MAS - Onduleur en boucle ouverte couple
] [=Tot o] g T T [0 U OSSOSO PP 32

Figure 1.18.d- Comportement dynamique du systéme MAS - Onduleur en boucle ouverte courants

Figure 1.18.e- Comportement dynamique du systeme MAS - Onduleur en boucle ouverte flux

TOLOTIQUE DIA, DIGnvieiiiiniieiieiie ettt ettt et e et ete e st e st e esseesaeesateenseeseessseenseenseesssesnseenseenseeans 33
Figure 11 -1-a : Commande SCAlAINE V/F ..o 37

Figure 11 -1-b :Déplacement de la caractéristique Couple-glissement en fonction de la fréquence

(4 Y 11 001S) 111 10§ SO PU PO 38
Figure 11 -2 : Principe de la commande vectorielle.............coooiiiiiiiii i 39
Figure 1l -3 : Schéma de principe d’une commande vectorielle...........ccveverieviinienieiieneeieeeee, 40
Figure 1l -4 : Orientation du flux (rotorique, statorique et d’entrefer)...........ccoevvevveevierieeienieeeennns 40
Figure 11 -5: Schéma de la commande directe du couple de la MAS.........c.ccooveiieiiiiiciiiciicicn, 41
Figure 11 -6 : Schéma bloc de la commande vectorielle indirecte de la MAS..........cccccoevevierienen, 42

Figure 11 -7:Description des couplages internes dans le modéle MAS tension aprés orientation...43
Figure 11 -8: Classification des personnes selon lataille............cccovviiiieiieniiieie e 45

Figure 11 -9 : Union des sous-ensembles flous «petite » et « moyenne » pour la variable

LT U TS A o U= PSPPSR 49

Figure 11 -10 : Intersection des sous-ensembles flous «petite » et « moyenne » pour la variable

[0 U] o =S PRSSSRRPPR 49



Figure 11 -11 : Complémentation du sous-ensemble flou «petitem...........cccovviviiiiiiiiiciiicee, 50

Figure 11 -12 : Activation de la régle n°1 de notre systéme d’inférence floue...........cccoecvreenennenee. 54
Figure 11 -13: Le contrbleur du logique floue dans SIMulink.............ccccooeiiieieiiicnciceeee 56
Figure 11 -14 :Schéma d’un neuronne biolOZIQUE.........cecvieveeririeerierieiieieeieeeee et ee e 57
Figure 11 -15: Neurone artifiCiel ..o 58
Figure 11 -16:Un réseau de neurones avec deux cOUCheS CAChEES..........ccccvrererenenininieeseeeains 59
Figure 11 -17: RESEaU NON DOUCIE..........ooeiiiieieeee et 60
Figure 11 -18: RESEAU DOUCIE...........ooiiiii s 61
Figure 11 -19: Principe de 1’apprentissage SUPETVISE.......c.ccverueeeerreeeerreeiesieeeesseesesseessesseessessaennns 62
Figure 11 -20: Apprentissage NON SUPEIVISE. .......cuiiiiiierieiiesiesiesieste e sie e siesiestesse e ssessessessessesseneas 63
Figure 11 -21:Schéma de modele de HOPField ... 64
Figure 11 -22: Schéma du perceptron MUIti-COUCNE ..........c.ooviiiiiiieiiieieeeeee s 65
Figure 11 -23:Schéma de carte de KONONEN .......c..oviiiiiiiicccee e 66
Figure 111- 2:Schéma structurel de la commande DTC a base d’un observateur de flux statorique......72
Figure 111 -3 :Schéma d'un onduleur triphas.............cooveiiiiiii s 74
Figure 111 -4 :Schéma synoptique de 1a MLL.........ccooiiiiiiiii i 75
Figure 111 -5:Forme d'onde a la sortie de I'ondUIeU...........c.coviiiiiiiiic 76
Figure 111 -6 :Schéma de simulation d’une MAS alimentée par un onduleur...............cc.ccoovvrnen.. 76
Figure 111 -7:Schema global de la chaine de commande du MAS..........c.ccoceiiiienienienie e 77
Figure 111 -8: Division de 1’eSpace en trois SECLEUTS. .......eouerververreriereirierieeeeeteeteeeeeteeteeeeereseesseseeseenes 77
Figure 111 -9 :Schéma de principe du régulateur Pl..........ccccoooiiiiiiiiececese e 78

Figure 111 -10 :Représentation de la commande par Pl...........c.ccovveiiieiiiiciiciiccceeecee e 79



Figure 111 -11 :Synoptique d’un régulateur flou selon MAMDANL.........cccooiiniiniinininesereeeas 80

Figure 111 -12 :Etapes principales pou la conception d’un RLF...........ccccocveiiiiiiiniiniiniiieieieneen, 83
Figure 111 -13 :Structure de la DTC avec régulateurs flous.............ccoieriiiiiiiiiiccccs 83
Figure 111 -14 :Schéma de principe de la commande DTNC de la MAS..........ccccooiiiiiniinenene. 84

Figure 111 -15 :Structure du réseau neuronal utilisé pour la commande...........cccceevrveriininienennnne. 84

Figure II1.16:Schéma bloc de simulation d’une machine asynchrone commandé par DTC.......... 85

Figure 111.17 :Schéma bloc de commande par logique floue de la DTC.........cccoovviiiiiniincnenenne. 86
Figure II1.18 :Schéma bloc d’un controleur flou.............ccoviiiiiiiiiiii, 86
Figure II1.19 :Méthode d’inférence de type Mamdani...........cccceeveeveriiniiiiinennienieicnceseeeee 87
Figure II1.20 :Fonctions d’appartenance utilisées par le controleur ..........ccocovvviiiiniiiinicninn, 87
Figure 111.21 :Etape de défuzzification du controleur flou..........ccocvovviiiiiiiiiiiiiee 88
Figure 111.22 :Schéma bloc de commande par réseau de neurone de [a DTC........ccceovvvvivevninnnenn. 88
Figure 111.23 :Commande de vitesse par réseau de NEUIONE. ..........cccveveieeeeeieeeeeeeeeeeeeeeeeesens 89
Figure 111.24 :Simulation de la MAS par régulateur Pl..........ccccoooviiiiiieniiene e 91
Figure 111.25 : Simulation de la MAS par régulateur DTFC.........ccccoiviiiiinenenececese e 93
Figure 111.26 : Simulation de la MAS par régulateur DTNC........cccooviiiiiiiiiiiiecececseeeee e 95
Figure 111.27.a:Simulation du vitesse par PLLDTFC et DTNC.......ccccoovviiiienieiesiene e 96

Figure 111.27.b:Effet loupe simulation du vitesse par PI,DTFC et DTNC.......c.ccccoecvvvviinieiennns 96

Listes des tableaux :

Tableau 11 -1: Table primaire de localisation des états de I'onduleur.............ccccevveiiiiiiiiiiicnennn, 78

Tableau 111 -2: Matrice d’inférences COMPIELES.........cvevvieiiiuieieieeeieete ettt 82



INTRODUCTION GENERALE



Depuis le debut des années 1960, la machine a courant continu occupe une place prépondérante
dans le domaine des asservissements de position de précision [1]. Néanmoins, ce type
d’actionneur présente des inconvénients majeurs de par son coit élevé, ses limitations en

puissance et en vitesse de rotation...etc.

Par la suite, la machine asynchrone bénéficia d’une attention particuliére dans les installations
industrielles modernes, pour plusieurs raisons, notamment : son faible colt, sa masse reduite, sa

robustesse et sa simplicité de fabrication et d'entretien.

L’utilisation des machines a courant alternatif et plus particulierement des machines asynchrones
est de plus en plus répandu dans les milieux industriels, en effet, ces machines robustes et trés
économiques, associées a une commande adéquate permettent de réaliser un réglage comparable a
celui des machines a courant continu, cette association assure la séparation du réglage du flux et

de la vitesse.

Toutefois, la commande de la machine asynchrone reste complexe par les développements
théoriques mis en ceuvre et la difficulté a identifier certains paramétres en temps réel

(observateurs en boucle fermée).

La commande des systémes automatisés de production a base de techniques intelligentes, tels
que la logique floue , les réseaux de neurones artificiels ou les algorithmes génétiques, est de plus
en plus utilisée dans plusieurs domaines d’application (Reconnaissance de la parole ou d’images,
la robotique, I’automatisme etc). D'une fagcon générale, les algorithmes basés sur I’intelligence
artificielle sont considérés comme une solution tres intéressante pour la commande et le réglage

de systémes non linaires ou les systemes décrits par des modéles complexes incertains.

De jour en jour la machine asynchrone continue de substituer la machine a courant continu dans
divers applications industrielles, et ce grace au développement de la commande des MAS. Ce
projet de fin d’études concerne 1’¢élaboration d’'une commande performante de la machine

asynchrone en utilisant L’intelligence artificielle et la commande DTC .

Apres la modélisation de la machine asynchrone dans le repére (d,q) qu'on verra dans le premier
chapitre, on va voir les commandes et leurs types de la MAS détaillant beaucoup plus sur la
commande vectorielle qu’on va utiliser dans notre travail et une généralité sur I’intelligence
artificielle (la logique floue et les réseaux de neurones)dans le deuxiéme chapitre ,dans le dernier
chapitre on va exécuter avec le logiciel de simulation Matlab-Simulink et comparer notre

simulation de la MAS commandé par DTC avec les trois contrdleurs PI,DTFC et DTNC.
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I.1. Introduction

Les moteurs asynchrones trouvent actuellement une tres forte utilisation dans le domaine
industriel, ainsi que domestique,ils sont construits avec des puissances comprises entre une fraction
de watt et plusieurs mégawatts.

Le but des constructeurs est la production d’une machine robuste, légére et moins cher,
entraineont de plus en plus I’augmentation de la puissance unitaire. Ce type de machine a fait 1’objet
de différentes études concernant leur conception et leur commande, particulierement a vitesse
variable.

Nous essayons dans ce présent chapitre de situer la machine asynchrone a rotor a cage dans
le monde des actionneurs en d’écrivant sa technologie et ces principales paramétres utilisont ainsi le
mode d’alimentation. Pour simplifier la modélisation de la MAS, les équations électriques sont
exprimées dans le repére de Clark puis dans le repere de Park. Cependant, pour valider le modéle
mathématique obtenu, des simulations numériques de la MAS alimentée par une tension biphasée,
puis par un onduleur de tension commandé & ML, ont été effectuées.

1.2. Description géneérale

Le moteur asynchrone comprend deux parties distinctes :
1.2.1. Le stator

C’est la partie fixe du moteur. Il est constitué d’une carcasse, sur laquelle est fixée une
couronne de toles d’acier de qualité¢ spéciale munies d’encoches. Des bobinages de section
appropriée sont répartis dans ces dernieres et forment un ensemble d’enroulements qui comportent
autant de circuits qu’il y a de phases sur le réseau d’alimentation [2].

1.2.2. Le rotor

C’est la partie mobile du moteur. Il est placé a I’intérieur du stator et est constitué d’un
empilage de tdles d’acier formant un cylindre claveté sur ’arbre du moteur. Parmi les types les plus
utilisés on distingue [2] :

1.2.2.1. Le rotor a cage d’écureuil (rotor en court-circuit)
a- Rotor a simple cage (figure 1-1)

Dans des encoches disposées vers I’extérieur du cylindre et parallélement a son axe sans
placer des conducteurs. A chaque extrémité, ceux-ci sont raccordés sur une couronne métallique.
L’ensemble a I’aspect d’une cage d’écureuil, d’ou le nom de ce type de rotor. Sur certains moteurs, la
cage d’écureuil est entierement moulée. L’aluminium injecté sous pression est fréquemment utilisé ;
les ailettes de refroidissement, coulées ces moteurs ont un couple de démarrage relativement faible et

’intensité absorbée lors de la mise sous tension et trés supérieur a 1’intensité nominale [2].



Chapitre | :Modélisation du moteur asynchrone triphasé
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Tige de\ montage

Capot de ventilation
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Roulement

Flasque palier
coté bout d'arbre

Figure I-1 : La constitution générale d’un moteur asynchrone a cage

B - Rotor a double cage

Ce rotor comporte deux cages concentriques, 1’'une extérieure assez résistante, I’autre
intérieur de résistance plus faible. Au début de démarrage, le flux étant a fréquence élevee, les
courants induits s’opposant a sa pénétration dans la cage intérieure, le couple produit par la cage
extérieur résistante et importante et ’appel de courant est réduit.
En fin de démarrage, la fréquence diminue dans le rotor, le passage du flux a travers la cage
intérieure est plus facile, le moteur ce comporte alors sensiblement comme s’il était construit avec
une seule cage peu résistante.
En régime établi, la vitesse correspondante au couple nominal n’est que tres légérement inférieure a
celle du moteur a simple cage. Le moteur tri cage est également utilisé ; le couple du démarrage est

encore plus grande et I’intensité plus faible [2].
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1.2.2.2. Le rotor bobiné (rotor a bagues)

Dans des encoches pratiquées sur les téles constituant le rotor sont logés des enroulements,
identiques a ceux du stator. Généralement le rotor est triphase.
Une extrémité de chacun des enroulements est reliée & un point commun (couplage étoile). Les
extrémités libres peuvent étre raccordées sur un coupleur centrifuge ou sur trois bagues en cuivre
isolé et solidaires du rotor.
Sur la bague viennent frotter des balais en graphite raccordés au dispositif de démarrage. En fonction
de la valeur des résistances insérées dans le circuit rotorique, ce type de moteur peut développer un
couple de démarrage s’élevant jusqu’a 2,5 fois le couple nominal ; la pointe d’intensité au démarrage

est sensiblement égale a celle du couple [2].

1.3. Principe de fonctionnement
Le principe du fonctionnement du moteur asynchrone (MAS) est basé sur la production d’un
champ tournant. Considérant un aimant permanent NS (figure 1-2) et un disque de cuivre monté sur

un axe XY et susceptible de tourner autour.

Figure 1-2 : principe simplifié du champ tournant

Lorsque I’aimant, entrainé par un artifice quelconque, tourne, le champ magnétique qui est produit

tourne également et balaye le disque. Celui-ci est alors parcouru par des courants induits dd a la

rotation du champ magnétique fourni par 1’aimant.

Ces courants réagissent sur le champ en donnant un couple moteur suffisant pour vaincre le couple

résistant dii aux frottements et provoquer la rotation du disque.

Le sens de la rotation indiqué par la loi de Lenz, tend a s’opposer a la variation du champ magnetique

qui a donné naissance aux courants. Le disque est donc entrainé dans le sens du champ tournant a

une vitesse légerement inférieur a celui-ci (glissement). Si le disque tournait a la méme vitesse que

le champ (vitesse de synchronisme), il n’y aurait plus de courants induits et le couple exercé serait
3)
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nul, C’est parce que la vitesse du disque (au rotor) est inférieure a celle du champ tournant que ce
type de moteur est dit « asynchrone » [2].

Sur les moteurs asynchrones triphases, le champ tournant est produit par trois bobinages fixes,
géométriqguement décalés de 120° (figurel-3) et parcourus par des courants alternatifs présentant le
méme décalage électrique. Les trois champs alternatifs qu’ils produisent se composent pour former

un champ tournant d’amplitude constante. Xy
S

o= (Oxsl,oxrl )

Figure 1-3 : La répartition triphasé des axes (stator- rotor)

Cas du moteur a cage :

Les barres métalliques constituant la cage d’écureuil sont coupées par le champ tournant
produit par le stator, ce qui donne les sens a des courants induits intenses. Ceux-ci réagissent sur le
champ tournant en donnant un couple moteur qui provoque la rotation de la cage.

1.3.1 Définitions de quelques parametres de la machine asynchrone :
1.3.1.1. La vitesse de synchronisme :
Le moteur est alimenté par le réseau a la fréquence : ¥ =50Hz, la vitesse du synchronisme

s’écrit sous forme suivante : f
n, — — S0 (1-1)
_ _ P
Ns: La vitesse de synchronisme [tr/mn] ;
P : Nombre de paire de pdles.

f : Lafréquence en Hertz.
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1.3.1.2. Le glissement :
On appelle glissement la grandeur :
g =(ns - n)/ns = (Qs - Q)/ Qs (1-2)
Avec :
Qs : la vitesse de synchronisme [rad/s] ;

Q: la vitesse rotorique [rad/s] ;

1.3.1.3. Force électromagnétique (F.E.M)

La force électromagnétique (F.E.M) court-circuitée sur I’enroulement va donner
naissance a un courant. L’interaction entre ce courant et le champ glissant va donner naissance a
des forces s’exercant sur les brins du rotor dont le moment par rapport a 1’axe de rotation constituera
le couple de la machine. On notera que ce couple n’existe que si la F.E.M est non nulle c'est-a-dire
si T est non nulle : le rotor ne doit pas tourner au synchronisme pour qu’il y ait couple d’ou le nom de
machine asynchrone [3].

La valeur efficace de la fem est :

1-3
E, =(z/2)Kg, N, f D, (1-3)
Avec :
Kgr : facteur de bobinage d’un enroulement rotorique.
Ny : nombre de brins de chaque enroulement rotorique.
@5 : le flux sous un pdle du champ glissant.
fr - gfs
Donc
Er - (E/Z)KBrNrgfsqbp (1-4)

1.4. Schéma équivalent
1.4.1. Schéma équivalent selon ’analogie avec le transformateur
On suppose les enroulements statoriques primaires couplés en étoile [3]. La machine est
alimentée par un systéme triphasé de tensions équilibrées.
- Le stator représente le primaire du transformateur :
Ou
Vs : valeur efficace de la tension appliquée sur un enroulement de phase
fs : fréquence de cette tension
Rs : résistance d’un enroulement
Is : inductance de fuite d’un enroulement

Es : fem développée aux bornes du bobinage statorique
E. = (z/2)Kg N, f.D (1-5)

7
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Le rotor représente le secondaire du transformateur :
Ou fr : fréquence rotorique
Ry : résistance d’un enroulement
Ir : inductance de fuite d’un enroulement
Er : fem développée aux bornes du bobinage rotorique
E, = (7/2)Kg N, f,d (16
1.4.1. 1. Moteur a rotor ouvert
Dans ce cas, le rotor n’est pas entrainé : =0 ou g = 1. On peut donc dessiner un schéma

équivalent de type transformateur comme suit:

' L R L, .
ls ' Loi=0
YV N
Vs Es Ero

Figure 1-4 : Schéma équivalent & une phase du moteur dont le rotor est ouvert
Le rapport de transformation m « mutuelle » (nombre sans dimension) est défini par
KerNgr

" e 7
Pour prendre en compte I’existence de I’entrefer et des pertes fer du moteur [3]., le modele peut
étre affiné en rajoutant I’ensemble R¢// L comme indiqué sur la figure suivante.

R Lr
/ —1 N

s i

a

EI’O

=

Figure 1-5 : Schéma équivalent du moteur a rotor ouvert avec Ry et Lt
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1.4.1. 2. Cas du moteur a rotor fermé

Danscecas: Q#0 et g#1.Silesecondaire est court-circuité, on peut écrire :

E, = (R, + igw.L)i, (-8)
En divisant par g, on obtient :
Er/9=(R/9+ josLy)iy =E(g (1-9)

On constate alors que le rapport E/g ne dépend plus de g et a la méme valeur que dans un
fonctionnement a rotor ouvert : Ey.. Par ailleurs, la pulsation apparait comme étant la méme que celle

du primaire [4]. On peut donc adopter le schéma du transformateur modifié comme suit :

Ry g Lr |r
/—: MM
EI’O

Figure 1.6 : Schéma équivalent du moteur asynchrone avec rotor fermé

En réalité, ce schéma n’est justifié que pour les tensions. Or, les 2 ronds imbriqués représentent un
transformateur parfait pour les tensions et les courants.
Pour justifier ce schéma pour les courants, on peut remarquer que si la chute de tension dans
I’impédance Rs+ jmsls au primaire est faible, on a pratiguement
Vs = Eg = (7 / 2)KgsNg f D, (1-10)

Cette expression montre que @p est imposé par la tension d’alimentation Vs.
La machine asynchrone : fonctionne a flux forcé sous réserve que 1I’approximation énoncée plus haut
soit correcte. Ceci compléte I’analogie avec le transformateur. On en déduit un schéma simplifié par
cette approximation .D’aprés le schéma on pose la question suivante: que signifie le terme Rgr/g ?
Signification physique de la résistance R, /g :

On constate que le schéma est purement électrique et qu’il ne comporte pas la traduction

de la transformation de 1’énergie électrique en énergie mécanique. On peut toutefois écrire :

R R 1—
-=R, +——R, [_gj (1.12)
g 9 g
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: R/ :
ls 9 L

> /—:I—W—F

L

Figure 1.7 : Schéma électrique simplifié du moteur asynchrone

Le ler terme R, de la derniere égalité représente la résistance réelle de I’enroulement alors que le

1-9

2éme Rr( ] est une résistance fictive qui traduit la transformation de 1’énergie.

I.5. Avantages du moteur asynchrone

- Robuste

- -Fiable

- Economique

- -Standard

- -Trés utilisé en industrie
1.6. Problemes poses par le moteur asynchrone

Dans le moteur asynchrone, le courant statorique sert a la fois a générer le flux et le couple.

Le découplage naturel de la machine a courant continu n’existe plus.
D’autre part, on ne peut connaitre les variables internes du rotor a cage (I, par exemple) qu’a travers
le stator. L’inaccessibilité du rotor nous ameénera a modifier I’équation vectorielle rotorique a travers
leur action sur le stator.
La simplicité structurelle cache donc une grande complexité fonctionnelle due aux caractéristiques
qui viennent d’étre évoquées mais également aux non linéarités due essentiellement a la saturation du
circuit magnétique, a la difficulté d’identification et aux variations des parameétres (R en particulier,

jusqu’a 50 %).

1.7. Mode de fonctionnement du systéme a contréler

Le processus a contrOler est un moteur asynchrone Alimenté par un onduleur de tension a
modulation de largueur d’impulsion, et munie d’un capteur de vitesse permettant d’accéder a la
grandeur Q. Un calculateur permet d’¢laborer la Consigne de pulsation de 1’onduleur :

@, = @, = pL2 (1-12)

10
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La pulsation ), sera choisie en fonction du niveau de couple souhaité et I’on prendra un signe (+)
dans le cas d’un fonctionnement moteur et le signe (-) pour un fonctionnement La pulsation «gn
freinage. permet de fournir une consigne de tension Vs pour I’onduleur :

vV, = Kao, (1-13)

Ce type de commande correspond a un fonctionnement autopiloté au sens ou la fréquence

est générée par I’onduleur,et est fonction de la vitesse réelle de la machine. Il existe bien sdr des
commandes plus simples qui ne nécessitent pas de capteur de vitesse. Le schéma général d’un tel

systeme est donné par la figure (1.8).

Réseau Triphasé

Capteur de
vitesse

Onduleur / K\
M.L.I —1  MAS — —

—__/

il
F (kg
4 ¥
s =pil + @y
Ve =K a3 5 R +
K s
4 i P

+
I iy

Caleulateur

Figure 1.8. Schéma général du systeme a contrbler

1.8. Alimentation de la machine asynchrone

Le convertisseur statique réalisant cette alimentation est un onduleur en tension (fig. 1.9).
Dans la mesure ou le variateur a courant alternatif doit fonctionner a fréquence variable, il est
indispensable de faire varier I’amplitude de la tension (Vs/ fs = constante si fs varie, Vs doit

varier). Cela veut dire que le convertisseur statique alimentant la machine doit étre capable, de par sa
structure et sa commande, d’imposer aux bornes de la machine une tension alternative dont

I’amplitude du fondamentale soit variable

11



Chapitre | :Modélisation du moteur asynchrone triphasé

j)l [ MAS

7777

Figl.9 : Onduleur de tension

Parmi les structures envisageables, il ne reste que deux, nous les présentons sur les figures (1.10.a) et

(1.10.b). Dans le cas (a), le réglage de la tension de 1’onduleur se fait d’une fagon externe. Cette

structure est constituée de deux convertisseurs, comprenant un hacheur a courant continu régulant la

tension Uc de I’onduleur.

T Hacheur c Onduleur
-a-

Onduleur

t

Commande par

Figl1.10 : Réglage de tension Vs
-a- : structure *“ hacheur — onduleur ”

-b -: structure* onduleur a MLI”

12
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Cette solution est intéressante au niveau de 1’onduleur dont la commande se réduit a la génération de
signaux 180°. Par contre, la structure du hacheur s’avére assez complexe a cause du filtre de sortie
soumis a des fréquences variables du coté de la machine. De plus, il faudra prévoir une structure
réversible du hacheur si une récupération de I’énergie est possible (cas du fonctionnement dans les
quatre quadrants du plan couple- vitesse).
Il est possible de réaliser un réglage interne de la tension, la fonction hacheur est intégrée et
remplacée par le procédé de la modulation de largeur d’impulsion qu’on applique a I’onduleur. En
effet, on obtient dans ce cas une structure de I’onduleur MLI (fig.1.10.b) Pour notre application,
nous choisissons la deuxiéme solution ou I’amplitude du fondamentale sera réglée selon un procédé
de modulation adéquat. En principe, dans un onduleur, on peut distinguer les stratégies de la
modulation de largeur d’impulsion suivantes :
a- Procédé de la modulation a rapport cyclique constant

Les instants de commutation sont définis pour I’intersection d’un signal triangulaire avec
les trois signaux rectangulaires (120° et 180°) déphasés de 2 7z /3[5].
b- procédé de la modulation a rapport cyclique variable

On recherche le point d’intersection “onde triangulaire — sinusoidale”.Deux cas sont
possibles dans cette méthode, la fréquence de la porteuse (signal triangulaire) peut étre fixe, elle se
situe aux alentours de 1kHz, ou elle peut varier en fonction de le fréquence du fondamentale
(modulation synchrone).
C- procédé utilisant I’élimination des harmoniques

Cette méthode “modulation par élimination des harmoniques”, permet d’éliminer les
harmoniques non désirées (du rang bas) et de contréler I’amplitude du fondamentale [6].Elle a éte
choisie pour la réalisation expérimentale, car elle garantit la suppression des ondulations du couple
électromagnétique.
d- procédé de la modulation optimale

Cette méthode a été étudiée au LEEI et dans le monde [7][8] et prend en considération un
ensemble d’harmoniques par rapport au fondamentale. Il s’agit d’'une commande garantissant un taux
d’harmonique le plus faible possible par rapport au signal souhaité. Pour I’instant une phase de cette
commande concernant I’analyse spectrale de la tension a la sortie de 1’ondeur est réalisée en temps
différé, par contre, la commande elle- méme est réalisée en temps réel. Les travaux de recherche a ce
sujet sont poursuivis afin de rendre ce procédé de modulation globalement réalisable en temps réel.
1.8.1.Principe de la commande a ML

L’onduleur de tension & MLI triphasé (fig.1.10)permet 1’échange d’énergie entre une source
de tension continu et une charge inductive triphasée. Il est constitué de trois bras utilisant des

interrupteurs a deux ou trois segments, bidirectionnels en courant et commandés a I’amorgage et au
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blocage. Les interrupteurs peuvent étre réalisés, suivant la puissance a contrler, avec des transistors
MOS ou bipolaire, des IGBT ou des GTO associés a une diode en anti- parallele pour obtenir la
réversibilite en courant [9].

Un signal W(L), en dents de scie a fréquence élevée de période T, que nous appellerons signal

d’allumage (ou modulatrice ou porteuse) est comparé a chaque instant a trois signaux de commande
Vreflvref 2 Vref 3, ces signaux sont les images des tension que 1’on souhaite appliquer sur chaque

phase. Les commutations des interrupteurs ont lieu quand on a une égalité entre la porteuse et un
signal de commande [10] ; par exemple :
Vrer1 (£) = W(t)
La figure (1.11) illustre le principe de la stratégie MLI pour
un bras de I’onduleur. Sur chaque bras, le rapport cyclique de la commande des interrupteurs est

modulé sinusoidalement & une fréquence f qui est trés inférieure & la fréquence de commutation de

Pinterrupteurs f.(f.>10a100 f ).

On peut montrer que le rapport cyclique concernant I’interrupteur “a” est donné par la relation

suivante :

v
oy =5 @+ =20 (1-14)

m

Un bras

Comparateur de

I

P

Fig.1.11 : La stratégie MLI pour un bras de 1’onduleur
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OU W, : est L’amplitude de la porteuse W(t) .

Soit en triphasé :

_1 refl i
Wm
“a 1 Viet,
@ | =35 1+W—m (1-15)
e 14 Jrets
L Wm _

En pratique, les commandes des onduleurs sont déterminées en fonction des tension
moyennes que I’on veut obtenir, alors la valeur moyenne de Vg (t) varie sinusoidalement et
s’exprime par :

E
Vawo () = WVrefl(t) (1-16)

m

V.o (1) Correspond ici au fondamental de la tension Vv ,,, (t) notée Vv, (t)
En fonctionnement normal, les composantes fondamentales des tensions V,,, (t),V,y (), V. ()

forment un systéme triphasé équilibré dont M est le point neutre [9].

Alors ;

E
Vamo (1) = 2w, V,, coswt

E (1-17)
Vamo (1) = > V,, cos(wt — 2 /3)

m

E

VaMo (t) == mvm COS(Wt -+ 272'/3)

La relation (1.12) montre que I’onduleur de tension se comporte comme un amplificateur idéal
caractérisé par un gain relatif aux valeurs moyennes, noté Gy tel que :

E
Gyg=—- (1-18)
2w
m
Pour éviter les passages en saturation, il faut que I’amplitude maximale de tension de référence
V, soit donnée par [10].

Vi =Wy,

Et on a dans ce cas :

15
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Vamo (B) = 1 coswt

a (1-19)
Vamo (B) = Ecos(wt — 27 13)

Ve (1) = %COS(Wt 4+ 272/3)

1.9. Modele de la machine asynchrone

Le choix d’un mod¢le de représentation, qu’il soit formel ou issu d’une identification se
fait toujours en fonction de type de commande a réaliser. Dans le cadre de ce travail,nous nous
somme intéressés aux modeles de la machine asynchrone qui permet de simuler son fonctionnement
en régime transitoire ainsi a ceux qui débouche sur une commande suivant un schémas de contréle

vectoriel par orientation du flux rotorique

1.9. 1. Hypothéses simplificatrices
Ce paragraphe est consacré aux hypothéses simplificatrices que nous retiendrons pour la

MAS en les respectent tout au long de ce mémoire, car la modélisation des systéemes
électromagnétique s’appuie sur un certain nombre d’hypothéses .elles sont les suivantes :

- Parfaite symétrie ;

- Assimilation de la cage a un bobinage en court-circuit de méme nombre de phases que
bobinage statorique .

- Répartition sinusoidale, le long de I’entrefer, des champs magnétiques de chaque bobinage ;

- Nous négligeons les phénomeénes d’hystérésis, les courants de Foucault et I’effet de peau

- Absence de saturation dans le circuit magneétique.

1.9.2. Notion de vecteur tournant
Au stator comme au rotor, les courants triphasés parcourant des enroulements triphasés
créent des champs magnétiques pulsateurs dont les superpositions génerent des champs magnétiques

tournants. u

Fig.1.12 : Principe de création d’un vecteur champ tournant
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Compte tenu des relations entre les deéférentes grandeurs, il est possible d’étendre la notion de

vecteur tournant a tout ensemble de grandeurs triphasées : [1g], [D], [Vs], [D/],...

1.9. 3. Transformation de Clarke

L’idée de Clarke repose sur le fait qu’un champ tournant crée par un systéme triphasé peut
I’étre aussi par un systéme biphasé de deux bobines a 7/2 équivalent, a condition que le champ ou les

forces magnétomotrices et la puissance instantanée soient conservés.Ainsi, aux trois grandeurs

triphasées X, X, X., on associe le vecteur [X()] dans le référentiel (S) d’axes (a,f) fixe lié au stator

(figure 1.13).

Fig.1.13. Représentation du vecteur champ tournant

Le vecteur [X(y] & pour expression :

L
X " =K al (1.20)
PR S

Ou
2 . . .
K, = § Pour une representation conservant la puissance.

Le nombre complexe associé aux composantes de ce vecteur s’écrit :

2 A
J— i i
X () = KT (Xa + Xbe P+ Xce : j (121)

Pour obtenir une matrice de passage carrée et donc inversible, on ajoute une composante X, fictive :

17
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X, (1.22)

1 -+ 1
X 2 2
X J=|x |- [2lo 2 B
@7 TN 2 2
" 5 L ot
YT V2 V2

Dans beaucoup de cas, le systtme de grandeurs triphasées est tel que la somme instantanée des

grandeurs est nulle, ce qui permet d’annuler la composante homopolaire d’indice o.

Les relations inverses sont définies par :

2

Réel[X ) |
N

_ ;2
RéelI:X (e 3

|
J

T
.4

. = —1i
Reel|:x s e 3

T

(1.23)

On utilise premiérement la trasformation du Clarcke pour passer a la transformation du Park.

1.9.4. Transformation de Park
La transformation de Park permet d’exprimer le vecteur

(T) d’axes (d,q) lié aux champs tournant.

ol |- PCOS)

Avec

sin 6,

003495]

(Figure 1.14).

s b,

P(_Hs) = |:

-sind,
La matrice de rotation d’angle 0,

Le nombre complexe associé au vecteur [X (t)J s écrit -

X = e 1% X (s)

B
A
I d(T)
| W
q, | /
~ | /
\\\ | //
N : / Os
~ Y
0

[X(] dans un réfeérentiel tournant

(1.24)

(1.25)

(1.26)
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Fig.1.14 Position du systéme d’axes (d, Q)

1.9.5. Equation de base
La machine est alimentée en tension: les composantes des vecteurs de commande de
I’équation d’état seront donc des tensions. Les différentes grandeurs seront, dans un premier temps,

exprimées dans leurs repéres biphasés respectifs.

R
2 2|y
[x ]:;(Z:Eo REREY
; ] S (1.27)
& A L
Al
d
EIE
(@4 ]= L1+ LaPCRO1, ] (1.29)
(1.30)

[q)r(r)]: I-r [Ir(r)]+ LmP(_pg)[IS(S)]
Ou P(i pH) : La matrice de rotation d’angle = P& qui permet le passage de repere (R) au repére
(S
0 : la position du rotor,
p : le nombre de paires de poles.

pé: est ’angle électrique du rotor (R) par rapport au stator (S).

L’utilisation de la présentation complexe permet de simplifier I’écriture :

Vs =Ry lsis) +d ety (1.31)
Vi) =R, sty +d Drtr (1.32)
E)s(s) = LSTS(S) + Lmejpafr(r) (1.33)
Ory =L, L + L, ™ 1y (1.34)

1.9.5.1. Modele exprimé dans le repére (o) lié au stator.

Nous avons, d’apres (1.34) :
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_ L o
I r(r):L—r_d)r(r)—Lme p |s(s)} (1.35)
D’ou, apres dérivation
> 1 [~ e R
Irir) = Orin—Lye ™ Tse+ Ly Jp e " Ises) (1.36)

Les équations (1.31) et (1.33) donnent :

L1ss+ jL,, pOe®’ | ) + Lmejpe lr(r) =V ss) =R 's(s) (1.37)
Remplagons Tr(r) par I’expression (1.36) :

hd . « . _ L i = . hd . s -
L s+ jL, poe™ I +L—’“e‘p9 Ory— L e I+ jL, poe Jpgls(s)]

" ~ (1.38)
=Vs5) =Ry Iss)
Nous avons V r(r)= 0 (rotor en court-circuit), soit d’apres (1.32),
Tr(r) = ar(r)
Rr
En remplacant | r(r)dans I’expression (1.34),
- R S
D) = _L_r[q’rm —Lne P 'S(S)] (1.39)

r

Nous avons alors, en remplagant Tr(r) et Dr(r) par leurs expressions respectives dans (1.38)

2\ _- R[ . Lpo L | .,
LS—i lss) = -— JL__m e’ D)
L, L, R, L,
Rl Lap0 Lylpor po LB o ok =
| jmE_m el @ PO M g R | (s
+ LfLJ R Lr} m JLr PO-R, [Is) +V 5(s) (1.40)
Apres simplifications,
L?n = R - pé '9_ L2 — J—
(LS —L—rjls(s) :Lm L_Z:_ L—r elP Dr(r) _|:L_?Rr+Rs:|IS(S) +VS(S) (141)

Posons
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2
m

L.L

s—r

o=1-

: Le coefficient de dispersion

Nous obtenons :

L2
. L (R RoAR2 v
Tss = m —L—j eejpgarr— rTss+ 3()
(%) GLrL5£Lr p J (n oL (s) oL,
Avec :
K= Ly
oL, L,
et
L2
Ry +R, —3
— r
4 ol

. L
Nous avons également Q = @ , vitesse mécanique et T, = —L constante de temps rotorique.

r
Nous pouvons alors écrite :

2 - . 1 pp— 1 —
lss) = —]/l s(s) + k(— ij+T—je Jpgq)r(r) +IV s(s)

r S

Soit le changement de repére :
D) =€ jpQ(I)r(r)

Qui définit le flux rotorique dans le repére (a, o) ) fixe par rapport au stator.

Dérivons cette équation :

Drsy = jpOe’ Diy +eP D

En replacant ar(r) par ’expression (1.22), nous obtenons :

R R- R =
Dris) = jpoe™ O +L, L—r Is9) —fe”’&@r(r)

T T

Soit, aprés regroupement,
= L - 1 ) —
D) = T—rr“ I s(s) _(f - JDQ}Dr(s)

Nous obtenons finalement le systéme d’équation suivant :
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. n 1= 1
Is) =—ylss) + k(— jpQ+ fJCDr(w + oL Vs(s)

s L - 1 ) _
Drs) :T_T I'ss) _[f_ JDQ}Dr(s)

Nous avons :
Is(s) = iSa + jisﬂ
et
q)r(s) = (Dra + Jq)l’ﬁ

Nous pouvons alors écrire :

1.9.5.2. Modele exprimé dans le repére (d, q) lié au champ tournant

Soient :

Dry =€ 1% D)
_ o=
Vs =€ 15V g

— o
sty =€ 1% g
Dérivons cette derniere équation :

s

isa =—A,, +%cbm +KkpQd, ; +
= —Ay, —kpQad,, JrTchr

r
(i)m =#—Ti3a —%cDm—chDrﬂ
q.Dr,gz ;—rr“isﬂ+pQ<Dm—Ti<D

[ s(t)—{ewS Is(s)—] 9.5 o 1p6s Is(s)

(1.50)

(1.51)

(1.52)

(1.53)

(1.54)

Enremplagant |s(s) par son expression dans le systéme d’équations (1.51), nous obtenons :

2 —ig.T . 1) -ig.— 1 -ip.=  .° -ip.T
Is@y =—)@ 10 Ises) + k{— ij+T—Je JQS?S(I)r(s) +Ie Jlgsvs(s) - jose 195 I's(s)

r S

Nous pouvons écrire :
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= .o — ] 1 \— 1 —
(1.56) Is® = ~(r+i0s Nso + k[— JPQ+T—j<I>r(t) +IVS“)

r S
De méme, derivons I’equation du systeme (1.53) :

(1.57) ar(t) —e 19 ar(s)— JOs e_jtgS ar(s)

Par I’expression (1.50 ), nous obtenons ; Dr(s) En remplacant

= Lyt 1 . )=
(1.58) Pro =—"1s —[T—— pQ+ Jes]ebr(o
r

r

Nous obtenons finalement le systéme d’équation suivant :

-

e . 1 )= 1 -
s =—(7+ (65 )'s(t)+k(— JDQ+T—j®r<t)+GL Vs (1.59)

r S

1. L - L N
Dr(y = T_rm Is {T_r_ P2+ jequ)r(t)

\
Il est possible que si g,=0 , hous retrouvons le repére (a,p).
Nous avons :
sty =lgg + jisq
(1.60)

CI)r(t) = cDrd -+ j@rq

Et si nous faisons I’hypothése que la dynamique de la vitesse est lente (€2 = 0) ) devant celle des

courant et des flux, nous pouvons alors écrire 1’équation d’état linéaire suivante :

X = AX + BU (1.61)
Avec :
_ 1 .
— 0
ol
-y ws TL pkQ O l
r B — -
1] i 0 _Ti ws_pQ O
_0 LL_T ~(ws-pQ) __r ] 0
(1.62)
&:
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T
i vV

X = sq U = sd
Dy | ; Vsq (1.63)
| Prq |

1.9.5.3. Equations mécaniques générales
Le systtme d’équations électriques représente ainsi le modéle de connaissance partiel
correspondant a la partie électromagnétique de MAS ; Afin de concevoir le modéle complet, il faut
ajouter nécessairement 1’équation mécanique caractérisant le modéle du systéme. Le couple
électromagnétique fourni par la machine s’exprime :
-dans le repére (o, B) :

l—‘e = p_((bra isﬂ+®rﬂ isa) (163)

r

-dans le repére (d, Q) :

L ) .
1—‘e = me(CDrd |sq+Cqu ISd) (1.64)
r
L’équation mécanique générale s’écrit :
dc
=T, — I
at e r (1.65)

Avec :

J  :inertie de la machine ;
Q  :vitesse angulaire de la machine ;
I'e : Lecouple électromagnétique

I, :couple résistant incluant frottement et couple de charge
1.10. Comportement dynamique de la MAS en boucle ouverte
Dans la mesure ou nous nous intéressons au contrdle des grandeurs mécaniques telle que la
vitesse Q ou la position angulaire 0, le choix convenable des lois de controles dépend de la
vérification du comportement du systeme globale d’abord en boucle ouverte.

Sur les figures (1.15.a, b, c, d,e), nous observons la réponse du systéme alimenté par un
réseau triphasé.

1.10.1. Résultat de simulation
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Les résultats montrés dans les figures (1.15.a,b,c,d,e) représentent les caractéristique

dynamique et statique de la MAS alimentées par un systéme de tension triphasée pour un essai a vide.

I I
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' ' ' ' ' '
' ' ' ' ' '
' ' ' ' ' '
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| ' ' ' ' '
' ' ' ' ' '
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Fig.1.15.a- Comportement dynamique de la MAS en boucle ouverte vitesse mécanique.
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Fig.1.15.b- Comportement dynamique de la MAS en boucle ouverte couple électromécanique.
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Fig.1.15.c- Comportement dynamique de la MAS en boucle ouverte courant statorique.

'

'

'

'

'

'

'

'

'

'

'

'

'

'

'

'
i (N R

R

'
'
'
'
'
——
]
'
'
'
—t—
]
'
'
'
'
Lmmmmm

T

[P

| |
05 08 07 08 08
(=)

0.4

0.5 f------

—_
B
=

o Mo

XAl 587

temps

Fig.1.15.d- Comportement dynamique de la MAS en boucle ouverte flux rotorique P rq » Prq .
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Les courants isd | isgq [ A)
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Fig.1.15.e Comportement dynamique de la MAS en boucle ouverte isq s Isq

En régime transitoire, a I’instant de démarrage, les valeurs des courants statoriques direct et
en quadrature et évidemment le courant de phase 1, étant maximales Imax=60 A et In=8A DON

In=1/8 Imax. Paralléelement, le couple moteur atteint sa valeur créte Ce=110 N. dans cet intervalle de

temps.

La vitesse de rotation de la machine a vide se stahilise a la valeur nominale 158 rad/sec au bout

d’un temps de 0.3 s environ.
1.11. Modelisation de I’alimentation de la MAS

La machine, utlisée comme moteur asynchrone, est alimentée par une source de fréquence

variable.Un onduleur de tension commandé par la technique de modulation de largeur d’impulsion.

Voir figure(1.16 )
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Onduleur

4|> #HF
oy}
O

Porteuse

[ Circuit de commande a MLI ]
Wit

t t t

Vrefl \/ref2 Vref3

Fig. 1.16. Schéma de principe d’un onduleur a MLI.
Les tensions aux bornes du stator de la MAS sont définies par le systeme suivant :

Vi =V,0 +Von
Vpn =V,0 +Von (1.66)
V., =V,.0 +Von

Sachant que :

Van +Von +Ven =0 (1.67)
Apres le calcul on obtient :
Vo = —%(\/ao +V,0 +V,0) (1.68)
Le systeme(1.66) devient :
2 1 1
Vi = Evao —gvbo —gvco
1 2 1
Vin = gvao + Evbo _§Vc0 (169)
Voo = —lvao —lvbo +£Vco
3 3 3

On peut écrire ce systeme sous la forme matricielle suivante :
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Van . 2-1-1|V,0
Vin =3 -12-11Vy0 (1.70)
v, | °l-1-12|vo

cn

On définit les fonctions logiques S; = (i =1,2,3) ; telle que :

1 si Vg P,
S _{ etfl_p

1~ .
-1 si non

2 1 Si Vetfzzpr
" ]=1si non

83:{1 Si \-/ethZ pr
—1 si non

Les tensions V,0,V,0, V.0 ; peuvent étre exprimées en fonction de S;:

E
VaO = ES]'
E
Vi0 = =S, (1.71)
V0= Es3
2
Donc le systeme (1.70 ) devient :
Vv, 2-1-1]'s,
Vi | = 0 -12-1]S, (1.72)
V., ~1-12| S,

Les formes de la porteuse, les tensions de réference et les tensions simples fournies par
I’onduleur aux bornes de la MAS sont montrées sur la figure (1.17).
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Fig.1.17. Les formes des tensions a I’entrée de 1’onduleur et a sa sortie

30



Chapitre | :Modélisation du moteur asynchrone triphasé

1.12. Comportement dynamique du systeme MAS - Onduleur
Les résultats de simulation qui suivent représentent la dynamique du moteur asynchrone

alimente par un onduleur de tension commandé par la technique a ML,

1.12.1 Résultat de simulation

Les figure (1.18) donnent les formes d’ondes de I’évolution de la vitesse €2, du couple
I, , des courant isq isq et du courant de phase i, pour un démarrage a vide La comparaison des

résultats obtenus de 1’association MAS - Onduleur avec ceux obtenus sans Onduleur montre une
ressemblance notable, de telle maniére q’en peut dire que Les résultats sont sensiblement identiques.
La technique de la modulation choisie engendre une forte ondulation qui va occasionner
I’apparition d’harmoniques qui provoquerait une pulsation du couple autour de sa valeur moyenne
(voire figure (1.18.c)) .Ces ondulation ne génent pas le fonctionnement de I’ensemble puisqu’ils sont

a haute fréguence.
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Fig.1.18.a- Comportement dynamique du systeme MAS - Onduleur en boucle ouverte vitesse

mécanique.
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Fig.1.18.c- Comportement dynamique du systeme MAS - Onduleur en boucle ouverte couple

électromécanique.

32



Chapitre | :Modélisation du moteur asynchrone triphasé

120 I I I I I I I I I

Ta 1] AR S S A SR S -1 S N

)

]
'
'
!
v
'
]
'
'
'
'
=TT
'
]
'
'
'
'
mmmm ek —--
'
]
'
'
'
'
E——
]
]
'
'
'
'
-—-L
]
]
'
'
]
'
'
=TT
'
'
'
]
'
'
---r
'
'
'
]
'

isg

Les courants isd

-0 A S T T RO T S R
0 0.1 02 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 09 1
temps [ 5 )

Fig.1.18.d- Comportement dynamique du systéme MAS - Onduleur en boucle ouverte courants

isd ’isq
1 T ! T T ! T T T T
—Pai P
- .
= : : : : :
= 05 F--mmmieaeaas _______._______._______;______J_______E_______L ____________ —
= : : : :
= ; ; ; ; ;
= : : : : :
© A
5 ol T S
m : : : E E
B :
) A T N SN RN R S R N
0 0.1 02 0.3 0.4 045 & a7 0.a 09 1

ternps [ s )
Fig.1.18.e- Comportement dynamique du systeme MAS - Onduleur en boucle ouverte flux

rotorique Prq , P rq

33



Chapitre | :Modélisation du moteur asynchrone triphasé

1.13. Conclusion

Ce chapitre a été consacre a une présentation du processus a contréler .Nous avons en
premier temps présenter et définie touts les parametres de la MAS ainsi que les différent schémas en
régime dynamique. Pour établir un modéle complet qui tient compte du régime dynamique et
permanant, nous nous sommes intéresse aux problemes de la modélisation de la MAS tenant compte
des hypotheses simplificatrice .Nous avons élabore le model de la MAS dans la base de Clark puis

dans la base de Park ainsi que la modélisation de I’ensemble MAS Onduleur.

Nous avons examiné le comportement du systeme en boucle ouverte. La validité du modéle
mathématique choisie dans le repére de Park moyennant les hypothéses simplificatrices a été
évoquée, et cela en analysant et examinant 1’évolution des variable interne et externe de la MAS

considérée.

Etant donne qu’actuellement la MAS est un centre d’intérét majeur dans la communauté de
I’automatique et du traitement de signal de nouvelles méthodes de commandes apparaissent, dans ce
qui suit nous allons présenté en détail les différentes techniques de commande de la MAS en boucle

ferme.
Dans le chapitre suivant nous commencons par une étude détaillée de la commande classique

qui est la commande vectorielle a flux rotorique oriente, et on va présenter et détailler la théorie de la

logique floue et les reseaux de neurones.
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I1.1.Introduction :

L’homme a réussi dans une grande partie de ces recherches a rendre lesréactionsdes machines
similaires a celles de I’&tre humain, et ¢’est a ce moment-la que I’intelligenceartificielle est
introduite dans les commandes modernes. Bien que déjaprésents dans d'autres sujets de recherche
en électrotechnique et d’autres domaines, les réseaux deneurones, la logique floue et les
algorithmes génétiques, présentent les grands titres decette intelligence artificielle et ne cessent
guere de presenter de nouvelles applicationsdans le domaine de la commande des machines
électriques[11].

Considérant que la machine asynchrone a cage et le convertisseur statiqueassocié posent des
problémes difficiles a étudier pour sa commande, nous nousproposons d'analyser ce que les
méthodes décrites peuvent apporter commesolution a cette commande. 1l est évidemment
impossible de cerner toutes lespossibilités et les combinaisons ou elles peuvent intervenir dans un
telprocessus. Nous examinerons plus précisément la régulation ainsi que sonoptimisation. 1l nous
apparait nécessaire de commencer par présenter cesméthodes puis d'expliciter les maniéres les
plus simples de les mettre enceuvre. Plutot que développer des méthodes trop générales, nous
cadreronsnotre travail de facon a répondre a I'objectif fixé ici, la commande vectoriellede la

machine asynchrone, et d'analyser les avantages et les inconvénients liésa ces méthodes.[12]

Dans ce chapitre on donne une vision plus ou moins générale sur I'apport ramené par la logique
floue et les réseaux de neurones au domaine du contr6le dans unemachine asynchrone, et de

mettre en évidence les différents aspects avantageux de cet apport.

11.1.2. Commande scalaire :

C'est I'une des premiéres commandes, développée pour la variation des moteurs asynchrones.
Dans cette commande, on s’intéresse qu’a I'amplitude de la variable contrdlée et non a sa phase.
On considére dans la littératuredeux types de commande scalaire : La commande scalaire
indirecte ou le flux magnétique est contrdlé en imposant le rapport amplitude / fréquence de la
tension ou du courant. La commande scalaire directe ou le flux magnétique est controlé a partir de
son estimation ou de sa mesure. La deuxieme méthode est plus difficile a mettre en pratique et
nous nous intéressons uniquement a la premiere approche qui de par sa simplicité est la plus
utilisée .En régime statique, le couple est déterminé selon 1’équation ((11.1).

Ce=3. P.dr2.wi/R, (11.1)
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Figure 11 -1-a : Commande scalaire V/F

Le choix de telle méthode de contrdle est fait en fonction de I’application envisagée selon les
critéres techno-économiques qui se résume globalement dans le rapport cout-rendement du groupe
vitesse variable. En effet, bien que la commande vectorielle attire I’attention comme étant une
méthode qui réalise des hautes performances pour les machines a courants alternatif, la commande

scalaire V/ f reste encore utilisée en industrie grace aca configuration simple[14].

La variation de la vitesse des machines a courant alternatif s’effectue de plus en plus par
variation de la fréquence statorique. Pour contr6ler le flux dans la machine, il faut varier
I’amplitude des tension set courants. On peut alors envisager deux modes d’alimentation :
Alimentation en tension (Onduleur de tension).
Alimentation en courant (Onduleur de courant).
Dans I’alimentation en tension, les onduleurs fournissent des tensions dont la forme et
I’amplitude peuvent étre considérées indépendantes de la charge. Par contre dans I’alimentation
en courant, les courants fournis ont des formes et des amplitudes influencées par la nature de la
charge[55].

Plusieurs commandes scalaires existent selon que I'on agit sur le courant ou sur la tension. Elles
dépendent surtout de la topologie de I'actionneur utilisé (onduleur de tension ou de courant).
L'onduleur de tension étant maintenant le plus utilisé en petite et moyenne puissance, c'est la

commande en V/f (V sur f) qui est la plus utilisée[56].
11.1.2.1.Contréle en V/f :

Contréle en V/f de la machine asynchrone Son principe est de maintenir VV/f=Constant ce qui
signifie garder le flux constant. Le contr6le du couple se fait par I'action sur le glissement. En

effet, d'apres le modéle établi en régime permanent, le couple maximum s'écrit :[56].
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3P (Vsz)
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C = max (”2)

On voit bien que le couple est directement proportionnel au carré du rapport de la tension sur la
fréquence statorique. En maintenant ce rapport constant et en jouant sur la fréquence statorique,
on déplace la courbe du couple électromagnétique (en régime quasi-statique) de la machine

asynchrone (Figure 11 -1-b).
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Figure Il -1-b: Déplacement de la caractéristique Couple-glissement en fonction de la fréquence

d’alimentation
11.1.3.La commande vectorielle :

Aussi appelée commande a flux orienté est une méthode de commande des variateurs de vitesse
électrique dans laquelle les courants statoriques triphasés d'un moteur électrique a courants
alternatifs sont transformes en deux composantes orthogonales qui peuvent étre considérées
comme étant des vecteurs. Le premier vecteur permet le réglage du flux magnétique du moteur,
tandis que le seconde regle le couple. lls sont alors découplés et le fonctionnement devient alors

similaire a celui d'un moteur a courant continu.

Nous avons défini la transformée de Park nécessaire au changement de coordonnées utilisé pour la
commande vectorielle. Une fois dans ce repére, le moteur asynchrone peut étre considéré comme
un systéme multivariable sur lequel le vecteur d’entrée est constitué des deux composantes de la
tension Vsd et Vsq dans le repére dq et des pulsations du champ tournant ® set du rotor ® . La
sortie est constituée de I’ensemble des flux et courants au stator et au rotor. Lorsqu’un moteur
électrique entraine une charge mécanique il estindispensable, pour bien piloter la dynamique de
celle-ci, de maitriser le couple instantané de celui-ci. L’idée directrice de la commande vectorielle
est d’avoir pour la machine asynchrone un couple moteur proportionnel a un flux et un courant
comme pour la machine a courant continu. Ainsi, reprenons 1’expression du couple
électromagnétique de la machine asynchrone :

Ce =P.(®rd.Isq — Orq.Isd ) (1.3)

le repere dq dans lequel sont projeté le flux rotorique et le courant statorique tourne a la vitesse du
champ tournant, soit ici 0 = ®.t (1.4)

38


https://fr.wikipedia.org/wiki/Variateur_de_vitesse_%C3%A9lectrique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Variateur_de_vitesse_%C3%A9lectrique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Stator
https://fr.wikipedia.org/wiki/Flux_magn%C3%A9tique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Couple_(physique)

Chapitre 11 :Orientation du flux et généralité sur l’intelligence artificielle

I, I; .
lds {
—* Bloc de —
@ nductewr <= découplage |
—

1

Figure 11 -2 : Principe de la commande vectorielle.

11.1.4.Etude comparative entre la commande scalaire et la commande vectorielle :

La commande scalaire est basée sur le model de la MAS dans le régime permanant (état
d’équilibre) présente une commande du couple seulement dans le régime permanant et elle n’a pas
aucune information durant le régime transitoire,et la commande vectorielle est basée sur le model

dynamique de la Mas(présente une commande dynamique (instantanée) du couple).

L'avantage principal de commande vectorielle est permet de controle le flux et le couple, par
contre la commande scalaire permet a contrdle la vitesse et le couple. A partir des résultats
obtenus on a constaté que ces commandes sont robustes méme en charge. On peut dire aussi que
(IRFOC/SC) est applicable est facile a implémenté.[14].

11.1.5.Principe de la commande vectorielle :

Le principe de cette commande est de réduire I'équation de couple électromagnétique de la
machine afin d'étre comparable a celle d'une machinea courant continu.

Le référentiel (d, q) lié au champ tournant est choisi de telle fagon quel'axe (d) coincide avec la
direction du flux (Isd) et que I'axe (q) coincide avec ladirection de la composante (Isq) donnant le

couple électromagnétique.
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Figure Il -3 : Schéma de principe d’une commande vectorielle
11.1.5.1.Choix d’orientation de flux :

Il existe trois types de commande vectorielle a flux orienté selon lanature du flux :

« Commande vectorielle & flux rotorique orienté.
dsd= 0 et Ds=Dsq

« Commande vectorielle & flux statorique orienté.
drq=0 et Pr=drq

« Commande vectorielle a flux de magnétisation oriente.
®dmq= 0 et ®m =dmd

Vsq lsq iv'(irq)

Figure Il -4 : Orientation du flux (rotorique, statorique et d’entrefer)

(11.5)

(11.6)

(1.7)

La plus fréqguemment utilisée est la commande vectorielle par orientationdu flux rotorique,

puisque dans le cas de la MAS non saturée on obtient leséquations du rotor completement

découplées.[12].
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11.1.5.2.Types de la commande vectorielle :

Les methodes de commande vectorielle, directe et indirecte, se différencient principalement par la
méthode de détermination de I'angle de Park qui représente la phase du flux orientée dans le
repére lié au stator.

11.1.5.2.1.Commande vectorielle directe de la machine asynchrone :

Cette méthode est réalisée par de nouvelle stratégie basée sur I'estimation ou la mesure directe du
vecteur flux.[15].

. Principe de la commande vectorielle directe Contrairement a la méthode indirecte ou 1’angle de
Park est mesuré a partir de la pulsation statorique, elle-méme reconstituée a partir de la vitesse de
rotation et la pulsation rotorique, cet angle est calculé directement a partir des grandeurs mesurées
ou estimées. Il faut donc procéder a des séries de mesures aux bornes du systeme pour trouver le
flux rotorique. La mesure du flux rotorique peut se faire par I’insertion d’un capteur du flux dans
I’entrefer de la machine, ce qui n’est pas souhaitable, car le moteur perd sa robustesse en plus de
I’augmentation de son cout. Afin d’éviter ces problémes, on estime le flux rotorique a partir des
courants statoriques mesurés directement par des capteurs de courant. La pulsation statoriquewset

I’angle 85 de transformation sont aussi estimés.
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Figure 11 -5:Schéma de la commande directe du couple de la MAS
11.1.5.2.2.Commande vectorielle indirecte de la machine asynchrone :

La commande vectorielle a flux rotoriqueindirecte. Le but de la commande est d’assurer le
découplage du couple électromagnétique et du flux, 1l existe essentiellement deux méthodes de
commande a flux orienté, la premiére directe repose sur une commande en boucle fermée et la
seconde indirecte caractérise par une régulation du flux en boucle ouverte. Cette stratégie de
commande par orientation du flux permet d’aboutir a des performances particuliérement
intéressantes : Réponse rapide de couple, une grande plage de contréle de vitesse, grande
efficacité sur une grande plage de charge en régime permanent. Dans le présent chapitre nous

traitons la commande vectorielle indirecte a flux rotorique orienté d'une machine a induction
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alimenté en tension. [14], elle est fondée sur le principe de la détermination de la position du flux

sans avoir recours a sa connaissance directe.
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Figure 11 -6 : Schéma bloc de la commande vectorielle indirecte de la MAS

La méthode indirecte est plus courante car elle permet de se passer d'un calculateur ou capteur de

flux. De plus, elle fonctionne correctement sur toute la plage de vitesse.
11.1.5.3.Avantages et inconvénients de la commande vectorielle :
La commande vectorielle a les avantages suivants :
e Elle est basée sur le modele transitoire (traiter les régimes transitoires ce que ne permettait
oElle est précise et rapide (pasde faire la commande scalaire).
¢ Il y aun controle du couple a I’arrét.
e Le contr6le des grandeurs se fait en amplitude et en phase
Elle a également certains inconvénients :
eCodteuse (encodeur incrémental ou estimateur de vitesse, DSP).
el_e processeur doit étre capable de calculer I'algorithme environ toutes les millisecondes.

e Faible robustesse aux variations parametriques et en particulier a celles de la constante de

tempsrotorique.
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e Nécessité d’un modulateur pour la commande rapprochée de I’onduleur qui provoque des
retards, surtout a basse fréquence de modulation (grande puissance). Ces retards sont responsables
d’une augmentation du temps de réponse en couple, ce qui pénalise les variateurs utilisés en

traction.
¢ Présence de transformations de coordonnées dépendant d’un angle 0s estimé.

eLa vitesse de rotation intervient explicitement dans 1’algorithme de commande. Quand on ne
mesure pas cette vitesse (variateur sans capteur de vitesse), les erreurs sur ’estimée de cette

vitesse dégradent les performances du variateur.
e De mauvais parametres entrainent une erreur sur le couple.
11.1.6.Découplage entré-sortie :

L’objectif est dans la mesure du possible, de limiter I’effet d’une entrée a une seule sortie. Nous
pourrons alors modéliser le processus sous la forme d’un ensemble de systémes monovariables
évoluant en paralléle. Les commandes sont alors non interactives. Différentes techniques existent :
découplage utilisant un régulateur, découplage par retour d’état, découplage par compensation.

Nous présentons le dernier type de découplage.[15].
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Figure 11 -7 : Description des couplages internes dans le modéle MAS tension apres orientation.
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11.1.7.Classification des techniques de défluxage :

Différentes stratégies de défluxage existent dans la littérature. Dans [66] et [67] lesauteurs
proposent un état de I’art des différentes techniques de défluxage. Nousproposons de classer ces

stratégies de la maniére suivante :

e Algorithme direct en boucle ouverte par calcul direct analytique
e Avec une approche par tableau, appelé LUT (Look Up Tables) et des considérations de
couple et de flux : TFC (Torque and Flux Control).
e Avec un seul régulateur pour la boucle de courant : SCR (Single CurrentRegulator)
e Avec une commande vectorielle du courant et une régulation sur :
% Sur la norme de tension
% avec modification de ’angle du vecteur courant
++ avec modification de la valeur du courant Id.
% Sur ’erreur de tension.

% Sur les temps d’application des vecteurs tension de I’onduleur.
11.2.La logique floue :

11.2.1.Introduction :

Les méthodes conventionnelles de réglage ont prouvé leur efficacité pour des processus simples a
modéliser ayant des paramétres fixes. Or, ce n’est pas toujours le cas. La plupart des systémes
industriels sont non linéaires et possédent des parametres variables dans le temps. IIs rendent les
méthodes conventionnelles inefficaces, pour ce genre de réglage, I’imprécision accompagnant
chaque modélisation et la présence des erreurs de mesure rendent le réglage plus délicat. Les
études effectuées ont montré que dans une boucle de régulation, I’homme réagit comme un
contrbleur robuste pour des systemes non linéaire ayant des paramétres variant au cours du temps.
En effet, I’étre humain peut prendre des actions de contrdle dans les pires des cas, méme dans la
distorsion du systéeme. Cette stratégie de contréle " Humain " possede une logique pour la prise de
décision en intégrant la connaissance du comportement du processus a commander. Afin d’assurer
un contréle automatique, au systeme industriel complexe, ayant une stratégie proche de la
stratégie " Humaine ", une nouvelle commande est élaborée : une commande basée sur la «

Théorie de la logique floue »

Les bases théoriques de la logique floue ont été établies en 1965 par le professeur Lotfi Zadeh

dans son article "fuzzy set " [17] et[18] . A cette époque, cette théorie n’a pas été prise ausérieux.
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Dés 1975, on trouve les premieres applications au niveau des systemes de réglage [19][20]. A
partir de 1985 environ, ce sont les Japonais qui commencérent a utiliser la logique floue dans les

produits industriels pour résoudre des problemes de réglage et de commande.

Le contréleur flou apparait utile pour tous systemes complexes et non linéaires dans lesquels la
modélisation est difficile ou impossible, ainsi que pour tous domaines ou un flou persiste. Son

intérét réside dans sa capacité de traiter I’imprécis, I’incertain et le vague [21].
11.2.2.Principe de la logique floue :

La logique floue est un type de modélisation qui s’intéresse a la prédiction d’une variable
catégorielle Y « subjective » au sens ou elle n’est pas objectivable : elle dépend de I’observateur
(I'individu est «grand », « moyen » ou « petit »). Ce cadre sort de la statistique classique dans
lequel la valeur de la variable Y est objectivable (« I’individu mesure 176 cm »). L’application de
la logique floue revient a tenter d’appliquer un raisonnement proche de la pensée humaine : Les
variables prédictives (comme la variable a prédire) sont catégorielles avec des modalités—
subjectives (« grand », « petit ») et non pas de données objectivables (176 cm). Ces variables
catégorielles sont appelées « variables linguistiques ». Dans le cadre statistique usuel, la variable
continue initiale (ici la taille en cm) peut étre discrétisee pour donner des intervalles distincts, par

exemple : « petit < 160cm < moyen < 180cm>»

(%) Hglxl
F &~
SR AMND . GRAMD
'|' __________________________________
0.8 [re======ea==-
LS : : Lo
170 180 170 186
(a) Logique classique (b) Logique Flou

Figure 11 -8: Classification des personnes selon Ia taille.

11.2.3.Domaines d'application :

Depuis quelques années, on voit émerger, notamment aux Etats-Unis, plusieurs applications
utilisant des systémes de contr6le basées sur la théorie des ensembles flous. Les principaux

domaines de recherche et d’application de la logique floue sont les suivants :
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e Automatisation de la production de fer et de I’acier, purification de I’eau, chaine de montage et
robots de fabrication.

e Commande des instruments (capteur, et instruments de mesure), et reconnaissance de voix et de
caracteres.

e Conception, jugement et décision (consultation, investissement et développement horaires de
train).

e Commande des unités arithmétiques, des micro- ordinateurs, et réalisation des opérateurs.

¢ Traitement d’information telles que les données, recherche de I’information modélisation des

systémes,... etc.[22].

11.2.4.Bases générales :

Les éléments de base de la logique floue sont :
e les variables linguistiques
e les fonctions d’appartenance

e les déductions aux inférences
11.2.4.1.Variables linguistiques :

La description d’une certaine situation, d’un phénoméne ou d’un procédé contient en genéral des

qualificatifs flous tels que :

* peu, beaucoup, énormément

* rarement, fréquemment, souvent

* froid, tiede, chaud
* petit, moyen, grand
* etc...

Exemple : la variable linguistique « température » peut appartenir aux ensembles flous « froid »,

« tiéde » ou « chaud ».

11.2.4.2.Fonctions d’appartenance :

Les fonctions d'appartenance peuvent étre définies comme une technique permettant de
résoudre des problemes pratiques par I'expérience plutét que par la connaissance.

Elles sont représentées par des formes graphiques.
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Au lieu d’appartenir a ’ensemble « vrai» ou a I’ensemble « faux » de la logique binaire
traditionnelle, la logique floue admet des degrés d’appartenance a un ensemble donné. Le degré
d’appartenance a un ensemble flou est matérialisé par un nombre compris entre 0 et 1. Une
valeurprécise de la fonction d’appartenance liée a une valeur de la variable est notée p et appelée

« facteur d’appartenance ».

Exemple :
i
| Froud Chaud

07 / -
03 >< :

10° 1720

<>

D’aprés ce graphique, on peut constater que pour une valeur 0 = 17°, le facteur d’appartenance a
I’ensemble « froid » vaut p froid = 0,3 et le facteur d’appartenance a I’ensemble « chaud » vaut
M chaud = 0,7

Les fonctions d’appartenance peuvent théoriquement prendre n’importe quelle forme. Toutefois,
elles sont souvent définies par des segments de droites, et dites « linéaires par morceaux » .(Tres
utilisées car elles sont simples et comportent des zones ou la notion est vraie, des zones ou elle est
fausse, ce qui simplifie le recueil d’expertise).

11.2.4.3.Déductions aux inférences :

Plusieurs valeurs de variables linguistiques sont liées entre elles par des régles et permettent de
tirer des conclusions.

Les regles peuvent alors étre exprimées sous la forme générale :

Si condition 1 alors action 1 ou

Si condition 2 alors action 2 ou

Si condition n alors action n.

Les conditions peuvent dépendre de plusieurs variables liées entre elles par des opérateurs OU ou

ET.
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Si température froide et hygrométrie importante alors ouvrir la vanne d’admission d’air chaud.

Une simplification de la description des inférences s’obtient a 1’aide d’une représentation par
tableau, appelée matrice d’inférence.

Ecart de température

+300 0 - -300

o+ [++

+200

Ecart d' —
humidité 0 O +
== =1 O
-200

+ ouvrir lIégerement la vantelle
++ ouvrir totalement la vantelle
0 conserver la position de vantelle

- fermer légérement la vantelle

-- fermer totalement la vantelle

11.2.5.0pérateurs et normes de la logique floue :

Dans la théorie des ensembles classiques on définit les relations intersection, union et
complémentation qui sont traduites par les opérateurs OU, ET, NON Ces opérateurs existent
également en logique floue, mais sont adaptés aux spécificités decette logique pour traiter les
ensembles flous. Ainsi des opérateurs homologues aceux de la logique booléenne sont créés en
essayant de respecter un certain nombrede propriétés et afin de retrouver les opérations de base
existant en logique classique [23].

Soient A et B, deux sous-ensembles flous d’une variable linguistique définis surl’univers de
discours UD par leurs fonctions d’appartenance respectives A p et B .

11.2.5.1.0pérateur OU (I’union) :

La fonction d’appartenance AB [L upour I’ensemble flou A UB est defini comme suit :
ta B (X)= max {ua(x),us(X) }VxeUD (11.8)
a8 (X)=R A(X) + pa(X) vV xeUD (11.9)
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A 1

?-%erfreumo;*enne(x)

[ R U — ]

X
500

0

a) Partition floue de I'univers de discours b) Ensemble flou

-=-p

Figure 11 -9 : Union des sous-ensembles flous «petite » et « moyenne » pour la variablelinguistique

L'opérateur "ou" se défini par une co-norme triangulaire (T*) qu'onappelle aussi s-norme (S).

11.2.5.2.0pérateur ET (P’intersection) :
Le sous-ensemble flou, correspondant a 1’intersection des sous-ensembles A et B

est défini par les éléments x de 'univers de discours UD qui appartiennent a A et a B.[24]

Dans la logique floue, I’opérateur ET peut étre exprimé par :

tan e (X)= min{ pa(x) ,us(X) }v xeUD (11.10)
pans (X)=p a(x) .1 8(X) vV xeUD (11.11)
A 4
U (%) Wnvenme(X) ﬂpeﬁrmmr}yerme(:’fj
1 ESR— o At S et
1 1 : :
AT
0 — T Foooh
a) Partition floue de l'univers de discours b) Ensemble flou

Figure 11 -10 : Intersection des sous-ensembles flous «petite » et « moyenne » pour la variable
Linguistique

L'opérateur "et" se défini par une norme triangulaire (t-norme).

11.2.5.3.0pérateurs NON (complément) :

Comme I’illustre la figure 11 -11, le sous-ensemble flou complémentaire du sousensemble
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A est un sous-ensemble de I’univers de discours UD défini par les éléments xde 1’UD qui

n’appartiennent pas au sous-ensemble flou A. On peut exprimer ¢a par :

Ha(x)=1-HA (x) V xeUD (11.12)

Le complément flou représente 1’opération NON de la logique classique au sens flou.

A
Hyetite\X) Hpetite (%)
----- [ S . S

X
-

——— e —_ —— === =

Figure 11 -11 : Complémentation du sous-ensemble flou «petitex.

11.2.5.4.Produit cartésien :
SoitAy,...,Andes ensembles flous, dans les univers de discoursus,...,Unrespectivement. Leproduit
cartésien deA ,..., Anest un ensemble flou dans I'univers dediscours Ui-U2-...un dont sa fonction

d’appartenance est exprimée par :

uaLA2...An (U 1,Uz,...,Un)=min {],t a1 (ul) ,...,ua1 (Un) } (1.13)
ou
uaLA2...An (U 1,U2,...,Un) =p a1 (ul),...,pan(U n) (1.14)

11.2.5.5.Relation floue :

Une relation floue est un ensemble flou dans les univers de discours uj ,...,u, .Elleest exprimée

comme suit :
Rumz...un:{((Ul,...Un),l,LR(uL...un) )/ul,...uneul o:Un } (11.15)
11.2.5.6.La composition sup-star :

Soit R et S deux relations floues dans les univers de discours UxV et VxWrespectivement, la

composition de R et S est une relation floue notée ROS telle que :
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ROS={ [(u,w, Sup(uR ) *MS(V,W))] ue Uyve V,w EW} (11.16)

Avec :* est un opérateur appartient a la norme triangulaire T-norme.[24].
11.2.6.Les méthodes d'inférence :

Les methodes d'inférence est le véritable cerveau du contréleur "flou". 1l effectue simplement une
identité entre les fonctions d'appartenance des entrées et les coefficients de sorties. Par
coefficients de sorties, on entend coefficients de modifications des divers sous-ensembles de
sorties. Pour obtenir de telles identités, il faut se baser sur des regles prédéfinies. Une régle est une
combinaison de variables d'entrées, combinaison qui utilise les opérateurs "flous", tel que le "ET"
et le "OU" (min et max). Ainsi pour toutes les combinaisons possibles des entrées, on va définir
une regle. Cette régle nous indique a quel sous-ensemble de sortie, le coefficient de modification

va étre attribué.

Il existe plusieurs méthodes pour calculer la valeur représentative d'un ensemble de sortie, dont
les principales sont:

» Méthode d'inférence MIN / MAX

» Méthode d'inférence MAX / PROD

» Méthode d'inférence SOMME / PROD

11.2.6.1.Méthode d'inférence Max-Min :

Principe :

La différence par rapport a la méthode précédente réside dans lamaniére de réaliser la conclusion
"ALORS".

On remarque que les fonctions d'appartenances partielles ici ont laméme forme que la fonction
d'appartenance dont elles sont issues multipliéespar un facteur d'échelle vertical qui correspond au
degré d'appartenanceobtenu a travers l'opérateur "ET". On I'appelle également "implication
deLarsen"[25].

11.2.6.2.Méthode d'inférence Max-produit :

Principe :

Cette méthode réalise, en général, au niveau de la condition, I'opérateur OU par la formation
maximum et I'opérateur ET par la formation du minimum. Par contre, la conclusion dans chaque
regle, introduite par ALORS, lie le facteur d'appartenance de la condition avec la fonction

d'appartenance de la variable de sortie xr par I'opérateur ET, est réalisé cette fois-ci par la

51



Chapitre 11 :Orientation du flux et généralité sur l’intelligence artificielle

formation du produit. Enfin I'opérateur OU qui lie les différentes régles est réalisé par la

formation du maximum.[26]

11.2.6.3.Méthode d'inférence Max-produit :

Cette méthode est la plus utilisée car son temps de calcul est court.
Principe :

Par opposition aux méthodes d'inférences précédentes, cette methode réalise, au niveau de la
condition, I'opérateur OU par la formation de la somme, plus précisément par la valeur moyenne,
tandis que l'opérateur ET est réalisé par la formation du produit. La conclusion de chaque régle,
introduite par ALORS, liant le facteur d'appartenance de la condition avec la fonction
d'appartenance de la variable de sortie xr par I'opérateur ET, est réalisé par la formation du
produit. Enfin I'opérateur OU qui lie les différentes régles est réalisé par la formation de la

somme, donc de la valeur moyenne.[26]
11.2.7.Structure de base d'un controleur flou :

La commande en logique floue permet de s'affranchir de I'utilisation de modéles mathématiques
parfois difficiles a obtenir. Sa capacité a traduire la connaissance d'un opérateur humain en régles
d'expertise énoncées dans un langage simple en fait une technique trés prometteuse. Néanmoins,
lorsque le nombre de variables entrant en jeu devient trop important, la base de regles explose trés

vite, et des problémes liés a sa réalisation pratique en decoulent.

Entré ! ' Entré [ t ] Entré . ] Sort
nree Fuzzification — i — 'Hu‘teur — MRS —v[ Défuzzification —— oree
nette | | floue . d'inférence floue ] nette

!

Systéme d'inférence floue

11.2.7.1.Bases de connaissances :

La présente invention concerne un procédé de génération d'une base de connaissances utilisée
pour un controleur flou programmable comprenant les étapes consistant a déterminer les variables
d'entrée et de sortie pertinentes a commander; creer des champs de potentiel artificiels pour
chacune desdites variables; echantillonner chacun desdits champs de potentiel afin de générer des
fonctions d'appartenance floues; compiler lesdites fonctions d'appartenance floues en ensembles
flous; et mapper des ensembles flous d'entrée avec des ensembles flous de sortie a I'aide d'une
base de régles. Les variables d'entrée et de sortie pertinentes comprennent : des valeurs minimales,

des valeurs maximales, O et des valeurs d'équilibre; une pondération d'importance; une valeur de
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non linéarité; une direction de commande; et des informations pour savoir si ladite variable est
une variable d'entrée ou de sortie. L'invention concerne en outre un contréleur flou programmable
dont la base de connaissances floue est obtenue par ledit procédé.[28]
Remarque : La regle floue peut avoir deux formes telles que[16] :
Ri: Sixiest Auiet ... et xnest AinAlors 'y est B1
ou sous la forme de Sugeno
R1: Sixiest Auret ... et xnest Ain Alorsy = f1(x)
Avec : f1(x) est un polyndme.
11.2.7.2.Fuzzification :
L'étape de fuzzificationa pour but de transformer une donnée numeérique en variable linguistique.
Pour cela, le concepteur du systeme flou doit créer des fonctions d'appartenances. Une fonction
d'appartenance est une fonction qui permet de définir le degré d'appartenance d'une donnée
numérique a une variable linguistique.
Un opérateur de conjonction (une norme triangulaire, généralement Tzigen= min)doit étre
déterminé pour definir le sous ensemble flou conjoint associé a la partie condition de la régle.
I1'y a au minimum deux choix de convertir I'entrée numérique en un ensemble flou A définie dans
U. [29]
11.2.7.3.Moteur d’inférence
On a déja défini des fonctions d’appartenance pour les variables qui nous intéressent, ¢’est déja
pas mal ! Maintenant, comme on I’a vu en introduction, il nous faut définir des régles ! Ces regles
vont expliciter comment se comportera le rendement en fonction de nos variables de potentiel de
sol et de pluviométrie. Au risque de me répéter encore, dans notre exemple, ces régles sont
définies de maniére experte ! Nous verrons qu’on peut aussi inférer des régles mais ce n’est pas
notre objectif ici. Nous pouvons donc imaginer que nous avons mis en place des expérimentations
et que I’on veut construire un systéme d’inférence floue pour formaliser nos expérimentations et
nos résultats. Ce systeme sera ensuite utilisé pour faire par exemple de nouvelles prédictions
lorsque 1’on aura de nouvelles données. Imaginons donc que je définisse les régles suivantes [30].
e Regle 1: Si le potentiel de sol est fort OU la pluviométrie est forte alors le rendement est
fort
e Regle 2 : Si le potentiel de sol est moyen, alors le rendement est moyen
e Regle 3: Si le potentiel de sol est faible ET la pluviométrie est faible, alors le rendement

est faible
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Montrons par I’exemple ce qui se passe avec la régle 1. La régle 1 s’active si et seulement si le
potentiel de sol est fort OU la pluviométrie est forte. Imaginons que j’ai un potentiel de sol
« fort », disons 8, et une pluviométrie « forte », disons 600mm (figure 11 -12).[30]

Degreé Diegré

d'appartenance d'appartenance Degre
d'appartenance

045 OU ALORS 05

6 B 10 Potentiel 400 600 200 1000 Pluviométrie L] 8 10 Rendement
de sol {mm}) {tfha)

Figure 1 -12 : Activation de la régle n°1 de notre systéme d’inférence floue

11.2.7.4.1La Défuzzification :

Les méthodes d’inférence fournissent une fonction d’appartenancerésultante ures(z). Mais,
I’organe de commande nécessite un signal de commande précis (réel) ason entrée ; donc il faut

prévoir une transformation de cet ensemble flou en une grandeur précise.

Cette transformation est appelée : defuzzification. 1l existe plusieurs stratégies de
défuzzification[16]

Les plus utilisées sont :
e laméthode du centre de gravité.
e la méthode des hauteurs pondérées .
e la méthode de la moyenne des maximums.
e méthode du maximum.

11.2.7.4.1.1a méthode du centre de gravité :

Cette méthode est la plus utilisée dans les controles flous, elle génére le centre de gravité § de la
fonction d’appartenance issue de I’inférence. L abscisse du centre de gravité peut étre déterminé a
’aide de la relation suivante[31] :

J y.ures(y)dy

[ ures(y)dy (I1.17)

S]:

L’intégrale au dénominateur donne la surface, tandis que I’intégrale au numérateur correspond au
moment de la surface.
La détermination du centre de gravité nécessite une envergure de calcul assez importante, surtout

pour I’exécution en temps réel. De ce fait, cette méthode est la plus colteuse en temps de calcul.
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11.2.7.4.2.1a méthode des hauteurs pondérées :

Au fond, cette méthode n’est rien d’autre qu’un cas particulier de la méthode du centre de gravité.
Dans ce cas, nous choisissons comme fonctions d’appartenance pour la variable de sortie, des
barres (rectangles de largeurs étroites), et nous aboutissons a une simplification notable de la
détermination de I’abscisse du centre de gravité. L’abscisse du centre de gravité se calcule alors a
’aide de la relation suivante[32].

Zil\il Hi}_’i

11.18
Zil\il Mi ( )

y —_
ou M est le nombre de régles, Wi est le degré de confiance ou d’activation de la régle Ri et y est

’abscisse du centre de gravité de I’ensemble flou de la variable de sortie associée a la régle Ri.
11.2.7.4.3.1a méthode de la moyenne des maximums :

Cette stratégie génere une commande qui représente la valeur moyenne de toutes les valeurs pour

lesquelles la fonction d’appartenance résultante est maximale.[33]
11.2.7.4.4. méthode du maximum:

Cette stratégie génére une commande qui représente la valeur maximale de la
fonctiond’appartenance résultante issue de 1’inférence. Cependant, cette méthode présente un
certaininconvénient lorsqu’il existe plusieurs valeurs pour lesquelles la fonction

d’appartenancerésultante est maximale.[33]
11.2.8.Développement ducontréleur flou :

Le développement d'un contrdleur en logique floue pour intégration dans Simulink est trés simple
si on posséde la boite a outils FuzzylLogic de Matlab. Cette boite a outils ajoute les composantes
nécessaires dans Simulink. Ce guide sert seulement pour l'intégration de la logique floue dans
Simulink; ce n'est pas un guide sur le design de controleurs PID. Pour commencer Simulink, il
suffit de taper la commande simulink a la ligne de commandes de Matlab. Le contrdleur a logique

floue est situé sous les options FuzzyL ogicToolbox, comme montré la figure 11 -13.
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E Simulink Library Browser

Eil= Edik i Help

[ = —t=1 Fina |
Fuz=y Logic Controller: FIS

Simmulink
P2 Contimuous
F| Discrets
F2| Functions & Tables
22| Makh
2| rlonlimnesar
P2 Signals & Syskems
2] Sinks
| Sources
+ - Tkl Cormmunications Blockset
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W OSSP Blockset
Wk Fu=z=+vw Logic Toolbosx
*2| MMembership Functions
+ Wk MCD Blockset
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+ - Wkl Real-Time wWorkshop
w1 Wkl Simulink Extras

{
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FMembership Functioms
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EFl.myl_ogic ICcrwbrollesr

Figure 11 -13: Le contréleur du logique floue dans Simulink

La composante FuzzyL ogic Controller est celle utilisée. La composante Fuzzyl ogic Controller

withRuleviewer est presque la méme chose, sauf que I'éditeur qui permet de voir l'inférence et la

défuzzification s'ouvre lors d'une simulation.[34]

11.3.1.Généralité sur les réseaux de neurones :

Tout d’abord, le réseau de neurones est un concept. Ce n’est pas physique. Le concept de réseaux

de neurones artificiels (Artificial Neural Networks ANN) a été inspiré par les neurones

biologiques. Dans un réseau de neurones biologiques, plusieurs neurones travaillent ensemble,

regoivent des signaux d’entrée, traitent des informations et déclenchent un signal de sortie.[35]

Un réseau de neurones est une succession de couches de neurones telles que le nombre de

neurones sur chaque couche est égal au nombre d’entrées des neurones de la couche suivante.

e La premiére couche contient des neurones factices qui transmettent les entrées fournies

au réseau, c’est la couche d’entrée.

e Laderniére couche est appelée couche de sortie et fournit le résultat du réseau.

e Les autres couches sont appelées couches cachées.[36]

Les réseaux de neurones ne sont pas un modele nouveau. En effet ils ont été introduits des les

années 50 — le perceptron est présenté en 1958[37]. Cependant ils sont tombés en désuétude dans

les années 70 car trop coliteux en calculs. Ils redeviennent un sujet d’intérét dans les années 90 et
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connaissent actuellement leur heure de gloire grace aux architectures profondes — deeplearing — et
a la puissance de calcul proposée par les GPU.

11.3.2.Neurone biologique et neurone artificiel :

De la méme maniere que nous parlons d’intelligence artificielle, nous utilisons également le terme
de « neurone artificiel ». Il s'agit d'un programme informatique qui se construit selon le schéma de

fonctionnement du neurone biologique.

Qu’est-ce qu’un neurone artificiel? Peut-on le comparer a un neurone du cerveau? Nous décrivons

brievement 1’un et I’autre avant de nous pencher sur cette question.

11.3.2.1.Neurone biologique:

Le neurone, que nous dénommerons par la suite « neurone biologique » pour le distinguer du

« neurone artificiel » des informaticiens, est une cellule spécialisée de 1’organisme. Il est 1’unité
de base de notre cerveau qui en contiendrait 86 milliards. Assemblés en réseau, les neurones
donnent naissance a la pensée humaine et & ce que nous nommons intelligence. Mais ils ne sont
pas les seules cellules du cerveau. D’autres types cellulaires jouent un réle fondamental et

participent au processus neuronal. Sans eux, les neurones ne pourraient exister. [37]

dendrites

Cerveau humain :
~1010 neurones
~104 connexions/neurone

Figure 11 -14:Schéma d’un neurone biologique

Mais seuls les neurones, ou plus exactement leurs propriétés électriques, ont inspiré les inventeurs
du «neurone artificiel>. En effet,leneurone biologique a la particularité de produire,sous certaines
conditions,un signal électrique et de le transmettre. C’est par ce signal électrique que se fait la

diffusion du message nerveux.[38]

11.3.2.2.Neurone formel (artificiel) :

Un réseau de neurones artificiels ou Neural Network est un systéme informatique s’inspirant du
fonctionnement du cerveau humain pour apprendre. Découvrez tout ce que vous devez savoir sur

cette technologie d’intelligence artificielle de la famille du Deep Learning.
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Un réseau de neurones artificiels, ou Artificial Neural Network en anglais, est un systeme
informatique matériel et / ou logiciel dont le fonctionnement est calqué sur celui des neurones du

cerveau humain.[39]
Le premier modéle de neurone artificiel a été concue 1943 par McCulloch et Pitts.

C’est un modele mathématique qui reprend lesprincipes de fonctionnement du neurone
biologique.

Un neurone artificiel effectue une somme des potentiels d’actions qui lui parviennent. Chacun de
ces potentiels est une valeur numérique qui représente 1’état du neurone qui I’a émis. Chacun des
potentiels est associé a un poids synaptique servant de pondération. Suivant le résultat de cette

somme pondérée, le neurone peut se comporter de deux manieres[31].

Poids synaptiques
7N

valeurs

b ys —— 1L »
RSN fonction Une sortie
\ d'activation
R R somme pondérée

\-._._.(n,), - Ml !
| ) (\_: R S < net,
= 2 4 @ -2
X; /'karﬁi"; — AN activation
25 o ;,, s rd

\

’ o " Fonction l
/ - e d'agrégation/de

"~ combinaison j

entrées

Figure 11 -15. Neurone artificiel

11.3.3.Architecture des réseaux de neurones :

Un neurone artificiel recoit en entrée des données et, aprés avoir opéré une transformation sur ces
données, il donne en sortie un résultat. Ce résultat peut étre utilisé en entrée d’un autre neurone
qui a son tour produira un autre résultat. Un réseau de neurones est constitué¢ d’un ensemble de
neurones répartis sur un ensemble de couches. L’architecture d’un réseau de neurones est
déterminée par la nature des liens entre ses neurones et aussi la maniére dont ils sont répartis. La
figure suivante donne un exemple d’un réseau de neurones avec une couche d’entrée, deux

couches cachées et une couche de sortie.[41]
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Couche d'entrée 1 Premiére couche cachée Deuxieme couche cachée | Couche de sortie

Wy g
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Figure 11 -16:Un réseau de neurones avec deux couches cachées

Le perceptron multicouche (PMC) est un réseau composé de couches successives. Une couche est
un ensemble de neurones n’ayant pas de connexion entre eux. Une couche d’entrée lit les signaux
entrant, un neurone par entrée xj, une couche en sortie fournit la réponse du systéme. Selon les
auteurs, la couche d’entrée qui n’introduit aucune modification n’est pas comptabilisée. Une ou
plusieurs couches cachées participent au transfert. Dans un perceptron, un neurone d’une couche
cachée est connecté en entrée a chacun des neurones de la couche précédente et en sortie a chaque
neurone de la couche suivante.[42]

11.3.3.1. couche cachée :

Les couches de réseau neuronal cachées sont configurées de différentes maniéres. Dans certains
cas, les entrées pondérées sont attribuées de maniére aléatoire. Dans d'autres cas, ils sont ajustés et
calibrés selon un processus appelé rétropropagation. Dans les deux cas, le neurone artificiel de la
couche cachée fonctionne comme un neurone biologique dans le cerveau: il prend en charge ses
signaux d’entrée probabilistes, les exploite et les convertit en une sortie correspondant a 1’axone

du neurone biologique.

De nombreuses analyses de modéles d'apprentissage automatique se concentrent sur la
construction de couches cachées dans le réseau de neurones. 1l existe différentes manieres de
configurer ces couches cachées pour générer différents résultats - par exemple, des réseaux de
neurones convolutifs se concentrant sur le traitement d'images, des réseaux de neurones récurrents
contenant un élément de mémoire et de simples réseaux de neurones a anticipation fonctionnant

de maniere simple avec des données d'apprentissage ensembles.[43]
11.3.3.2.Les réseaux de neurones non bouclés :

Un réseau de neurone non bouclé est représenté graphiquement par un ensemble de neurones

connectés entre eux, 1’information circulant des entrées vers la ou les sortie(s) sans retour en
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arriére. Ceci est un perceptron multi-couches.ll est défini grace a une architecture vérifiant les
propriétés suivantes : La premiére couche est composée par n cellules d’entrées, qui
correspondent aux n variables. Les couches C;....Cq.1 s0nt les couches dites cachées et Cg est la

couche de sortie(s). Les entrées d’une cellule d’une couche i (i>1) sont toutes les cellules de la

couche précédente et aucune autre cellule.[44]

Couche d'entrée Couche cachée Couche de sortie

Xr — -

s ]

K

T -y 3

o —
/

Y

Figure Il -17: Réseau non bouclé.

11.3.3.3.Réseaux de neurones bouclés :

L’architecture la plus générale, pour un réseau de neurones, est celle des « réseaux bouclés »,
dont le graphe des connexions est cyclique : lorsque 1’on se déplace dans le réseau en suivant le
sens des connexions, il est possible de trouver au moins un chemin qui revient a son point de
départ (un tel chemin est désigné sous le terme de « cycle »). La sortie d’un neurone du réseau
peut donc étre fonction d’elle méme ; ceci n’est évidemment concevable que si la notion de temps
est explicitement prise en considération. Ainsi, a chaque connexion d’un réseau de neurones
bouclé (ou a chaque aréte de son graphe) est attaché, outre un parametre comme pour les réseaux
non bouclés, un retard, multiple entier (éventuellement nul) de I’'unité de temps choisie. Une
grandeur, a un instant donné, ne pouvant pas étre fonction de sa propre valeur au méme instant,
tout cycle du graphe du réseau doit contenir au moins une aréte dont le retard n’est pas nul. Un
réseau de neurones bouclé a temps discret réalise une (ou plusieurs) équation(s) aux différences
non linéaires, par composition des fonctions réalisées par chacun des neurones et des retards

associés a chacune des connexions.[45]
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Figure 11 -18: Réseau bouclé.

11.3.4. L’apprentissage d’un réseau de neurones :

En effet, les réseaux de neurones peuvent trouver le lien qui unit des valeurs de sortie a celles en
entrée, et ce, méme lorsqu’on ne connait pas cette fonction a priori. Afin de parvenir a ce résultat, il

faut « entrainer » le mode¢le, a I’aide d’un jeu de données initial.

Celui-ci est alors divisé en deux parties : une pour I’apprentissage, I’autre pour tester le réseau.
Dans un premier temps, on va donc soumettre des données d’entrainement au programme, qui
comprennent des valeurs d’entrée, ainsi que les valeurs de sortie attendues. Au début, le réseau de
neurones va tenter de calculer les résultats, mais avec peu d’informations, et va donc commettre
des erreurs. On va ensuite ajuster ses parametres, de sorte a réduire ces écarts a chaque
itération[46].

11.3.4.1.Apprentissage superviseé :

Dans l'apprentissage supervise, un superviseur qui connait parfaitement la sortie désirée ou
correcte, guide le réseau en lui apprenant a chaque étape le bon résultat. Donc l'apprentissage ici,
consiste a comparer le résultat obtenu avec le résultat désiré, puis a ajuster les poids des

connexions pour minimiser la différence entre les deux comme I’indique la Figure suivante.

<§5E§;;%§Ez)————* sortie désirée

reseau sortie obtenue

|

erreur

|

ENTREES
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Figure 11 -19: Principe de I’apprentissage supervisé

Dans cette figure, le systeme a apprendre constitue un superviseur pour le réseau. Le Réseau

connexionniste prend comme stimulus le méme vecteur des variables explicatives que le systéeme.
Ce dernier, en réponse a 1’entrée présentée, fournit une sortie désirée qui représente pour le réseau
le comportement de référence. Parmi les algorithmes a apprentissage supervise, on reconnait dans

la littérature I’algorithme a Rétro-propagation du gradient.[47]

Les algorithmes d’apprentissage supervisé consommant des données et des annotations (on dit

aussi labels ou étiquettes)

Sur le plan de la modélisation mathématique, I’apprentissage supervisé consiste a apprendre une
fonction qui a partir des données d’entrée et des résultats attendus (une matrice X par exemple et

un vecteur Y) pourra établir la relation :
Y=f(X) (1.29)
11.3.4.2.Apprentissage non supervisé :

Les algorithmes d’apprentissage non supervisé ne consommant que des données sans aucune
annotation.

Dans le cadre de I’apprentissage non supervisé€, 1’objectif cette fois est de déduire la structure
naturelle présente dans les données car nous ne disposons pas des résultats attendus (on se base

uniquement sur la matrice X, nous n’avons pas de vecteur Y).[48]

Ay

ENTREES

| reseau | sortie obtenue
1

Figure 11 -20:Apprentissage non supervisé

11.3.4.3.Apprentissage auto-supervisé :

L'apprentissage auto-supervisé est une méthode d'apprentissage automatique en intelligence

artificielle . Cette méthode d'apprentissage est devenue le standard dans le domaine du traitement
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langage naturel[11] : ALBERT et ROBERTa reposent sur cette méthode, par I'intermeédiaire
d'algorithmes auto-encodeurs.

Yann Le Cun, lauréat du Prix Turing 2018 pour ses travaux sur l'apprentissage profond compare
cette méthode a du « remplissage de trou et donne pour cela un exemple simple : elle permet
d'analyser les images de début et de fin d'une séquence vidéo et d'entrainer un algorithme a
prédire les images intermédiaires.[49]

L’apprentissage auto-supervisé (self supervisedlearning) est proposé pour utiliser des données non
étiquetées avec les bons cotés de I’apprentissage supervisé. La production d’un ensemble de
données avec de bonnes étiquettes est colteuse, alors que des données non étiquetées sont
générées en permanence. L’idée principale de I’apprentissage auto-supervisé est de générer des
étiquettes a partir de données non étiquetées, selon la structure ou les caractéristiques des données
elles-mémes, puis de s’entrainer sur ces données non supervisées de maniére supervisée.
L’apprentissage auto-supervisé est tres utilisé dans I’apprentissage des représentations pour qu’un
modele apprenne les caractéristiques latentes des données. Cette technique est souvent utilisée en

computer vision, dans du traitement vidéo et la robotique.[50]

11.3.5.Régles d’apprentissage des réseaux de neurones :

L’apprentissage consiste a modifier le poids des connections entre les neurones

11.3.6. Différents modeles des réseaux de neurones :

11.3.6.1.Le modele ADALINE (Widrow-Hoff, 1958) :

ADAptativeLINEarmodel,il s’agit d’un simple mode¢le de régression linéaire[53] :
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L 3

11.3.6. 2.Modéle de Hopfield (1982) :

mémoriser des formes, des motifs [52]
Constitution d'une mémoire :

e distribuée (contenue par I'ensemble du réseau)
e associative (permettant le rappel a partir d'une informatio partielle ou bruitée)
o fabriquée par apprentissage

Figure 11 -21:Schéma de modele de Hopfield

11.3.6.3.Le perceptron multicouches :

Le perceptron multicouche ou encore multilayers perceptron en anglaisest le premier réseau de
neurones a avoir trouvé de nombreuses applications pratiques telles que la reconnaissance de

fleurs, la détection de fraudes, etc.. Il peut étre utilisé pour toutes taches de classification
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supervisées. De nos jours, il est I’'un des modeles les plus populaires, et est implémenté par de

nombreuses librairies telles que TensorFlow, Weka, Scikit-Learn, etc.[53]
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Figure 11 -22: Schéma du perceptron multi-couche
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11.3.6.4.Modéle de Kohonen :

Les cartes autoadaptatives, cartes auto-organisatrices ou cartes topologiques forment une classe

de réseau de neurones artificiels fondée sur des méthodes d'apprentissage non-supervisées.

Elles sont souvent désignées par le terme anglais self organizingmaps (SOM), ou encore cartes
de Kohonen du nom du statisticien ayant développé le concept en 1984. La littérature utilise aussi

les dénominations : « réseau de Kohonen », « réseau autoadaptatif » ou « réseau autoorganise ».

Elles sont utilisées pour cartographier un espace reel, c'est-a-dire pour étudier la répartition de
données dans un espace a grande dimension. En pratique, cette cartographie peut servir a réaliser

des taches de discrétisation, quantification vectorielle ou classification.[54]

Figure 11 -23 : Schéma de cartedeKohonen
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11.4. conclusion :

Nous avons essayé de présenter dans ce chapitre la stratégie de la commande vectorielle a flux
rotorique orienté, on a détaillé beaucoup plus de la commande vectorielle, nous nous sommes

intéressés aussi a ’utilisation de la logique floue et réseau de neurone encommande.

Dans le chapitre suivant, on s’intéressera au la commande directe du couple et les techniques

d’intelligence artificielle appliquée a la DTC avec un régulateur P1,floue et neuronale .
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Chaprtre I

Application de la logique floue et réseau de neurone a la DTC
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I11.1.Introduction :

L’homme a réussi dans une grande partie de ces recherches a rendre leursréactions similaires a
celles de I’étre humain, et c’est a ce moment-la que ’intelligenceartificielle est introduite dans les
commandes modernes. Bien que déjaprésents dans d'autres sujets de recherche en
électrotechnique et d’autres domaines, les réseaux deneurones et la logique floue , présentent les
grands titres decette intelligence artificielle et ne cessent guére de présenter de nouvelles
applicationsdans le domaine de la commande des machines électriques[10].

Dans ce chapitre, nous voulons savoir, quel pourrait étre l'apport de ces méthodes appliquées a la
commande des machines électriques.

Ces techniques touchent plusieurs disciplines en méme temps, il est évidemmentimpossible de
cerner toutes les possibilités et les combinaisons ou peuvent intervenir cestechniques. On va dans
cette partie d’étude examiner la régulation par DTC d’un MAS et sonoptimisation par ces
techniques intelligentes. 1l nous apparait nécessaire de commencerpar présenter ces méthodes,
brievement, puis d'expliciter les maniéres les plus simples de les mettre dans quelques
applications concernant la DTC.

I11.2.Modele vectorielle de la MAS :

Le modeéle vectoriel de la machine asynchrone est décrit par les équations suivantes

Vs =Rsis + —®s +j os Ds
at (I1.1)
0= Rrir+%CT)r+joarCT>r

ﬂé/ec : X =xd+jXq(X : représente le flux, les courants et les tensions)

_ - = _ _ _ dr M _
= = , = = - — . .
Pgusr ecrll'r'g fg r;lm_o efg ec?arMASL{vlgc-Il'_eMtlF(ls,cDrl)ron réplise quclhsa.ngements suivants : (I.2)

5S=LSL_S+ M 57'_& l_s=Ls (1_ M ) I,_s+M (57' (l | |3)
L, L, LsLr L,
(5S=O-LSL_S+L% (I_jr (|”4)

(111.4)dans I’équation de la tension statorique et (111.5) dans I’équation de la tension rotorique
donne
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_ 1 = M _
r =—<1>r—L—Ls

r r

1o T d - M = . -, M=
Vs=Rsis + E(O‘LS s + L—r¢r)+]ms(0L515+L—rq§r)

Vs=Rsis + di (0Lsfs+LM5r) + jos (o LsTs + Lﬂffr)
(111.5) ‘ ' g (111.6)

0 =Rr (i@r —%Ts)+ %5r+jmr5r

Ri— R . = d =
0= ls+(L—r+_] a)r)qbr+a D(111.7)

r

—~MR,_ R . -
ls+(L_+](1)r+S)(pr ; ©r=Qar(l'orientationdufluxrotorique) (111.8)

0=

r

On décompose 1’équation en partie réelle et imaginaire, on aura

0 = TMRige 4+ (& + S) ®r( partie réelle)
' ” " (111.9)
0= _IZRriqS tordr = igs = %\L; or (partie imaginaire)
s+ S+~
idS — Miglrr dbr = MTT Pbr = T.S+1 or
2 T " (111.10)
. T 0y
19s = —= obr

La relation de igs signifie que dans le modéle de la machine asynchrone dans le repere (d, q) a flux
rotorique orienté, le module de ce flux est contrélé linéairement par la composante directe du

courant statoriqueigs moyennant une dynamique du premier ordre avec la constante de temps Tr
[59].

V=0=R,T,+ % Or +jw,Dr (111.11)
Vdr=Rridr+%chr_wrchr=o (%)
. d
Vqr=erqr+Eq)qr+a)rq)dr (**)
(*)=>O:Rridr+%q)dr (111.12)

chr=Cte=>%CDdr=o (111.13)

D’apres ces propriétés on peut écrire:

Prq =0
&drd = dr = cst (1.14)
ird=20

On remplace ce systeme dans les équations des flux, on obtient :
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&r = Misd
{<qu =L.irq+ M.isq=0 (111.15)
A partir de la derniére équation de ce systéme on aura I'équation suivante :
. M,
trq =77 Lsa (111.16)

On remplace le systéme(11.14) dans la formule de couple électromagnétique on aura :
PM . .
Ce=Tq)rlsq (111.17)

Ou encore, le couple devient:

Ce=K>isdisq (111.18)
Avec:

pPM?
K>= - (111.19)

La présente expression est analogue a celle du couple d’une machine a courant continu. La figure
11 -lillustre I’équivalence entre 1’expression du couple que I’on réalise avec la commande
découplé classique d’une machine a courant continu et la commande vectorielle d’une machine
asynchrone. Ainsi le systeme balais-collecteur dans la machine a courant continu est remplacé,
dans le cas de la machine asynchrone par le systéme d’autopilotage qui permet de réaliser une
harmonie entre la fréquence de rotation et celle des courants induits dans le rotor, telle que la

relation suivante [58]:

Ws=wWr+w=PQr+w (111.20)
Os= [wsdt (111.21)

111.3.Structure de la CV-OFR de la MAS alimentée en tension :

Dans ce type d’alimentation, la commande devient plus compliquée du fait qu’on doit considérer
la dynamique du stator en plus de celle du rotor.Les grandeurs de commande sontles tensions
statoriques (Vsd,) et la vitesse du champ tournant(ws). Considérons les
deuxtensionsstatoriques (Vds, Vgs) comme variables de commande, les deux courants
statoriques(ids, igs), le flux rotorique (®r) et la vitesse mécanique (Q ) comme variables d’état,
nousobtenons le modéle de la machine asynchrone triphasée alimentée en tension par

orientationdu flux rotorique.
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(0.75. 2%t ids =2 4 6.Ts. ws. igs — == D%

dt Rs dt

digs . _Vas . Ts.(1-0)

0.Ts.—=+iqs = — ws|o.Ts.igs + - b
T, + ¢, = Mids
3 M igs (111.22)
r — EZ
Ce = PiM ¢r. igs
JdQ,

\ WZCe_Cr_f-Qr

I11.4.Commande direct du couple d'une MAS :

Le contréle direct du couple, venu du terme anglais " Direct Torque Control (DTC)", des
machines asynchrones proposé par Takachachi et Depenbrok est apparu dans la deuxieme moitié
des années 1980 comme concurrentielles des méthodes classiques[60]. Dans un repere lié au
stator, les valeurs instantanées du flux statorique du couple électromagnétique sont estimées a
partir des grandeurs statoriques. En utilisant des comparateurs a hystérésis, le flux et le couple
sont contrdlés directement et indépendamment avec une sélection appropriée du vecteur de
tension imposé par lI'onduleur [61].La DTC ou (direct torque contrdle) est une régulation du
couple de la machine asynchrone, par 1’application des déférents vecteurs des tensions de
I’onduleur, qui détermine son état. Les variables contrélées sont le flux statorique et le couple
électromagnétique, elles sont habituellement controlées par des régulateurs a hystérésis. La sortie
de ces régulateurs détermine le vecteur de tension de 1’onduleur optimale a appliquer a chaque
instant de commutation [62].
111.4.1.Principes généraux de la commande DTC :
Le contrdle direct du couple DTC est base sur I'orientation du flux statorique, en utilisant les
valeurs instantanées du vecteur tension. Un onduleur triphasé peut fournir huit vecteurs tensions
de basse instantanée, parmi lesquels deux sont nuls. Ces vecteurs sont choisis a partir d'une table
de commutation en fonction des erreurs du flux et du couple et de la position du vecteur flux
statorique. Dans cette technique, on a plus besoin de la position du rotor pour choisir le vecteur de
tension, cette particularité définit la DTC comme une méthode bien adaptée pour le contréle sans
capteur mécanique des machines a courant alternatif [61].

e A partir des mesures de la tension continue a I'entrée de I'onduleur et des courants des

phases statoriques, le modéle donne a chaque instant :
e Le flux statorique réel dans le moteur.

e Le couple réel qu'il développe.
e Laposition du secteur.
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Figure 111 -2 :Schéma structurel de la commande DTC a base d’un observateur de flux statorique.

111.4.2.les avantages et les inconvénients de la commande directe de couple :

111.4.2.1.Avantages de la commande directe de couple :

Il n'est pas nécessaire de faire la transformation des coordonnees, car les courants et
lestensions sont dans un repére lié au stator.

Utilise un modele simplifie du moteur & induction.

Il n’existe pas de bloc qui calcule la modulation de la tension (MLI).

I1 n’est pas nécessaire de faire un découplage des courants par rapport aux tensions
decommande, comme dans le cas de la commande vectorielle.

Elle exige deux comparateurs a hystérésis et un contréleur de vitesse du type PI, tandis

dans la commande vectorielle exige 2 régulateurs Pl et un modulateur de PWM.

Il n’est pas nécessaire de connaitre avec une grande précision I’angle de position
rotorique,car seule I’information de secteur dans lequel se trouve le vecteur de flux
statorique estnécessaire.

La réponse dynamique du couple est trés rapide.

Robustesse vis-a-vis des variations paramétriques.

Possibilité d’appliquer les algorithmes du systéme avec des cartes d'acquisition [73][74].

111.4.2.2.Inconvénients de la commande directe de couple :

L’existence de problémes a basse vitesse (influence du terme résistif).
La nécessité de disposer des estimations de flux statorique et du couple.
L’existence des oscillations de couple.

La fréquence de commutation n’est pas constante (utilisation des régulateurs a hystérésis),
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ce qui conduit a un contenu riche en harmoniques qui fait augmenter les pertes et amene a
desbruits acoustiques et des oscillations de couple pouvant exciter des résonances
mécaniques[73].

111.4.3.Stratégie de la commande DTC

La stratégie de commande de couple et de flux qui a été proposé par "Takahashi" est basée sur

I'algorithme suivant :

e le domaine temporel est divisé en périodes de durée Te réduites (Te <=50 ps).

e pour chaque instant, on mesure les courants de ligne et les tensions par phase du MAS.

e on reconstitue les composantes du vecteur de flux statorique.

e onestime le couple électromagnétique du MAS, en utilisant I'estimation du flux statorique
et la mesure des courants de lignes.

e on détermine la séquence de fonctionnement de I’onduleur pour commander le flux et le

couple suivant une logique [63].
I11.5.Modélisation de I'onduleur de tension :

L'onduleur de tension est un convertisseur statique constitué de cellules de commutation
généralement a transistors ou a thyristor GTO pour les grandes puissances. Il permet d'imposer &
la machine des ondes de tentions a amplitudes et a fréquences variables a partir d'un réseau
standard (220/380 V,50 Hz) apres redressement, la tension filtrée UO est appliquée a I'onduleur. 11
est le ceeur de 1'organe de commande de la MAS et peut étre considéré comme un amplificateur de
puissance [64].

Pour un onduleur triphasé, les commandes des interrupteurs d'un bras sont complémentaires. Pour
chaque bras, il y'a donc deux états indépendants. Ces deux états peuvent étre considérés comme

une grandeur boolienne suivante[65]:

e S, c=1:Interrupteur du demi-bras haut (a, b ou c) fermé.

e Sa,b, c=0: Interrupteur du demi-bras bas (a, b ou c) ouvert.

La figure 111 -3 représente le schéma d'un onduleur triphasé alimentant la machine (MAS)
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SRR TR
5 —K} S K} ?.K}

Figure 111 -3 :Schéma d'un onduleur triphasé
Pour simplifier I'étude de I'onduleur, on supposera que[65] :
e la commutation des interrupteurs est instantanée.

e la chute de tension aux bornes des interrupteurs est négligeable.

e lacharge triphasée est équilibrée, couplée en étoile avec neutre isole.

Les tensions composeées a la sortie du pont de I'onduleur triphasée (figure 111 -4) sont données par

les relations suivantes :

Uab = Uao - Ubo
Ubc = Ubo — Uco (111.23)
Uca = Uco — Uao

Uao,Ubo, Ucopeuvent étre considérées comme des tensions d'entrée a I'onduleur (tensions
continu). Soit "n" l'indice du point neutre du coté alternatif, ona:

Uao = Uan + Uno
Ubo = Ubn + Uno (111.24)
Uco = Ucn + Uno

Uan,Ubn,Ucnont les tensions simples de la machine et Uno la tension fictive entre le neutre de la
MAS et le point fictif d'indice "o".

Sachant que la charge est considérée équilibrée et le neutre isolé alors :
Uan+tUpn+tUcn=0 (111.25)

La substitution de (11.25) dans (11.24) aboutit a :
1
Uno= 5( Uao+ Ubot+ Uco) (111.26)

En remplacent (11.26)dans (11.24) ), on obtient :
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Uan:EUa0+§Ubo+§Uco
UbnzéUao +§Ubo +§Uco (n.27)

LUcn = éUao +§Ubo +§Uco

On peut écrire le systéme d'équation(11.26) on utilisant les variables booliennes de I'état des
interrupteur on a :

( Uan = 22(2Sa — Sb — Sc)

! Ubn = (~Sa + 25 - Sc) (111.28)
|

\Uen =2 (=Sa - $b + 250)

111.5.1.Contro6le de I'onduleur par la technique de modulation de largeur d'impulsion
(MLI) :

La modulation de la largeur d'impulsions consiste a adopter une fréquence de commutation
supérieure a la fréquence des grandeurs de sortie et a former pendant chaque alternance une

tension de sortie constituée d'une succession de créneaux de largeurs convenables.

La méthode de contrdle par MLI fait comparer un signal modulatrice de forme sinusoidal avec un
signal porteuse de forme triangulaire, les sorties du comparateur sont connectées aux interrupteurs
(Sa,b,c) [66].

Porteuse

ALA S/
VARV

Modulatrice

-

Comparateur

Vers l'interrupteur(S, . )

Figure 111 -4:Schéma synoptique de la MLI

L'onduleur de tension a modulation de largeur d'impulsion MLI est un convertisseur statique qui
permet de fournir un signale de fréquence et amplitude variable. La forme de I'onde est obtenue en
comparant un signale de 50Hz avec un signale a dent de scie. La forme d'onde obtenue a la sortie

est illustrée par la figure suivante[65].
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tension Vailv)

tempsis)

Figure 111 -5:Forme d'onde a la sortie de I'onduleur

111.5.2.Schéma bloc de simulation de la machine asynchrone alimente par onduleur ML :

b va uprn-:.._...E]

.| Y

h 4

v siphabeta

v

 aipha bela ibelas ,_.;El

o ———————
(] - > Fhax upm.s._..El
= -
Onduleur MLI ‘ark ransformation
[ Izu-:--.—.pE]

F e E""—*EI

Cr
ur |m'm'n|.._+|g

Machine Asynchione

Figure 11 -6 :Schéma de simulation d’'une MAS alimentée par un onduleur.

111.5.3.Alimentation de I’onduleur :

La source d'alimentation triphasee est supposéesymétrique, d'amplitude de tension etfrequence,

imposées et constantes. La figure 111 -7 illustre le schéma global du systeme complet aétudier[67].
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Redresseur a diodes

double alternance Onduleur de tension
~ M =
Source électrique = ~
triphasée Filtre passe bas %

Commande

——>

Figure 111 -7:Schéma global de la chaine de commande du MAS

Cette source d’alimentation est supposée parfaite, elle produit trois tensions Va(t), Vb(t)
etVc(t), identiques, alternatives de fréquence fixe et décalées entre elles de 120°.

111.6.Résultats d’une DTC a trois secteurs :

la presentation d’une DTC a trois secteurs ,si on peut le dire, ¢’est la plus simple DTC, ou le plan

est partage en trois zones, comme il est montre par la figure 111 -11.

Vz(010 .l Position actuelle

V3(DEAT) V3(AF,AT)

/x:r;;n Ve(AF,DT)

V{011 “ Vi(100)

Figure 111 -8: Division de I’espace en trois secteurs

Selon le tableau Il -1, la position du vecteur flux dans cet espace ne permet
pasd’appliquer les vecteurs appropries de tension pour le faire augmenter ou diminuer,

lorsqu’on est au voisinage des limites de ces trois secteurs[10].
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AQs ATe S1 Sz S3 «trois secteurs
17 V> V4 Vs
T1 0 V7 Vo V7
-1 Vs V> Vy

17 V3 Vs Vi
l0 0 Vo V7 Vo
-11 Vs Vi V3

l, Normalisation par 3 niveaux

Tension a appliquée

l, Normalisation par 2 niveaux

Tableau 111 -1:Table primaire de localisation des états de I'onduleur
111.7.La Regulation :

Pour la simulation, les correcteurs seront simplement synthétisés en continu (forme symbolique
de Laplace) contrairement & I'expérimentation ou les correcteurs devront tous étre discrets
(utilisation du DSP).

Le contrdle des grandeurs flux et couple de la machine passe par I'asservissement de la
dynamique des courants statoriques isq et isq a l'aide des tensions de commande Vg et Vsq qui leur

sont liées ainsi qu'a la pulsationws.
111.7.1.Régulation PI :

Fonction de transfert La fonction de transfert du régulateur PI prend la forme générale suivante :

1+s.T
s.Ti

Gi(s)=K,. (111.29)

La figurelll -12 présente le schéma de principe d’un régulateur PI (proportionnel-intégrateur).

—

,_
s

Figure 11 -9 :Schéma de principe du régulateur Pl
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111.7.1.1.La composante proportionnelle :

L'action proportionnelle applique une correction instantanée pour tout écart entre la mesure et la
consigne, plus la perturbation est grande, plus la correction apportée est grande.

Cette composante seule ne permet pas une grande précision surtout dans les systemes a faible
inertie, comme dans le traitement de l'air, cette rapidité d'action engendre un phénoméne appelé le
pompage[69].

- Si kp est grand, la correction est rapide. Le risque de dépassement et d’oscillation dans la sortie

s’accroit
- Si kp est petit, la correction est lente, il y a moins de risque d’oscillations.
111.7.1.2.La composante intégrale :

Cette composante apporte une notion de temps d'intégration a la correction, cette notion de temps
s'exprime généralement en seconde.

Cette action est complémentaire a I'action proportionnelle, elle permet de stabiliser dans le temps
I'action proportionnelle, plus I'erreur mesurée est constante plus la correction est constante.
L'algorithme de la régulation utilisera une meémoire des différents écarts déja mesurer pour affiner
le temps d'intégrale a appliquer a la correction[69].

L’action intégrale régit, lentement a la variation de I’erreur et assure un rattrapage progressif de la
consigne.

Tant que I’erreur positive (ou négative) subsiste 1’action u(t) augmente (ou diminue) jusqu’a ce
que I’erreur s’annule[59].

111.7.2.Conception des régulateurs P1 :

Soit Y* (t) le signale a pour suivre, et y (t) le signale de sortie du systeme a contr6ler[59]

Y e(t) Ut
¥ Controleur Systeme
— >

Y(1)

Figure 111 -10 :Représentation de la commande par Pl
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La loi de commande est :

u (t) =kp.e(t)+kife (t) (111.30)

Les régulateurs sont de type PI car comportent une action proportionnelle qui sert a régler la
rapidité de la régulation et une action intégrale qui sert principalement a annuler I'erreur statique

en régime permanent.
111.8.La DTC avec des Régulateurs Flous :

111.8.1.Régulateurdetype MAMDANI :

MAMDANI a présenté pour la premiére fois, la technique de réglage par la logique floueet il a
congu le premier controleur flou. Ce controleur est construit autour d’un organe de décision
manipulant des régles subjectives et imprécises. Pour les experts qui connaissent bien lesysteme,

I’obtention de ces régles est assaifacile[70].

MACVICAR et WHELAN ont fait une analyse sur les bases des régles de MAMDANI et ont
proposé une matrice des régles qui possede deux entrées, I’erreur et sa variation, en se basant sur

les deux principes suivants[71] :
- Si la sortie a régler est égale a la valeur désirée et la variation de I’erreur est nulle, lacommande
sera maintenue constante.

- Si la sortie a régler diverge de la valeur désirée, I’action sera dépendante du signe et dela valeur
de I’erreur et de sa variation.

La structure du régulateur flou proposée par MAMDANI pour un systéme simple a uneseule
entrée et une seule sortie (figure 111 -14).

E.GaE
Ref Régulateur
& a.ICU.l de ﬂou

- |aE

AE.G, . commande

—_—— r -

L

grandeur a commandee

Processus

Figure 111 -11 :Synoptique d’un régulateur flou selon MAMDANI
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On retrouve en entrée et en sortie du contréleur flou des gains dits "facteurs d'échelle ou de
normalisation™ qui permettent de changer la sensibilité du régulateur flou sans en changer

lastructure.

L’erreur E et la variation de I’erreur AE sont normalisées comme suit[71]:

{Xe=Ge.E

XA =GAhe.AE (111.31)

111.8.2.Réglage et commande par logique floue:

Des expériences ont montré que, dans de nombreux cas, les résultats obtenus avec un régulateur
flou (technique non conventionnelle) sont meilleurs que ceux obtenus avec des algorithmes de
contrdle conventionnels. Ainsi, le contrdle par la logique floue peut &tre vu comme un pas vers un
rapprochement entre le contr6le mathématique précis et la prise de décision humaine. La
commande par logique floue est en pleine expansion. En effet, cette méthode permet d'obtenir une
loi de réglage souvent trés efficace sans devoir faire des modelisations approfondies. Par
opposition a un régulateur standard ou a un régulateur a contre-réaction d'état, le régulateur par
logique flou (RLF) ne traite pas une relation mathématique bien définie, mais utilise des
inférences avec plusieurs regles, se basant sur des variables linguistiques. Par des inférences avec
plusieurs reégles, il est possible de tenir compte des expériences acquises par les opérateurs d'un

processus technique[72].

La condition d'une regle peut aussi contenir des opérateurs OU et NON, et les regles sont

déterminées selon la stratégie de réglage adoptée [72].

e Symboliquement il s'agit en fait d'une description linguistique ou I'on remplace la

désignation des ensembles flous par des abréviations.

SI(XING ETX2EZ) ALORSxr= NG, OU

SI (XING ETx2PM) ALORSxr= PM,

Ainsi de suite :

¢ Par matrice d’inférence elle rassemble toutes les régles d'inférences sous forme de tableau.

Dans le cas d'un tableau a deux dimensions, les entrées du tableau Il1 -2représentent les
ensembles flous des variables d'entrées (x1 et x2). L'intersection d'une colonne et d'une ligne
donne I'ensemble flou de la variable de sortie (xr) définie par la régle. Il y a autant de cases que de

regles.

Si toutes les cases de la matrice sont remplies, on parle alors de regles d'inférence complétes.
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X1

Xr NG |[NM |[NP |EZ |PP |PM | PG
NG |NG |[NG [NG |[NM |[NP [NP |EZ
NM | NG |[NM [NM |[NM [ NP [EZ |PP
X2 NP NG |[NM |[NP |[NP (EZ |PP |PM
EZ |[NG |[NM NP |EZ (PP |PM | PG
PP |NM |[NP |EZ |PP |PP |PM | PG
PM |NP |EZ |PP |PM |PM |PM | PG
PG |EZ |PP |PP |PM |PG |PG |PG

Tableau 111 -2: Matriced’inférences complétes

111.8.3.Conception d’un régulateur par logique flou (RLF) :

Les étapes principales pour concevoir un RLF sont montrées a la figure 111 -15.D'abord, il faut
¢tudier le systéme a régler (procédé) et en faire une description adéquate. Il ne s'agit pas d’une
analyse afin d'établir un modele mathématique, mais on doit plutot déterminer les grandeurs
mesurables et analyser les comportements dynamiques du procéedeé vis-a-vis de la variation de la

grandeur de commande. La description peut faire appel aux variables linguistiques qui peuvent

étre incorporées aux connaissances de théorie de commande ou aux expériences des opérateurs.

On peut alors établir les regles nécessaires pour déterminer la stratégie de réglage. On passe par la
suite a la conception du RLF qui comprend la fuzzification, I’inférence et la défuzzification. Il est
généralement nécessaire de modifier les fonctions d'appartenance des variables d’entrées et de

sortie en plusieurs passages, afin de trouver un comportement acceptable.

A noter que dans le cas de la commande par logique floue, il n'est pas nécessaire de connaitre
le modele mathématique du procédé. Cependant si le modéle est disponible (exemple de notre
cas), on peut l'utiliser pour tester et modifier la stratégie de réglage afin d’avoir une régulation

optimale[16].
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Figure 111 -12 :Etapes principales pou la conception d’un RLF

111.8.4.Schéma global du systéme avec régulateurs flous :

Onduleur

0 I o /’\
de tension L) + MAS

I

Table des ‘ Vhe [Vab 1isI: isa

commutations

I Transformation
tre.  Kof n a.b,c—wap

‘ Régulateur Régulateus

. . = wiref
réegulatenr de witesse \_}.7

Figure 111 -13 :Structure de la DTC avec régulateurs flous

111.9.Application des RNA pour la commande DTC d’une MAS :
Pour surmonter en partie les inconvénients de la DTC conventionnelle, on propose dans ce
paragraphe la commande directe de couple basé sur un réseau neuronal multicouches (DTNC :

Direct Torque Neural Control).

On a choisi I’architecture perceptron multicouches avec 1’algorithme d’apprentissage de
rétropropagation de gradient. La structure se montre alors capable de résoudre la problématique

liée a la commande de la machine asynchrone [77].Lafigure 11l -17 montre le schéma de principe
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de lacommande DTNC. L’architecture comprend un réseau de neurones multicouches permettant

de remplacer les deux comparateurs a hystéresis et la table de sélection

. E .
I I
Onduleur
de tension
Estimateur|de Couple et de Flux 1A
@, =|(V; —R;I.)dt
PRE

. 3 } -
C e ?P ((:p:nfr:.s - ;ﬂsﬁr:n)

Regulateur -0 7/-
de vitesse PI ‘—(?_F MAS
*

Figure 111 -14 :Schéma de principe de la commande DTNC de la MAS.

Ce réseau de neurones est compos¢ d’une couche d’entrée, deux couches cachées et une couche
de sortie. La couche d’entrée est composée de trois neurones, désignés respectivement par l'erreur
de couple, l'erreur de flux et I'angle de flux. Les deux couches cachées sont constituées chacune
de dix neurones. La couche de sortie se compose de trois neurones qui produisent la tension de
référence a appliquer aux bornes de la machine asynchrone a travers 1I’onduleur de tension. Une
fonction d’activation de type linéaire sur les couches d'entrée et de sortie et une autre fonction
d'activation non linéaire de type tangentes hyperboliques est utilisée pour les couches cachées. La
structure du réseau de neurones utilisée dans notre cas est donnée par la figure 111 -18.

Figure I11 -15 :Structure du réseau neuronal utilisé pour la commande
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Une fois la structure est définie, I’apprentissage du réseau neurone est une étape obligatoire durant
laquelle les poids synaptiques de differentes liaisons entre les neurones du réseau seront initialisés
d’une fagon aléatoire et vont étre corrigés a I’aide de 1’algorithme de rétropropagation de gradient.
On dispose ainsi de trois matrices de poids w1, w2 et w3 et de trois vecteurs de biais b1, b2 et b3
avec des valeurs initiaux.

L’ensemble d’apprentissage comprend une matrice X contenant 36 vecteurs représentant les
différentes combinaisons possibles des données d’entrées E¢, Ec et N formant la table de sélection
et la matrice Y des sorties désirées formeées de 36 vecteurs correspondants chacun a la sortie
associee au vecteur d’entrée que le réseau doit délivrer.

L’ensemble d’apprentissage comprend une matrice X contenant 36 vecteurs représentant les
différentes combinaisons possibles des données d’entrées E¢, Ec et N formant la table de sélection
et la matrice Y des sorties désirées formeées de 36 vecteurs correspondants chacun a la sortie
associée au vecteur d’entrée que le réseau doit délivrer. Les sorties de la premiere couche sont
initialisées pour chaque exemple de la base d’apprentissage avec le vecteur d’entrée
correspondant. Pour les autres couches jusqu’a la fin du réseau, la sortie de chaque neurone est
calculée en fonction des valeurs de neurones de la couche précédente. La valeur correspondante a
la sortie de la derniere couche, est utilisée pour ajuster les poids de maniére & minimiser la somme
des erreurs quadratiques entre les composantes de tension de sortie du réseau et ceux désirées
représentant la base d’apprentissage en utilisant la rétropropagation. Aprés avoir appris tous les
exemples de la base d’apprentissage, le réseau adapté doit étre capable de réaliser la commande

DTNC de la machine asynchrone[78].

111.10. Schéma bloc Simulink de la commande DTC d’une MAS :

Ref I_ABC
Reference speed S = w B
q >
1600 rpm at 0.4 s v_ABC
I_ABC I_ABC Spd »>
Control Scope
> pu
Measurement
e Gatel
= — — pu
[ u | ) "
C
Converter ~2 = ‘Lw Tbase -Tbase
= ' ASM L s swp
220 hp 550 W
P Thase Step
Asynchronous Machine Direct Torque Control Loadtorque | 1at2.1s
1. Modify model parameters -
2. Explore simulation results using sscexplore
3. Learn more about this example Thase

1pu.ati1és

Figure 111.16 :Schéma bloc principale de simulation d’une machine asynchrone commandé par DTC
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I11.11.Schéma bloc Simulink de la DTC commandé par la logique floue :

r
[
7]

y

ref
Fuzzy control

E

y

—
(]

Y

=

‘

» rpmRef  FluxRef P FluxRef

Flux reference
) w TqRef

Rate Limiter rpm -> p.u. G oo _,.-
1400 rpm/s » vabc I S1I
Step
1at01s

CO—/

Ref

*

a - . W iabc

omegar

T Direct Torque Control
z

V_ABC

|_ABC

Figure 111.17:Schéma bloc de commande par logique floue de la DTC

111.11.1. Schéma bloc d’un controleur floue

o9 =
P

! ]
m

Figure 111.18 :Schéma bloc d’un contréleurfloue

Dans le schéma ci-dessus, nous notons :
e: L’erreur

On retrouve en entrée et en sortie du contr6leur flou des gains dits "facteurs d'échelle” qui
permettent de changer la sensibilité du régulateur flou sans en changer la structure. Les régles
d'inférences permettent de déterminer le comportement ducontrdleur flou. Il doit donc inclure des
étapes intermédiaires qui lui permettent de passer desgrandeurs réelles vers les grandeurs floues et

vice versa ; ce sont les étapes de fuzzification etde défuzzification (figure 111.18 )
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4. Fuzzy Logic Designer: fatimabou - (] > o
L.
File Edit View A
I E I\ fatima bou
(rmamdani) :
m % v
DE
‘ FIS Mame: fatimabou FIS Type: mamdani
And method min s Current Wariable
2r method s v Mame E
Implication min r Tvpe input
Range [-1 1]
Aggregation max ~
Defuzzification centroid ~ Help Close | ‘
‘ Renamed FIS to "fatimabou™ ‘
T
Figure 111.19 :Méthode d’inférence de type mamdani
ontl 4 Rule Editor: fatimabou — | X
File Edit View Options
1. If (E is MG) and (DE is NG) then (DU is NG) (1 ~
2_If (E is NG) and (DE is NM) then (DU is NG) (1)
3. If (E is NG) and (DE is NP) then (DU is NG) (1)
4. If (E is NG) and (DE is EZ) then (DU is NG) (1)
5. If (E is NG) and (DE is PP) then (DU is NM) (1)
6. If (E is NG) and (DE is PM) then (DU is NP) (1)
7_If (E is NG) and (DE is PG) then (DU is EZ) (1)
8. If (E is NM) and (DE is NG) then (DU is NG) (1)
9. If (E is NM) and (DE is NM) then (DU is NG) (1)
10. If (E is NM) and (DE is NP) then (DU is NG) (1)
11. If (E is NM) and (DE is EZ) then (DU is NM) (1) .
If Then
Eis DU is
]
MM
EZ
PM
— | PG
PP v
|:| not
~ Connection
 Jor
(@) and 1 Delete rule Add rule Change rule ‘ < =

FIS Mame: fatimabou

Figure 111.20 :Fonctions d’appartenance utilisées par le controleur
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; - Surface VWiewer: fatimabou —_— — >
d File Edit Wiewr Options
;
'
e
|
o
X (input): = ¥ (input)- DE — Z {output): DU ~
X Mesh Points: | 45 ¥ Mesh Points: | 45 Evaluate I
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Figure 111.21 :Etape de défuzzification du contréleur flou

111.12.Schéma bloc Simulink de la DTC commandé par réseau de neurone :

La figure. 111.22 représente le schémabloc de la commande neuronale directe du

couple (DTNC) d’une machine asynchrone.
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Figure 111.22:Schéma bloc de commande par réseau de neurone de la DTC
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Chapitre 111 : Application de la logique floue et réseau de neurone ala DTC

4. Model Reference Control — O ped

File Window Help ™

Model Reference Control

Metwork Architecture

Size of Hidden Layer 13 MNo. Delayed Reference Inputs 2 >
0.05 Mo. Delayed Controller Outputs 1 o
Mormalize Training Data Mo. Delayed Plant Outputs 2 :
Training Data
- Maximum Reference Value 1600 Caontroller Training Samples 100
= Minimum Reference Value -1600
Maximum Interval Value (sec) 2 Reference Model: Browse
B Minimum Interval Value (sec) 01 robotref
1 Generate Training Data Import Data Export Data

— Training Parameters

Controller Training Epochs 10 Controller Training Segments 30
» Use Current Weights [ Use Cumulative Training
P Flant Identification Train Controller | OK | Cancel Apply

Perform plant identification before controller training.

Figure 111.23:Commande de vitesse par réseau de neurone

111.13.Résultat de simulation et interprétation:

On présente dans ce paragraphe les résultats de simulation relatifs & la commande DTC
conventionnelle de la MAS alimentée par un onduleur de tension triphasé. Un programme de
simulation, établi sous I’environnement Matlab.

Le bloc réalisant la commande vectorielle directe a flux rotorique orienté qui est contr6lé par un
régulateur PI aprés par I’intelligence artificielle (logique floue « fuzzy » et reseau de

neurone « neural ») La vitesse de rotation est mesurée par un capteur de vitesse.

e Les résultats de simulation de la machine contr6lée par un régulateur Pl sont donnés en
figure.111.19.

La figures 111.24.a ci-dessous présente les résultats de simulation sur 2.5sec pour un couple de
référence de trois echelons de consigne variant de 0 N.m(0<t<1.6s) ; 870 N.m (1.6<t<2.1s)et -870

N.m ( 2.1<t<2.5 s).L’augmentation du couple indique qu’il y’a une augmentation du charge.
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Chapitre 111 : Application de la logique floue et réseau de neurone ala DTC

Dans la figure 111.24.b on peut constater qu’apres l'installation rapide (temps de réponse trés petit
de ’ordre de 0.4 sec (40 ms), le flux statorique est maintenu constant sa valeur évolue de fagon
symétrique ce qui confirme que I’amplitude de ce vecteur est maintenue constante par le
contréleur du flux.

Les figures 111.24.betc:les valeurs de réference sont : un flux de référence de 1.2 Wb et une vitesse
de 1600 tr/min (167 rad/sec).

Dans la figure 111.24.c La vitesse répond sans dépassement au démarrage avec un temps de
réponse court.

Dans les figures 111.24.a et c; le couple suit sa référence et lavitesse aussi. Le temps de réponse de
régulation du couple est de 1,6secet la vitesse derotation estde (0.9sec).

Nous constatons que la vitesse augmente de 0 rad/s au 167 rad/s a t=0.4sec jusqu'a t=0.9sec puis
elle suit son référence en régime permanant avec des petits ondulations.

La figure 111.24.d montre I’allure du courant statorique dans la phase « a » qui presente une
allure sinusoidale bruitée et hachées. Le courant statorique dans la machine répond bien aux
variations imposées par la charge, et que le courant conserve une forme tres proche de la

sinusoide.

o M|
] " i
' N

a—Couva'ééKIectromagnitique PID 'ﬁt;:Fqustatorique
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Chapitre 111 : Application de la logique floue et réseau de neurone ala DTC

c-Vitesse rotorique d-Courantstatoriquela
Figure 111.24 :simulation de la MAS par régulateur PI

e Résultats expérimentaux de la DTFC :

Les figuresl11 -25présente les résultats expérimentaux obtenus lors de I'implémentation de la
stratégie de Commande Directe Floue de Couple.

la figure 111.25-aet a’ on observe une bonne dynamique du couple dont la valeurmoyenne suit de
facon acceptable les valeurs de consigne avec quelques dépassements desbandes d'hystérésis
définie auparavant.

la figure 111.25-bprésente le module du flux statorique qui présente un régime transitoire rapide
la figure 111.25-c la vitesse suit bien sa référencedans les deux régimes (permanant et transitoire).

la figure (111.25.d et d”) nous donne I’allure du courant statorique i, on peut remarquer que le

courant de démarrage est acceptable,on remarque qu’il est moins bruité et plus proche a une forme

sinusoidale aprés 1sec pour la régulation PI-floue par rapport régulation Pl
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Chapitre 111 : Application de la logique floue et réseau de neurone a la DTC

a-Couple électromagnétique a’-Effet loupe du couple électromagnétique

* b-flux statorique b’-Effet loupeflux statorique
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Chapitre 111 : Application de la logique floue et réseau de neurone ala DTC

c-Vitesse rotorique ¢’-Effet loupeduvitesse rotorique

1l |

i |

o l\ T
1 L'IWWWMM.{

Al ,

n | |

~ d-Courant statorique d’-Effet loupe du courant statorique

Figure 111.25 :simulation de la MAS par régulateur DTFC

Les résultats expérimentaux de la commande DTFC montrent de meilleures performances que
celles obtenues par la régulation P1. 1l est intéressant de remarquer que la commande floue se

distingue par une importante réduction des ondulations de couple et du flux par rapport a la

92



Chapitre 111 : Application de la logique floue et réseau de neurone ala DTC

régulation P1. On enregistre aussi une bonne réponse dynamique du couple et meilleure résultat

pour la vitesse.

e Reésultats expérimentaux de la DTNC :

Les figures 111 -26présente les résultats expérimentaux obtenus lors de I'implémentation de la
stratégie de Commande Directe Neural de Couple.

Les figures 111 -26-a et b présentent le couple électromagnétique et le flux statorique.La
commande par la DTNC donne presque les mémes résultats avec un régulateur PI.

Nous constatons que la vitesse augmente de 0 rad/s au 167 rad/s a t=0.4sec jusqu'a t=1.2sec puis
elle suit son référence en régime permanant(figure 111 -26-c),apreés elle suit sa référence a
t=1.54sec

a-Couple neurone b-Flux neurone
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Chapitre 111 : Application de la logique floue et réseau de neurone ala DTC

feseFO

c-Vitesse neurone

Figure 111.26 : simulation de la MAS par régulateur DTNC

A partir de ces résultats, on peut constater que les performances du systéme, commandé parun
contrdleur neuronal, sont insatisfaisantes, malgré de 1’adaptation du réseau de neuronesobtenu
dune facon similaire avec le contréleur de la DTC classique. Cette cause est dde aufait qu’il n’y a
pas une régle générale pour choisir les parametres du réseau de neurones quisont limités par ses
contraintes (le choix de la méthode convenable pour I’apprentissage, letaux optimum de
I’apprentissage, la détermination exacte de nombres des couches cachées, lenombre de neurones
dans chaque couche cachée, le choix du type de fonction d’activation dans chaque couche
cachée). Généralement c’est difficile de déterminer ce choix seulementpar les essais pour
minimiser les erreurs entre le modéle physique et le modéle neuronal achaque fois dans

I’opération d’apprentissage.
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Chapitre 111 : Application de la logique floue et réseau de neurone ala DTC

111.13.1.Comparaison entre les vitesse PI ,DTFC et DTNC :

e
<
1500 /
1000 /
500 / vitesse Pl
vitesse neurone
) vitesse floue
vitessa de référence
o

[ 05 1 15 2 25

Tima feannnde

dlfigure 111.27.a:Simulation du vitesse par PI,DTFC,DTNC

1700

16807 W
1600 b i mmerer e

vitesse Pl

1550 o

vitesse neurane
vitesse floue
vilesse de référence

1500 4

1 12 14 18 18 2 22

Timea feanandel

Figure 111.27.a:Effet loupe simulation du vitesse par PI,DTFC,DTNC

La courbe en bleu représente le PI, la courbe en violet le contréleur flou, la courbe en rouge le
contréleur neurone, et la courbe en vert represente la vitesse de référence. Lestrois controleurs

n’ont pas le méme temps de stabilisation, mais le contrdleur Pla un pluspetit dépassement
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Chapitre 111 : Application de la logique floue et réseau de neurone ala DTC

maximal. On remarque qu’il y’a une réduction importante des ondulations duvitesse de la
machine asynchrone avec la commande DTC flou.

111.14.Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons exposeé I'ensemble des techniques intelligentes tel que logique flous
et réseaux de neurones, pour améliorer certaines performances de lacommande directe du couple
de la machine asynchrone. Concernantla commande a base de la logique floue les simulations
montrent de meilleures performances que celles obtenues aux commande par regulateurs Pl et
commande par réseaux de neuronesLa comparaison entre les résultats de simulation, nous
amontré que le réglage par logique flou est bon et robuste par apport le PI ,on remarque aussi
des régimes transitoires rapides avec diminution dudépassement au démarrage ainsi qu’

uneatténuation des ondulations du vitesse.
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D’aprés ce mémoire qui est basé sur I’étude par simulation et surtout la mise en ceuvre pratique
d'un contrdle de vitesse en boucle fermée de la machine a induction en utilisant la technique DTC
nous avons conclu que cette technique se caractérise par une régulation du couple et du flux
statorique, et qui offre un certain nombre d’avantages notamment :

e Bonne dynamique de la réponse du couple.
e Dépendance minimale aux parameétres de la machine.

e Simplicité d’implémentation de ’algorithme de commande.

Dans le premier chapitre, nous avons fait une étude compléte concernant la machine asynchrone,
nous avons expliqué la transformation de Park et de Clarke des tensions statoriques qui jouent un

role trés important dans la simplification des calculs

Dans le deuxiéme chapitre nous avons présenté dans la premiére partie les commande de la MAS
(scalaire et vectorielle), et a la deuxiéme partie nous avons fait une étude de généralité de la
technique d’intelligence artificielle telle que la logique floue et les réseaux de neurones.

Dans le troisiéme chapitre, nous avons exécuté notre simulation avec le logiciel de simulation
Matlab-Simulink en vue de faire une analyse complet sur la régulation par la commande DTC de
vitesse de rotation, courant ,flux et la couple Nous avons obtenue des résultats acceptables des

grandeurs de la MAS.

Mais la DTC n’échappe a quelques inconvénients qui sont principalement les ondulations des

courants et du couple et les difficultés de I’estimation du flux statorique en basse vitesse.

Pour développer et améliorer cette technique, on s’est intéressé a 1’association de techniques
intelligentes telle que la logique floue et les réseaux de neurones a cette commande.
Deux techniques de contrble ont été appliquées, dans la premiére on a procédé au remplacement
du régulateur de neurone et la deuxieme un régulateur PI de vitesse par un régulateur flou, ou I’on
a constaté par simulation et expérimentalement une amélioration des performances cette derniere
stratégie a montré de trés bonnes performances au niveau des ondulations du flux et du couple
avec un temps de réponse plus court par rapport a la DTC par rapport au régulateur Pl, cette

stratégie nous donne tres bonne résultat pour la commande du vitesse.
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