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Résumé :

Dansce mémoire, on a présenté en premier ligtude et la modélisation de la machine
asynchrone a double alimentation (MADA), aprés nous présentons une étude de la commande
directe du couple DTC de la MM en boucle fermée.

Ensuite, nous étudierons la commande directe du couple DTC en présence de réglage de
vitesse, en utilisant un régulateur classique de typet @hutres régulateurs intelligents basés
sur la logique floue, les réseaux de neurones artificiels, et les systémes neuro-flous. Les résultats
de simulation sont présentés et discutés a la fin de chaque chapitre.

Mots clés:

Machine asynchrone a double alimentatitdd DA, commande directe du couple, DTC,
Réseaux de neurones artificiels, La logique floue, Systemes Neuro-Flous.

Abstract:

In this work, we have presented in first case, a modeling and study of the doubly fed
induction machine (DFIM). Then we have studied the application of direct torque control DTC
on the DFIM in closed loop.

In the second part, we have proposed to replace the conventional regulator as Pl by
intelligent regulators, based on: fuzzy logic, artificial neural networks, and neuro-fuzzy system.
Results of simulation are presented and discussed at the end of each chapter.

Keywords:

Doubly fed asynchronous machine, DFIM, direct torque control, DTC, Artificial Neural
Network, fuzzy logic, Neural-Fuzzy System.
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Introduction Générale

Les machines électriques représentent I’é1ément le plus important dans 1’industrie a savoir:
la production et les entrainements électriques. La machine asynchrone triphasée est la plus
simple a fabriquer, la moins coliteuse et la moins exigeante en termes d’entretien, présente un
taux de défaillance trés faible, elle est fabriquée en grande quantité et dans une tres grande

échelle des puissances [LAK 14]..

Ensuite et avec le développement des semi-conducteurs et a une large évolution des
composantes de I’électronique de puissance et de la commande numérique, la machine
asynchrone a double alimentation s’impose de plus en plus dans les domaines de I’entrainement
a vitesse variable. Un grand intérét accordé¢ aujourd’hui a ces machines pour diverses
applications industrielles comme le laminage, la traction ferroviaire ou encore la propulsion

maritime.

Il est bien établi que la commande vectorielle par orientation du flux de la machine
asynchrone rotor a cage présente une solution attractive pour réaliser de meilleures
performances dans les applications a vitesse variable. Cette solution demeure aussi attractive
pour le cas de la machine asynchrone a double atith@n Cependant, bien qu’il donne des
performances élevées, le control vectoriel par orientation du flux rotorique présente un certain
nombre d’inconvénients, a cause de ses inconvénients, une nouvelle technique de commande

appelée DTC a été proposé [SAD 10].

Pour régler la vitesse de la machine indépendamment de la charge appliquée on fait appel
a un régulateur classique de type PIl. Mais les performances de ce dernier restent souvent
limitées en raison de la complexité réelle du systeme a commander (non linéarité, variation des
parametres...). Pour améliorer leur performance, on propose dans ce travail d’utiliser des

techniques basées sur I’intelligence artificielle.

Donc, ce présent travail fera 1’objet d’une étude de la commande directe du couple
électomagnétique et du flux statorique dotée d’une commande intelligente appliquée a la
MADA. Cette technique de commande connait un développement important ces dernieres
années notamment avec 1’évolution de I’intégration des techniques nouvelles de I’intelligence
artificielle telles que, les réseaux de neurones, la logique floue, les algorithmes génétiques,

..etc.
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Ce travail est structuré comme indiqué ci-dessous.

Dansle premier chapitre nousprésentons la machine asynchrone a double alimentation,

ses caractéristiques et son principe de fonctionnement, ses avantages et inconvénients.

Ce chapitre est aussi consacré a la modélisation de la MADA, nous commengons par son
modele basé sur la transformation de Pafiik d’obtenir sa représentation d’état, nous

commentons par la suite les résultats de simulation apres illustration et visualisation.

Dans le deuxiéme chapitr@ous proposons d’appliquer la commande directe du couple a
la machine asynchrone a double alimentation, ou nous abordons la structure du systeme d
contrdle direct du couple en présentant les méthodes d’estimation du couple et du flux, les
correcteurs du couple et du flux, puis on donne la table de commutation des interrupteurs de

l'onduleur de tension, ce chapitre termine aussi par des résultats de simulation.

Dans le troisieme chapitreon va faire une présentation générale sur trois techniques de
commande intelligente : la logique floue, les réseaux de neurones et les systemes neuro-flou.
Leurs théories, ses applications, leurs avantages et inconvénients, Dans le but de les appliquer
au réglage de la vitesse DTC-MADA.

Le quatrieme chapitre nous étudierons la commande DTC en présence de réglage de
vitesse en utilisant un régulateur classique de type PI, et nous le comparons avec des régulateurs
intelligents, basés sur la logique floue, les réseaux de neurones, les systemes neuro-flous. Nous
terminons le chapitre par les résultats de simulations, avec une comparaison de performances

entre eux.

Finalement,On termine par une conclusion $ignsemble de cette étude, on propose des

perspectives a ce travail et ’annexe contient les parameétres de la machine utilisée.
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1.1. Introduction

La littérature atteste du grand intérét accordé aujourd’hui a la machine doublement
alimentée pour diverses applications : en tant que génératrice peémelgses renouvelables
ou en tant que moteur pour certaines applications industrielles carlarmihage, la traction

ferroviaire ou encore la propulsion maritime.

Dans ce chapitrepn s’intéresse a modéliser la Machine Asynchrone a Double
Alimentation. Différentes méthodes de modélisation peuvent étre envisagées. Certaines d’entre
elles sont plus appropriées pour décrire tel ou tel phénoméne avesllEumncompromis

précision/temps de calcul et aussi la simulation.

Nous trouvons dans la littérature principalement trois approches de ratoélides

machines électriques :

» La modélisation par éléments finis

Ce type de modeélisation est le plus précis. Ces méthodes parémeént bieradaptées a
des géométries complexes renseignent sur 1’évolution des champs en tout point du circuit

magnétique. Cependant, le temps de calculs requis par cette approche est important

» La modélisation par réseaux de perméances

La modélisation par réseaux de pesimes est basée sur le découpage d’un circuit
magnétique en perméances. Cette technique offre de nombreux avatdagesps de calcul
est inférieur aux modeles basés sur la méthode par éléments finigplage avec leuations
de circuit électrique est facile. La principale difficulté deecatethode se situe aiveau de la
représentation de I'entrefer de la machine. L'erreur de modélisatiobssstnsible au modéle

utilisé pour la perméances d'entrefer.

» La modélisation par les circuits électriques

La modélisation par les circuits électriques est construite a partir des éqediirigques
de la machine. Cette méthode de modélisation, trés simple aléorrille offre un bon
compromis temps de calcul/précision. Ce type d'approche est bien adigitha@ration

d'algorithmes de commande. Seule cette derniére méthode de ataméfisra utilisée dans le
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présent travail. Elle est aussi appelée "théorie des deux axesgsgprincipalement basée sur

un changement de référentiel dit "transformation triphasé-biphasé".

1.2. Modeéle triphasée de la MADA

1.2.1. Description

La machine a double alimentation en anglo-saxon (Doubly Fed Induction
Machine « DFIM ») estanme son nom 1’indique, une machine triphasée a courant alternatif
a deux enroulements triphasées accessibles, dans lesquels la pums#nétre fournie ou

extraite de la machine a travers ces enroulements.

Ce type de machine nécessite une seule sdialimentation alternative qui peut alimenter
les deux c6tés de la machine et ceci constitue un avantage arswiput dans les domaines
d’entrainements et des générations a vitesse variable, dont le glissement peut étre modifie au
moyen de 1’association des convertisseurs de puissance de coté statorique ou rotorique ou bien

les deux a la fois. Ceci dépend essentiellement de construction. [DEN 01]

1.2.2. Hypothese

Pour simplifier 1’étude de la machine asynchrone, on considere les hypothéses

simplificatrices suivantes :

v La parfaite symétrie de la machine tant magnétique qu’électrique.
v' Les forces magnétomotrices créent par chaque phase du stator ou rotor ont une

répartition sinusoidale.

<

L’effet de la variation de la température sur les résistances statorique et rotorique est
négligeable.

On néglige I’effet de peau.

L’entrefer est constant.

Le circuit magnétique non saturé et permeéabilité constante.

D N N NI N

Les pertes ferromagnétiques négligeables.

La machine asynchrone a double alimentation doit étre représentée simtariee triphasé

par la figure (1.1).
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Figure 1.1.Représentation schématique de la MADA.

1.2.3. Equations électriques réelles de la machine

Les équations s’écrivent sous la forme suivante :

VSA RS O O lSA d ¢SA V R R R O O l R d ¢ R
Ve |=| 0 Rs O ISB+d_t¢SB’VR: 0 Ry O IR+d_t¢R (1.1)
VSC O O RS ISC ¢SC V R O O R I R ¢ Rl
Ou sous forme :
d
[VS]:[RS][IS]JFEWS]
p (1.2)
NR]:[RR][thaWR]
1.2.4.Equations magnétiques
Les équations magnétiques s’écrivent sous la forme suivante :
da|l [1s mg mgl[ 1 cos(6) cogd— & /B cd¥- 2 NI,
bss |=| Mg |g mg|l | ggl+m ghcos(0- 2r /3 co$td) cd® - A 3|1y,
e | Mg mg gl | s cos(0- 4 /3 cosf- 2 /B cq¥) | fe
(1.3)



Chapitre 1 : La Modélisation de la MADA

beal [ Mg Myl 1z, cog6) cogfd— 2 /3 cd¥- A N3 1,

fro |=| Mg 1z Mgl ||+ Mgdcos(6— 4 /3 co$d) cd¥—- 2 N3 g

Gee | |Mg My 1o || | ge cog0—-2r /13 cofd— 4 IB cq9) lsc
(1.4)

Les équation§l.3) et (1.4) peuvent étre écrites aussi sous cette forme :

fle]

En remplacant les équations (1.5) dans (1.2) on obtient les expressirisielles

L[t J+m 1
{LR%I R]]erRFs{[l j (-5)

suivantes :

Vel =[R[1J+[Ld 1 d+dra((m 1 )

Vel =[Rel[1J+[L 1 d+arat(m o1 )

(1.6)

La matricefMRrq est de méme une matrice circulante, et on remarque qu’elle est la matrice

transposée de la matrice analogue du stdMrd=[M sd 7

1.3. Modélisation biphasée déda MADA

1.3.1. Application de la transformation de Park

Pour le passage de systéme triphasé au systeme biphasé en utilise dastagide :

X, cosf) cos@— 2 /3) cos- A4 /3) |X,
X, |= % —sin@) -sin@- 2 13) — sing— & 13)=| x (1.7)
X, l _1 —1 Xe

L 2 2 2 i

Les enroulements réels statoriques (A, B, C) et rotoriques (a, b, ¢) swsfbrinaés
respectivement en deux enroulements statoriques fictifs et deux ennoid€galement fictifs

rotorigues dans un méme référentiel diphasé (d, g, O) afin de simplieéqgieations.
Désignons pad, et 6, les angles électriques que forment les axes du stator et du retor av

I’axe direct du référentiel biphasé de Park.
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La figure (12) illustre la position relative des différents référentiels dans I’espace ou 6, et

0O, sont liés naturellement a 6 par la relation rigide :

0=06,-0, (1.8)
Ce qui permedl’écrire :
do _do, do,
dt dt dt (1. 9)
d
Axe direct

Axe en
quadrature

C: ¢

€x

Figure 1.2.Position spatiale des différents référentiels

On exprime les différentes grandeurs aprés application de la transformation au stator par :

VSd VSA VSd I SA ¢Sd ¢SA
VSq = [P(es)]' Vee | VSq = [P(es)]' lsg | ¢Sq =[P(95)]_ Pss (1.10)
V0 VSC VO I SC ¢O ¢SC
Et au rotor par :
VRd VRa I Rd I Ra ¢Rd ¢Ra
Veq | = PO Vao || Tre [= [PER Tro |1| fre |= [PER)] trs (1.11)
VO VRC I 0 I Rc ¢0 ¢Rc
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Le modéle mathématique dans le référentiel de Park :

1.3.1.1. Les équations électriques :

Rappelons les expressions des tensions statoriques dans le réféamiist tdonnées par:

d
V. |[=|Rs}|! —
ARG IR
Apres ’application de la transformation de Park, on obtient :

PO Vo | = [RIPON g} (PO i)

(1.12)

(1.13)

Ce qui donne en multipliant chacun des membres de I’équation [P(@S)] par I’équation

matricielle des tensions pour le référentiel (d, q, O) :

Moo= [R g} (PO} S PO W - )

De plus on démontre que :

g 0 0
[F’(é’s)]-a{[P(es)]‘l}= 100
0 0 0

D’ou:
Vg, =R+ ddsq - do ;
dt
dgy, do
V. =Rl _+—24+ 5,
sq s’ sq dt dt sd
dg
V, =R+ dto =0

De facon analogue pour le rotor :

Vo]~ [Rell s+ (PO TPCOT i 5 o}

On peut écrire donc :

(1.14)

(1.15)

(1.16)

(1.17)
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dg., do

Vo, =Ryl oy +—24 - —R

Rd R" Rd dt
dfe, d6

VRq = RRI Rq +?q—d—tR.¢Rd (118)
dg

V, =Ryl +—22 =0

0 R" RO dt

1.3.1.2.
Rappelons les expressions des flux statorique et rotorique dans le réféiphéisétdonné

Les équations magnétiques :

par les relations suivantes

[¢s] = [Ls]-[l s]"‘ [M SR]‘[I R] (1.19)
[o:]=[Lr] ! R]+[M &g { (1.20)
Apres application de la transformation de Park, on obtient :
PO s = [LTPOT [ s ]+ M orlPO] 1 e (1.21)
PO B = [LeIPOT [ o} M s HPO)] 1 ] (1.22)
Enfin on obtient en développant :
9sg| [l-m, 0O 0 [ls] [(3/2m 0 0 | g
Psq |=| O l—mg 0 sq|t (3/2)mSR 0 re| (1-23
Pso 0 0 I,-m|lg] | 0 (3/9dmgz || 1
Prg| [la-mg O 0 [l ] [(3/2mgg 0 0 lss
Prq |=| O l,—mg 0 | rq|* 0 (3/3mSR 0 lsq| (1.24)
Pro 0 0 le-me [ l] | O 0 (3/3m5R l g
Posons :
L=l sms: Coefficient d’inductance cyclique statorique.
Lr=lr-mR Coefficient d’inductance cyclique rotorique.
Msr=3/2(meR) Coefficient d’inductance mutuelle cyclique entre stator et rotor.
Ls=l s2.m6: Coefficient d’inductance homopolaire statorique.
Lr=lr-2.mR: Coefficient d’inductance homopolaire rotorique.
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On obtient finalement :

Au stator :
¢ = Ls lSd+MSR'IRd
¢ = LS Isq+ MSR.l Rq (1.25)
¢so = I—so-I S0

Al rotor :

¢Rd = LR'l rRd T MSR" sd
¢Rq = LR'IRq+MSR'ISq (1.26)
¢Ro = LRO'IRO

On peut transformer les équations précédentes afin de déterminer les erprdssi

courants en fonctions des flux comme suit :

Au stator :
1 M
ISd I—s ¢Sd - GE: ¢Rd
1 M s
= . . 1.27
% ol Psq oLl Prq (1.27)
I ¢SO
S0 T
LSO
AU rotor :
Mg 1
IRd = G.LS. ¢Sd G.LR -¢Rd
1
lpq = O'.LS ¢Sq oL, ——Prq (1.28)
|
RO
LRO

Nous constatons que grace a la substitution des enroulements fictifs slighasé

enroulements réels triphasés nous aboutissons a un systéeme dont :

10
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- Les flux ne dépendent plus que de trois paramé@tegtr, Msp.
- Lescoefficients d’inductance sont indépendants du temps, et donc la dépendance avec
I’angle 0 a disparue.

- Les matrices sont diagonales, c'est-a-dire que les grandeurs ddeagease sont plus
couplées.

La figure (1.3) illustre cette absence de couplage :

000
\AAAL I
Kv‘—: :

JMS =

AAAAA
RN
ans

* "R Mg

Lz Rp Ly Rg

0 I ""x"x"x'f' ;- Fa s s canl > d
» e l —’* Iz l '—,.""l z &
~ - f ’

~ “45,
Figure 1.3.Représentation desiroulements fictifs d'axes d et q

Les composantes homopolaires des différentes grandeurs étant nulles pégires de
fonctionnement équilibrés et en mode non dégradé, la transformation deééhaitkdonc

I’ordre du systéme.

1.3.1.3. Le couple électromagnétjue:

La puissance électrique peut étre mise sous forme

pelec :[VS]T [I S] :|:V qu;lT [l Sdq :V S!i §‘aV '4q sz 'EO (129)

En remplacant les composantes directes et en quadratures pagxerassions, et en

eliminant le terme homopolaire, on peut écrire :

pelec=|:Rs-|25d+ RS|ZSJ+I:¢ Sl] S_h¢ gq :La_[g (@ lSd_Q I SL):|S (130)

Pertes joules Puissanceréactive Puissance électromagnétique

L’expression du couple électromagnétique peut étre déterminée par la relation suivante :

11
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Con=P,,/Qs etsachant que @/ dto & Q . (1.31)
Alors, on peut écrire I’expression du couple comme suit :

Com = P(#sal s sh s) (1.32)

Ou encore :

Cem = p%(¢l¥dl sq_¢ RJ] sg
. (1.33)
dQ

J—+Qf =C,,—-C,
dt
1.3.2. Choix du référentiel de Park

Suivant la constitution et le principe de fonctionnement de la MABD#JS pouvons

résumer qu’il existe trois choix utiles de référentiel de deux axes :

v' Repére lié au stator dd;/dt=0.
v Repére lié au rotardé,/dt=w = pQ.

v" Repére lié au champ tournandé, /dt= wy .
ou

v' Le premier repére est trés souvent utilisé dans 1’étude des observateurs,
v' Le deuxiéme est trés utilisé dans I’étude des régimes transitoires des machines
asynchrones,

v Le dernier est souvent utilisé dans 1’étude et la synthése des lois de commande.

ce dernier repere est solidaire au champ tournant, ctést-gu’il tourne a la vitesse de

synchronisme, ce qui se traduit par :

dos Et dds _ 0 — O (1.39)

ar s dt

Ce choix permet de définir une pulsation de glissement :

0, = 05— Wy (1.3)

La formulation des équations du modele mathématique n’est pas simplifiée, et garde donc

la forme indiquée par les relations suivantes :

12
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Au stator :
d
Vsa = Rs|5d+%_a)s¢5q
dg
VSq =Rl sqt d:q — 0Py (1.36)
dg,
Voo =Rd oy +—2 =0
SO S' S0 dt
Au rotor :
d
Vi = Rel g +%_a)g¢Rq
dg
Vg = Ryl Rq+d—:“+a)g¢Rd (1.37)
dg
V., =Rl +—R =0
RO R" RO dt

1.4. Modélisation de [aMADA sous forme d’état

Le modele de la machine sera représenté sous la forme d’état qui dépend du type

d’alimentation et des grandeurs a réguler (flux rotorique, Statoriques, courants, couple et

vitesse).
Avec:
a:l—O' a = Rs _ Re _ R Mqg _ Rs Mg a= M sr a= M s
c ' ols P oLy ? olLgLy' " oL Lg'? oL " oL,
1 1 M p>. M p
b = 1b = ) - SR ’ - SR, = ) =
Yol t olg o-.LR.LSml J =g M=y
| Tl [b 0 b, 0 07, -
s 4 (a+te,) a a0 0 off % |* ’ Vg,
I I | |0 b 0 -b 0
|| ere) A - & 0y 0b 0 o'
IRd= 3, 30 - (05-0lo) 0 o.le+ 03 . 02 . o'VRd (1.38)
Ra (05 -0 - 0 of| " o ‘ v
0 ﬁo m? “ ow ’ (?2 o [0 0 0 0 0
2 " " & L6000 0 -mj-'-

13
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1.5. Reésultats de simulation

La figure ci-dessous représente une simulation effectuée sur lanenaahiigure ci-

dessous (1.4) représente une simulation effectuée sur la machine MADA.

3500

0

= 05
15 g a0 = s [
2000 g 10 %35 E 03
\ = . =om %
E éls 5 nz
2500 - é‘ o EIU E 0.1
z 8 5 s €
E 000 -0 2o ol S s
% St — o o A : 5 s p g 1 2 3 ]
‘;2' 1200 " ernpE] sec) I Tempstzec) 0 Temps(sec)
% = =
= _ 40 = " - % i
1000 18 = E o 04
= g £
© 0 2 =
=00 EL 10\ ‘g_” z
I 12 5 0.2
S [ E
o @ 04
e f =
T R L 1 1 1 l iy 1 3 rR 1 F 3 4
Temps(sec) Temps(zec) Temps(zec) Tempa(zes)
Figure 1.4 Démarrage a vide suivi d 'une application de couple charge a l'instant (2-
2.5s) pour une machine MADA alimentée en tension (rotor est CC)
50 . . . .
2 £l L —
e’ B ] 4
o O A
gl u -
g o 04
Rotor court circuité——»«———Rotor alimenté | S Tooaf Roor Rotor
I I = = court circuité imenté
ke g0 18 alimenté
5 - 2
5 5 Rotor Rotor e 01
= g -0 ‘ i
g 0oy 2 court circuité limenté é i
Q-0 R ]
g I = -0l
G 190} = . . . . .
© : 41
gs 1 2 3 Toas L 15 2 15 3 33 4
o Tempe(s) Tempe{se)
H g 40 - 14 —
~
N L2
50 e 5
=
) Rotor Rotor §
ol )
1] I I 1 I 1 1 I “g Comcﬂ'cuﬂe_> alimenté E )
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Figure 1.5.Démarrage a vide pour une machine MADA alimentée en tension (ou rotor
est Courteircuité et alimenté a l’instant 2SeC)
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On remarque que la vitesse atteint la valeur de 3000 tr/minlorside I’application de

couple de charge on peut observer une Iégere diminution de vitesse.

Le couple électromagnétique présente aux premiers instants un tégnsieire qui se
caracteérise par quelques oscillations, ensuite le systenmabgisatet assi lors de I’application
de couple de charge, on remarque qu’il répond a ce changement. On note des perturbations

apparues depuis I’alimentation du rotor (figure 1.5).

Ces ondulations sont dues a 1’absence d’un contrdle strict de la position relative entre les
deux forces électromotrices développées par deux armatures de la matthide. r&gler ce

probleme, le recours aux commandes bouclées devient indispensable [BOU].

1.6. Conclusion

Des simulations réaliséasl’aide du logiciel MATLAB/SIMULINK ont été envisagées,
non seulement dans le but de vérifier les performances de MADA et valider le modéle obtenu,
mais aussi en vue de leur emploi pour valider la stratégie de comméwneleppée dans le

chapitre suivant.
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Chapitre 2 La Commande directe du couple de la MADA

2.1. Introduction

Au milieu des années 80, exactement en 1986, une stratégie de contrdle direct du couple
de la machine asynchrone apparue dans la littérature sous le nom de DTC (Direct Torque
Control), a été proposée par |. Takahashi [TAK86]. Le principe de la commande DTC est la
régulation directe du couple électromagnétique de la machine, par 1’application des différents
vecteurs de tension a I’onduleur, qui détermine son ¢€tat. Les deux variables controlées sont : le
flux et le couple électromagnétique qui sont habituellement commandés par des comparateurs
a hystérésis. Il s’agit de maintenir les grandeurs de flux etle couple a I’intérieur de ces bandes
d’hystérésis. La sortie de ces régulateurs détermine le vecteur de tension optimal a appliquer a

chaque instant de commutation [NAAOQ5].

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés a la commande DTC appliquée au
convertisseur de la MADA. Ce type de commande considere le convertisseur associé a la
machine comme un ensemble ou le vecteur de commande est constitué par les états de
commutation. Ses principaux avantages sont la rapidité de la réponse dynamique du couple et
la faible dépendance vis-a-vis des paramétres de la machine. Cependant, deux inconvénients
majeurs se présentent. D’une part la détermination des états de commutation se base sur des
informations des tendances d’évolution du flux et du couple issues des éléments non linéaires
de type hystérésis, d’autre part, comme la durée des commutations est variable, cela conduit a

des oscillations du couple et de flux [ABA11], [TOUO08], [DJE14B].

Dans ces conditions, il est préférable de travailler avec une fréquence de calcudfélevée
de réduire les oscillations du couple provoquées par les régulateurs a hystérésis [LAIO1]. Cette
condition se traduit par la nécessité de travailler avec des systémes informatiques de haute
performance afin de satisfaire aux contraintes de calcul en temps réel. Donc, les avantages
déterminants attribués aux techniques DTC classiques (dynamique, robustesse, facilité
d’implémentation, performances aux faibles vitesses) sont néanmoins contre balancés par
I’utilisation d’un comparateur a hystérésis échantillonné et un faible nombre des vecteurs des

tensions a appliqués. [ABAO8A], [DJE13].

Dans ce chapitre, nous proposons une commande par DTC de machine MADA. Cette

commande est ensuite simulée sur Matlab/Simulink.
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Chapitre 2 La Commande directe du couple de la MADA

2.2. Principe de la commande DTC

Les méthodes de commande directe du couple DTC consistent & commander directement
la fermeture ou I’ouverture des interrupteurs de I’onduleur a partir des valeurs calculées du flux

statorique et du couple.

Les variables de commande sont le flux magnétisant et le couple du moteur. Avec la DTC,
nous n’avons pas besoin d’un modulateur, ni d’un tachymétre ou bien d’un encodeur de position

pour assurer le retour d’information de la vitesse ou de position.

La commande des interrupteurs a pour but de donner au vecteur représentant le flux

statorique la direction déterminée par les valeurs de consigne [REZ 09], [ZAl 07].

Pour connaitre 1’état électromagnétique du moteur afin de déterminer la commande des

interrupteurs de 1’onduleur, il faut disposer d’un modéle approprie de la machine.

A partir des mesures de la tension continue a I’entrée de 1’onduleur et des courants
statoriques, les modeles caractéristigpiéscipales d’'une commande directe du couple Les

caractéristiques générales d’une commande directe du couple sont :

La DTC est basée sur la sélection des vecteurs optimaux de commutation de I’onduleur.
La commande indirecte des intensités et tensions de la machine.
L’obtention des flux et des courants proches des formes sinusoidales.

La réponse dynamique du couple de la machine est trés rapide.

NN

L’existence des oscillations du couple qui dépend de la largeur des bandes des

comparateurs a hystérésis donné a chaque instant [BEN 10], [ZAl 07]

La mesure de la vitesse de I’arbre n’est pas nécessaire, ce qui est un grand avantage de ces

méthodes.

Le flux et le couple ainsi calculés sont comparés a leurs valeurs de référence pour
déterminer les instants de commande des ipiiurs. D’ordinaire on cherche a maintenir le
flux constant. [BEN 10] [SAD 10].

2.3. Fonctionnement d’un onduleur de tension triphasé

Les interrupteurs de I’onduleur de tension (Figure 2.1) doivent étre commandés de maniere

a maintenir le flux et le couple de la machine.
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Chapitre 2 La Commande directe du couple de la MADA

Le vecteur de la tension statorigégpeut s’écrire sous la forme :
— |2 i P 51
Vs = §UO Sa+ S) e- + $, e ( ) )

Ou (S,S, &) représentent 1’état logique des 3 interrupteurs : Si=1 signifie que
I’interrupteur haut est fermé et I’interrupteur bas est ouvert,(Vi=+Uo/2) et $=0 signifie que

I’interrupteur haut est ouvert et I’interrupteur bas est ferme (Vi=-Uo/2).

Thaut : Interrupteur haut

U ‘ o Ibas : Interrupteur bas
2 A |72 7 L
T Sa [¢
| }— Sb [« (
21 Sc¢
UEI' T / /
e / /
2 / f i ]:t}a.S

Figure 2.1 : Machine asynchrone commandée par [’onduleur de tension

On cherchera donc a contrdler le flux et le couple via le choix du vecteur de tension qui se
fera par une configuration des interrupteurs. Comme nous disposons de trois interrupteurs, il y

a donc 2=8 possibilités pour le vecteMs.

Deux vecteurs Vet V7 carespondent au vecteur nlS, S, S) = (0,0,0)
et(& S §)=(1,1,1)

Vo (0,0,0)est toujours a coté d'un vecteur imp¥ir(1,0,0); V3 (0,1,0); ouVs (0,0,1); d'ou
une seule commutation.

V7(1,1,1)est toujours a coté d'un vecteur Psir(1,1,0); V4 (0,1,1); ouVs (1,0,1); donc
une seul commutation.

Dans chaque période de modulation, un bras ne commute pas deux fois.

La figure (2.2) montre la représentation dans le plan complexe des six vecteurs de tensions

non nuls qui peuvent étre générés par un onduleur de tension triphasé a deux niveaux.
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Chapitre 2 La Commande directe du couple de la MADA

4P

V,(010) .e*"%"+., V,(110)

Vs [010] signifie -
- 0 intermupteur en haut du 1'_5 bras ouvert :
- 1 : interrupteur en haut du 2 bras ferme
0 : interrupteur en haut du 3% bras ouvert ;

Figure 2.2: Séquences de fonctionnement d’un onduleur de tension a deux niveaux

2.3.1.Contréle de flux statorique et du couple électromagnétique
2.3.1.1. Principe de contréle de flux statorique :

A partir du modele de la machine asynchrone dans un repere lié au stator et de I'expression

de la tension statorique : [BEN 10]

V, =R+ 3% (22)
dt

S S S

Le flux statorique est estimé a partir de la relation suivante :

t

o, (t) =]V~ Rl et (2.3)

2, (t) =0 +V (1) =R J I gt (24)

Avec I’hypothése que R, reste constante et que le terrRe Ig) est négligeable devant la

tension Vs sur un intervalle périodique de contréle Te correspondant a une période

d'échantillonnag@&e les commandes, S, §) sont fixées, ainsi on peut écrire : [BEN 10]
Ps (t ) R Qo +V I, (2.5)
Ou ¢ko: est le vecteur flux a I’instant t =0.
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Chapitre 2 La Commande directe du couple de la MADA

Dans un intervalle de temfs, I’extrémité du vecteugsse déplace sur une droite dont la
direction est donné¥s. La figure (2.3 illustre ce principe, lorsqu’on sélectionne le vecteur
Vs=Vs par exemple.

E t=Te

Vs=V3' \
Ps

W, =0

-

Figure 2.3 : Evolution de lextrémité du vecteur ¢s

Si la période de controleke» est trés faible devant la période de rotation du vecteur flux
statorique. En choisissant une séquence appropriée de vecteur tension de l'onduleur sur des
intervalles de temps successifs de duig¢en peut donc faire suivre a lI'extrémité du vecteur

flux gsla trajectoire désirée.

Le vecteurps est maintenu entre deux valeyisax €t gmin , le passage de 1’une a 1’autre
étant commandé pak. Si le vecteur de commande est 1’un des vecteurs non nuls, gsévolue
avec une vitesse constanteparrtionnelle a la tension de commande. Si I’on maintient psa peu
pres constant, le couple ne dépend que du déphasage entre les deux flux. Pour répondre a une
demande de variation rapide du couple, il suffit donc de modifier rapidement le déphasage entre
les deux flux.[BEN 10][ZAl 07].

Par exemple quangs atteint la valeupmay on déclenche le changement d’interrupteurs
pour que la nouvelle valeur 8k entraine une diminution du module @eEn méme temps la
nouvelle phase du vectedk provoque le décalage ét ¢s dans le sens de rotation, fait
augmenter le déphasage et le couple. Quamthutera a la valeupmin, ON cOmmandera la

commutation suivante. [BEN 10]

Il est possible de fonctionner avec un module de gipratiguement constant ; pour cela

il suffit de choisir une trajectoire circulaire pour I'extrémité du vecteur flux. Ceci n'est possible
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Chapitre 2 La Commande directe du couple de la MADA

que si la période de controle est tres faible devant la période de rotation du flux. En plus la
composante du flux des vecteurs tensions appliquées doit étre minimum et au contraire celle de
la composante du couple doit étre maximum. Ainsi les vecteurs appliqués changent la position

du flux avec une amplitude presque constante [BE[N 10

Lorsque le vecteur tensiors est non nul, la direction du déplacement de I'extrémité du
flux ¢s et donnée par sa dérivédpddt) correspondant pratiquement au vectéurEn ce qui
concerne le flux rotoriquer, on peut admettre que compte tenu de la forte constante du temps
du rotor de la machine asynchrone, son amplitude ne varie pas durant un régime transitoire.
[BEN 10], donc la variation de flux rotorique est négligeable vis-a-vis de celle du flux
statorique[SAD 1D

2.3.1.2. Principe de contr6le de couple électromagnétique

Le couple électromagnétique est proportionnel au produit vectoriel entre les vecteurs des

flux statorique et rotoriqueckn I’expression suivante : [BEN 10]

Q. Sin(y) (2.6)

?.

C., = k(as*gp_,')z K

Avec: s : représente le vecteur de flux statorique ;
@l représente le vecteur de flux rotorique ramené au stator ;
¥ :représente I’angle entre les vecteurs des flux statorique et rotorique.

k=PM
olL.L

ST Tr

D’aprés cette expression, ®uple dépend donc de I’amplitude des deux vecteurs @, et

@l et de leur position relative.

2.3.1.3. Choix du vecteur de tension

Les variations du couple électromagnétique peuvent étre contrélées uniquement a partir de
la vitesse de rotation du vecteur flg [BEN 10]. Le tableau (2.1) montre I’évolution des
deux grandeurs flux et couple pour chacun des quatre vedeur¥i+2, Vi1, Vi2 qui peuvent

étre appliqués dans la zone i.

Lorsque le fluxp, se trouve dans une zonde contréle du flux et du couple peut étre

assuré en sélectionnant I'un des huit vecteurs tensions suivants : [REZ 09], [BEH 09].
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Chapitre 2 La Commande directe du couple de la MADA

NN

Si Vi+1 est sélectionné alors I'amplitude du fipxcroit et le couple Cem croit

Si Vi.1est sélectionné alors I'amplitude du fligi croit et le coupl€em décroit

Si Vi+2 est sélectionné alors I'amplitude du fipgxdécroit et le coupl€emcroit

Si Vi.2 est sélectionné alors I'amplitude du flpxdécroit et le coupl€emdécroit

Si Vo ou V7 est sélectionnée la rotation @€ est arrétéd’ou une décroissance du couple
alors que le module du couple reste inchangé. [AOU 11], [AKK 07], [BEH 09], [REZ 09

Les vecteurs tensions a appliquer dépendent de la zone ou se trouve le vecteur flux.

Vecteur \k Vis1 Vi+2 Vi1 Vio2

U A N P

Cem

2N I B U

Tableau 2.1 :Evolution des grandeurs flux et couple en fonction du vecteappliqué
dans la zone i.

f

L

Figure 2.4 :Répartition des zones

22



Chapitre 2 La Commande directe du couple de la MADA

Le niveau d’efficacité des vecteurs tensions appliqués dépend également de la position du

vecteur flux dans la zone i.

En effet, en début de zone, les vectelits etV,_, sont perpendiculaires @; , d’ou une
¢évolution rapide du couple mais une évolution lente de I’amplitude du flux; , alors qu’en fin
de zone I’évolution est inverse. Avec les vecteurs/,,, etV,_, , il correspond a des évolutions
lentesdu couple et rapide de I’amplitude du flux @, en début de zone, alors qu’en fin de zone

c’est le contraire.

Quel que soit le sens d’évolution du couple ou du flux, dans la zone i, les deux vecteurs V
et V.3 ne sont jamais utilisés. En effet, ceux-ci ont la composante de flux la plus forte
(évolution trés rapide dg;) mais I’effet sur le couple lui, dépend de la position de @g dans la
zone, avec un effet nul en milieu de zone. Le vecteur de tension a la sortie de 1’onduleur est
déduit des écarts de couple et de flux, estimé par rapport a leur référence, ainsi quera positi

du vecteurp;.

Un estimateur d@; en module etn position ainsi qu’un estimateur de couple sont donc

nécessaires.

2.3.2.Estimateurs

2.3.2.1. Estimateur du flux statorique

L’estimation du flux peut étre réalisée a partir des mesures des grandeurs statoriques

courants et tension de la machine. [AKK 07], [REZ 09], [BEN 10]

A partir de ’équation :
—_— t —_— —_—
Ds =I(Vs_ Rsl s) dt (27)
0
On obtient les composantesetp du vecteuip.

Pse, :jww - Rsl sz)dt
o (2.8)

t
(osﬁ:.[(vsa—RslsB)dt
0
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Chapitre 2 La Commande directe du couple de la MADA

Ces équations représentent les étapes de calcul nécessaire a I'estimation de I'amplitude du

flux statorique.

On obtient les tensiong, etVs; a partir des commandes.(&, &) et de la mesure de

la tension W et par application de la transformée de Concordia [AKK 07], [REZ 09], [BEN
10]

V.=V + iV, (2.9)
Vsa = ZUdc(sa_l-( S}+ S))
3 2 (2.10)
1
Vsﬁ = EUdc(Sb_ Sc)

De méme les couranfs, etl;z sont obtenus a partir de la mesure des courants réels

Isa, L, Isc €t €n appliquant la transformée de Concordia :

=1, +il (2.12)
(2.12)

Le module du flux statorique s’écrit :

_ , 2 2
(05_ ¢S¢z+¢§8 (213)

L'anglea; entre le référentielle statorique et le vecteur fimest égal a [BEN 10]

a, =arctg@ (2.14)
Psa

2.3.2.2. Estimation du couple électromagnétique :

Le couple électromagnétique peut étre estimé a partir des flux estimés, et des courants

statorique mesures, et qui peut se mettre sous la forme suivante :

Con=P(Pui g —0is,) (2.15)
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Chapitre 2 La Commande directe du couple de la MADA

On peut remarquer dans cette équation que l'exactitude de cette derniere dépend de la

qualité d'estimation du flux et de la précision de la mesure des courants statorique.
2.4. Elaboration du vecteur de commande

2.4.1.Correcteur de flux
L’objectif de cette correction est de conserver I’amplitude du flux statorique dans une

bande et de maintenir ainsi ’extrémité de ce dernier dans une couronne circulaire comme le

montre la (figure 2.6 [AKK 07], [REZ 09] [SAD 10].
La sortie du correcteur doit indiquer le sens d’évolution du module de @, , afin de

sélectionner le vecteur tension correspondant. Pour cela un simple correcteur a hystérésis a deux

niveaux convient parfaitement, et permet de plus d’obtenir de trés bonnes performances

dynamiques.
La sortie du correcteur, représentée par une variable boolégnmelique directement si
I’amplitude du flux doit étre augmentée (cflx=1) ou diminuéedflx=0) de fagon a maintenir :
(2.16)

<Ap,

Dsret — Ps

@sref - La consigne de flux.

Avec :
A@S : La largeur d’hystérésis du correcteur.

- Sens de rotation
, deg,

.I 1 actlx
e e
1 F
> . 5
0 Ap,  Psrer — A

Figure 2.5 : Sélection des tensions correspondant au contréle de I'amplitude de flux
statorique
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Chapitre 2 La Commande directe du couple de la MADA

2.4.2.Correcteur de couple

Le correcteur de couple a pour but de maintenir le couple dans sa bande d’hystérésis et

d’imposer ainsi I’amplitude des ondulations du couple dans les limites :

Cret —Cer|<AC (2.17)

ref

Avec: C, :Laréférence de couple ;
AC : La bande d’hystérésis du correcteur. [BOU 13][BEN 10]

Cependant une différence avec le contréle du flux est que le couple peut étre positif ou

négatif selon le sens de rotation de la machine.

Deux solutions peuvent étre envisagees :

2.4.2.1. Le correcteur a trois niveaux :

Il permet de contréler le moteur dans les deux sens de rotation, soit pour un couple positif
ou négatif. La sortie du correcteur, représentée par la variable booléenne indique directement
si ’amplitude du couple doit étre augmentée en valeur absolue ( ccpElpour une consigne

positive etccpk -1 pour une consigne négative) ou diminugEap0).

La figure (2.6) montre ce type de correcteur.

cepl
A
! -4
- Y
-AC .
= Cref -Cem
< 0 > AC_ >
-1

Figure 2.6: Correcteur de couple a trois niveaux
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2.4.2.2. Le correcteur a deux niveaux :

Les seuls les vecteui4, , et V,,, , peuvent étre selectionnés pour faire évoluer le fyx

Par conséquent, la diminution du couple est uniquement réalisée par la sélection des vecteurs
nuls [SAD 10].

Cependant ce correcteur est plus simple a implanter. De plus en sélectionnant correctement
les vecteurs nuls suivant les zones dh s’apergoit que pour chaque zone |, il y a un bras de
I’onduleur qui ne commute jamais, et permet ainsi de diminuer la fréquence moyenne de
commutation des interrupteurs, diminuant ainsi les pertes par commutation au niveau de
I’onduleur.[REZ 09],[BOU 13] ,[BEN 10] ,[ZAl 07]

2.5. Elaboration de la table de commande

La table de commande est construite en fonction de 1’état des variables cflx etccpl, et de la

zone i de position degs . Elle se présente donc sous la forme suivante :

Flux Couple| N=1 | N=2 | N=3 | N=4 | N=5 | N=6 Correcteur

ccpl=1| Vs V4 Vs | Vs Vi | V2
cflx=0 | ccpl=0 | Vo V7 Vo | V7 Vo | V7

Deux niveaux

cepl=-1| Vs Ve Vi V2 V3 | Vs Trois niveaux

ccpl=1| V2 V3 Va4 | Vs Ve | Vi
cflx=1 | ccpl=0 | V7 Vo V7 Vo V7 | Vo
ccpl=-1| Ve Vi | V2 | V3 Va | Vs Trois niveaux

Deux niveaux

Tableau 2.2 :Stratégie de contrdle avec un comparateur a hystérésis a trois niveaux

(avec les vecteurs tension nuls).

Flux Couple | N=1 | N=2 | N=3 | N=4 | N=5 | N=6 Correcteur

ccpl=1 | V3 V4 V5 V6 V1 V2
cflx=0 ccpl=0 | V4 V5 V6 V1 V2 V3
ccpl=-1| V5 V6 V1 V2 V3 V4 Trois niveaux

Deux niveaux

cepl=1 | V2 V3 V4 V5 V6 V1
cflx=1 ccpl=0 | V1 V2 V3 V4 V5 V6
ccpl=-1| V6 V1 V2 V3 V4 V5 Trois niveaux

Deux niveaux

Tableau 2.3 :Stratégie de contrdle avec un comparateur a hystérésis a trois niveaux (avec les

vecteurs tension non nuls).
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2.6. Structure générale du contrble direct de couple

La figure (2.7 xeprésente les éléments essentiels d’un systéme de controle direct du couple
des machines asynchrones double aliment@ibhDA). C’est une commande échantillonnée
dont la période d’échantillonnage Te est trés petite vis-a-vis des constantes des temps de la

machine.

Le choix du vecteu¥s est effectué a chaque période d’échantillonnage Te, de plus, on
appligue un filtrage sur les grandeurs statoriques de courants afin de limiter les bruits sur le
signal de flux calculé et I’effet d’échantillonnage. [BEN 10]

L’un des ¢léments essentiels de cette structure est la table de commutation permettant de
définir le choix du vecteW's sans avoir recours a la position du rotor qui nécessite généralement
un capteur de vitesse. Cette derniére, en combinaison avec les comparateurs a hystérésis,
représente la table de commutation qui remplace le générateur MLI des structures classiques du

contréle par onduleur de tension a MLI.
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Figure 2.7 : Structure générale de contrdle direct du couple

En plus, avec ’utilisation de ce type de contrdle les exigences de régulateur du courant,

régulateur Pl de flux et du couple sont éliminés ce qui améliore les performances dynamiques
du systéeme. [BEN 10].

On utilise le tableau classique des séquences proposékaskpaashi.
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2.7. Les avantages et les inconvénients de la DTC

2.7.1.Avantages de la commande directe de couple

v

<

<\

Il n'est pas nécessaire de faire la transformation des coordonnées, car les courants et les
tensions sont dans un repeére lié au stator.

Utilise un modéle simplifie a moteur asynchrone double alimentation.

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

Il n’est pas nécessaire de faire un découplage des courants par rapport aux tensions de
commande, 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 MLI.

Il n’est pas nécessaire de connaitre avec une grande précision 1’angle de position
rotorique, car seule I’information de secteur dans lequel se trouve le vecteur de flux
statorique est nécessaire.

La réponse dynamique du couple est tres rapide.

Robustesse vis-a-vis des variations paramétriques.

Possibilité d’appliquer les algorithmes du systéme avec des cad@squisition. [ZAl

13], [TOU 08] [SAD 10].

2.7.2. Inconvénients de la commande directe de couple

S X X

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),

ce qui conduit a un contenu riche en harmoniques qui fait augmenter les pertes et amene
a des bruits acoustiques et des oscillations de couple pouvant exciter des résonances
meécaniques [ZAl 13], [TOU 08] [SAD 10].
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2.8. Résultats de simulation de la DTC de IMADA

Nous présentons dans ce qui suit des résultats de simulation de la commande directe du
couple de la MADA.

L’enroulement statorique est alimenté par un onduleur de tension qui est commamdé par |
technique DTC en boucle fermeé avec I’utilisation d’un comparateur a hystérésis a deux
niveaux avec les vecteurs de tension non nuls.
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Figure 2.8 : Evolution du couple, flux statorique et de courant de la MADA

La figure ci-dessus représente une simulation effectuée sur la machine asynchrone double

alimentation, elle montre également la réponse du couple, du flux statorique et la trajectoire du
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flux statorique, pour une consigne de couple de 10 Nm et un flux de référence de 1.2 Wb. On
reléve que la trajectoire du flux statorique est presque circulaire durant toute la variation du

couple.

Les résultats montrent que les valeurs estimées suivent les valeurs de consigne rapidement

méme avec le changement de la vitesse et lors de I’application de couple de charge.

2.9. Conclusion

Le travail présenté dans ce chapittentre la faisabilité de ’application de la technique de
contrble DTC sur une machine a double alimentation. Ce chapitre a permis d'étudier en
simulation, le comportement du contréle direct du couple de la machine asynchrone a double

alimentation alimentée par deux onduleurs de tension & deux niveaux.

Les résultats obtenus montrent que le contréle du couple d'une machine asynchrone a
double alimentation basé sur la technique du contrble DTC permet d'obtenir de hautes
performances dynamiques avec une structure simple. Ainsi, il apporte une solution concrete
aux problemes de robustesse et de dynamique rencontrés dans la structure de commande FOC

pour le méme type de machin

La commande directe du couple présente plusieurs avantages significatifs (simplicité et
facilité¢ d’implantation, robustesse, dynamique élevée, précision, ... etc), mais la non maitrise

de la fréquence de commutation reste le probleme numéro un pour cette stratégie de commande.
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Chapitre 3 Les techniques d’intelligences artificielles

3.1. Introduction

Les commandes intelligentes connaissent depuis quelques années un succes croissant dans

divers domaines des sciences de 1’ingénieur notamment dans la correction des systémes.

Grace a ses avantages et sa simplicité, ces méthodes jouent un réle important dans la

régulation et I’élimination des inconvénients des anciennes commandes.

Ces commandes intelligentes utilisées dans de nombreux domaines (physique, chimie,
biologie, finance, etc....), notamment pour la modélisation de processus et la synthese de lois

de commandes.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a la présentation de quelques techniques
intelligentes comme la logique floue, réseaux de neurones et les systemes neuro-flou, leur
classification, ses avantages et inconvénients, dans le but de les appliquées au réglage de la
vitesse du control DTC pour le prochain chapitre.

3.2. La Logique Floue

3.2.1. Principe et définition :

La logique floue repose sur la théorie des ensembles flous développée par Zadeh en 1965,
est une technique pour le traitement des connaissances imprécises et incertaines. Elle permet de
prendre en considération des variables linguistigues dont les valeurs sont des mots ou

expressions du langage naturel, telle que grand, petit, lent, rapide, ...etc.

Nous présentons un exemple simplamp@mprendre 1’intérét de la logique floue sur la

logique classique.

Exemple : dans la logique classique, une vitesse peut étre qualifiée par le terme « faible »

ouU « élevép.

Dans la logique floue, des échelons d’appréciations intermédiaires de la variable vitesse
sont possibles, la « vitesse » devient une variable linguistique dont les valeurs sont par exemple:

« tres faible », « faible», « moyenne », « élevée », « trés élel#eitesse de 1000tr/min
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par exemple dans la logique classique correspond au seul ensemble moyen, alors que dans le

modéle flou, elle appartient a la fois aux ensembles « faible » et « moyenne »...

3.2.2. Théorie des sous-ensembles flous et logique floue :

Selon George Contor (1845-1918), un ensemble est définit par ses éléments. En 1965, Lotfi

A. Zadeh élabora une nouvelle théorie [LEO97].

I1 constata que dans le monde qui nous entoure, un ensemble n’a pas de limite nette a partir
desquelles on peut dire un élément appartient ou non a cet ensemble. Ce fut pour cette raison

qu’une nouvelle théorie a vue le jour et porte le nom « théorie des sous-ensembéss.flou

Un systéme flou peut étre vu comme un systéme expert fonctionnant a partir d’une
représentation de connaissances basée sur la théorie des ensembles flous. La figure 3.1 montre

le schéma synoptique d’un tel systéme.

E Base i
' de i
! données i
: A !
P Interface Interface !
T 7| Numérique — Symbolique Symbolique — Numérique ;
E (Fuzzification) (Défuzzification) !
i 4 i
: Flou Base Flou i
H - de !
i regles !
+ _SYSTEME FLOU . |
Sortie (non floue) Processus < Commande (non lMoue)

Figure 3.1: Schéma synoptique général d’'un systeme flou.

Nous allons fournir dans ce qui suit une description sommaire de chaque module

composant ce contrdleur :

» Base de données du processuslle et composée de I’ensemble des renseignements que
nous possédons sur le processus. Elle permet de définir les fonctions d’appartenance et les

regles floues du systeme flou.
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» Interface « Numérique— Symbolique » ou fuzzification :ce module traduit les données
numériques caractérisant 1’état du systéme. Il fournit une caractérisation floue des variables
du systeme flou sous forme symbolique.

» Base de régles de décisionune action, sous forme symbolique est décidée en fonction
des variables floues précédemment calculées.

» Interface « Symboligue— Numérique » :ce module traduit I’action floue en une action

directement applicable au processus a commander. Il s’agit de 1’étape de défuzzification.

Le systéme flou, tel qu’il apparait dans la boucle de régulation de notre processus, se

présentera tel que le montre la figure 3.2

—»
Entrées Fuzzification Inférence floue Défuzzification Sortie
non- floues Non-floue

—»

Figure 3.2: Organisation d’un systeme flou.

3.2.2.1. Théorie des sous-ensembles flous :

Définition : Sur un univers de discours U, un sous-ensemble flou A est défini par la donnée

d’une fonction pa(X)

ty s U—[0,]]

3.1
X =, K) 51

Nous avons défini le sousisemble flou A comme suivant : A = {(x, pa(x)) / x €U}, ou :
pa(x) est une fonction caractéristique d’appartenance qui prend ces valeurs dans 1’intervalle

[0,1].

Elle indique le degré d’appartenance de 1’élément x a A, ainsi x au U pourrait :

Ne pas appartenir a A pua(x) =0
Appartenir un peu a A ua (x) est voisin de 0
Appartenir assez a A ua(x)entreOetl

Appartenir fortementa A pua (X) est voisin de 1

NN

Appartenir a A pa (x) =1
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A:ZﬂA)((Xi)

(3.2)
A — J‘ luA (Xi )
" X
Si U est discretDn peut représenter I’ensemble A par :
A A
> 1 » X
(a) (b)

Figure 3.3 : Exemple de fonction d’appartenance, a) Logique classique, b) Logique Floue

3.2.2.2. Variable linguistique :

La description d’une certaine situation, d’un phénomene ou d’un procédé contient en

générale des expressions floues comme [HAM 13] [TLE 07].

v" Quelque, beaucoup, souvent.
v' Chaud, froid, rapide, lent.
v Grand, petit, ...etc.

Une variable linguistiqgue est généralement décomposée en un ensemble de termes, qui

couvrent tout son domaine de variation. Elle sera représentée par un triplé (x, T(x), U) dans

lequel :
X . est le nom de variable linguistique.
T(x) : ensemble des termes de variable linguistique.
U : "univers de discours.
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3.2.2.3. Opérations sur les ensembles flous :

Soient A et B deux ensembles floues dans U ayant respectivement pa et ug comme fonction
d’appartenance, I’union, I’intersection et la complémentation des ensembles flous sont définis

a I’aide de leur fonction d’appartenance.

»  Union (disjonction) :

L’union de deux ensembles flous A et B de U est ’ensemble flou constitué des éléments
du U affectés de plus grand de leurs deux degrés d’appartenance, elle est définit comme

I’ensemble flou: C = AUB (A ou B)

Telque VxeU He & )= maxfy, K g K ). (3.3)

L’opérateur max est commutatif et associatif

He = max{ u, g e

pe = max] mau, ] pc |
te =max| u, ,max g p1c]]
te =max] ma{u, pc] pe ]

»  Intersection (conjonction) :

L’intersection de deux ensembles floug\ et B de U est ’ensemble flou constitué des

élémentdJ affectés du plus petit deurs deux degrés d’appartenance.

Elle est définie comme I’ensemble flou : D = ANB (A et B)

TelqueV xe U Hp & )= minf, & )ug &)) (3.4)

L’opérateur min est commutatif :
o (X) = Min(ag, (%), g (X)) = MiN( 42, (x). 1, (X)) (3.5)

»  Complémentation :

La fonction d’appartenance pz du complément d’un ensemble flou A est définie,
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Tel que :

vVXxe U, ,ux(x):l—,uA(X) (3.6)

> Produit Cartésien :

SoientAy, A, As, ..., An des ensembles flous dads x o x ........ x Un respectivement le
produit cartésien dég, Ao, ..... , An, est un ensemble flou dans 1’espace produit de X1, X,...,xn

ayant pour fonction d’appartenance :
Hpep A, = min(/'lAl(Xl) uqu(X 2) PN (X n)) (3.7)

> Egalité:

Nous avons dit qua et B sont égaux si et seulement si
i (X) = 15 (X) (3.8)

> Inclusion :

Nous avons dit quA c B si et seulement si
Hg (X) < 41, (X) (3.9)

> Relation floue :

SoientUs, Uy, ..., Un des univers de discours, une relation floue est un ensemble flou dans

Us x Uz x ...xUn exprimé comme suit :
Ry, gt ={((x1, Xoreeor X0 ) s e Xy Xoser %) A X, %00 X) € Ux Ux x Lg)} (3.10)

»  Composition de deux relations floues :

Soient les deux relations flouBs dansU: x U2 ef R dansU> x Ua. Nous avons défini

la compositionsup-) deR; etR, notéeR; 0 R2 par

R, OR, :{[( U1!U3) SUt(:uRl( U, Us))] » Ue U} (3.11)

Ou (*) représenté une loi de composition pouvant étre min, produit, ...etc.
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3.2.3. Fonction d’appartenance :

Une définition des variables linguistiques a 1’aide des fonctions d’appartenance est
nécessaire dans le but de traiter des déductions floues par calculateur. Dans ce contexte, est
attribuée a chaque valeur de la variable linguistique une fonction d’appartenance p, dont la
valeur varie entre 0 et 1. Le plus seut, on utilise des fonctions d’appartenance de type
triangulaire ou trapézoidal, gaussienne. On utilise pour les fonctions d’appartenance les

fonctions suivantes :

v Fonction triangulaire : ’allure est complétement définie par trois parametres.

,u(x):max(mi b—::z Ej 0] (3.12)

v' Fonction trapézoidale : elle est définie par quatre paramétres {a}b, c, d

ax(ml x-a d- chﬂ (3.13)
b-a'd-c

v" Fonction gaussienne : Elle est définie par deux parametres {; X,

u(x)= exp[—MJ (3.14)

20

v Fonction en forme de cloche : Elle est définie par deux parametiesa {

ux)=| ———— (3.15)

v' Fonction trigonométrique : Elle est définie par deux paramétres Jx0, a

/J(X):%[l+ coswj , Xo— AS XS X+ 2 (3.16)
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v" Fonction sigmoidale : Elle est définie par deux parametre$ {a, c

1

1+exp(a(x —c))
4 fonction triangulaire IA Jonction trapézoidale
l 1 1
1 1
1 1
) |
1 1
1 ]
] 1
1 1
1 1
1 1
i i
0 a b c d
14 Jfonction gaussienne 1“ Jonction '5"3',,"_791‘.{‘_71‘_3
1 05 """""
'
'
]
1
'
1
v 1 > 0 >
0 m m+o g
onction en forme de cloche : : . _—
l“f . J | 4 fonction trigonométrique
i\ :
/ : \ O - :
[\ ] ittty St ' e
7~ DRI -t [ !
- N BE
£r & oy by
] |} N\
= 141 R 1
= L ! 1 =S H ! H
[P = 0 G >
e Je——
a xpa axed

Figure 3.4 : Formes usuelles des fonctions d’appartenance

3.2.4. Propositions floues :

3.2.4.1. Proposition floues élémentaires :

Une proposition floue élémentaire est définie a partir d’une variable linguistique (V, X, )

par la qualification (W estA », pour une caractérisation floAeappartient d..
3.2.4.2. Proposition floues générales :

Une proposition floue générale est obtenue par la composition de propositions floues
élémentaires ¥ estA », «W estB » pour des variables linguistiqugsW,...
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Plus généralement, on peut construire des propositions floues par conjonction, disjonction
ou implication, par exemple de la forme «&@stA et W estB alorsU estC » (Si la taille est

moyenne et le prix est peu cher, alors I’achat est conseillé).

3.2.5. Raisonnement en logique floue :

Les ensembles flous sont des éléments importants de la représentation des connaissances
imparfaitement définies, pour raisonner sur telles connaissances, la logique classique ne suffit
pas et on utilise une logique floue, lorsque les connaissances sont imprécises, vagues et

éventuellement incertaines.

Aprés avoir exposé la répartition des valeurs mesurées en ensemble flous et défini les
opérations sur ces ensembles, nous allons maintenant introduire le raisonnement flou et avoir

comment un régulateur peut étre exécuté sur la base des regles floues.

Avec I'unique schéma de raisonnement (Si les conditions sont remplies, Alors la
conclusion est validée) et les trois opérateurs Et, Ou et Non, on peut déja prendre un grand
nombre de décisions logiques. On produit aussi une nouvelle information (une décision) a partir

d’informations anciennes.
Le raisonnement flou fait appel a trois notions et étapes fondamentales :

v Implication floue.
v’ L’inférence floue

v' L’agrégation des régles.

3.2.5.1. Implication floue :

L’implication floue donne une information sur le degré de vérité d’une régle floue. En

d’autres termes, nous avons quantifie la force de véracité entre la prémisse et la conclusion.

Considérons par exemple les deux propositions floueseskA» «y estB » oux ety sont

des variables floues Atet B des ensembles floues de ’univers de discours U.
Ainsi que la regle floueSi « x est A » Alors « y est B »

L’implication floue donne alors le degré de vérité de la régle floue précédente a partir des

degrésd’appartenance de x a A (prémisse) et dg a B (conclusion).
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Nous noteronsmplication : opérateur imp (équivalent a I’opérateur Alors). Les normes

d’implication les plus utilisées sont :

v' Lanorme Mamdani imp(,uA(x),,uB ( y))z min(yA( X) g ( y)) (3.18)
v’ Lanorme Larsen imp(uA (X)), g ( y)):(yA( X), 1t ( y)) (3.19)

3.2.5.2. Inférence floue :

Le probléme tel qu’il se pose en pratique n’est généralement pas de mesurer le degré de
véracité¢ d’une implication mais bien de déduire, a I’aide de fait et de diverses regles

implicatives, des événements potentiels.

En logique classique, un tel raisonnement porte le nom de Modus ponens (raisonnement
par I’affirmation).

Si P = qvrai Et Pvrai, Alors q vrai

» Modus ponens généralisé :

De fagon générale, les conditions d’utilisation de Modus Ponens généralisé¢ sont les

suivantes :
Prémisse Conclusion
Regle floue : SixestA Alors y est B
Fait observé : Six est A'
Conséquence : y est B’

» Modus Tollens généralisé :

Ce principe se résume comme suit :

Prémisse Conclusion
Régle floue : SixestA Alors y est B
Fait observé : Six estB'
Conséquence : y est A’
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A' et B' sont les ensembles flous constatés dans le cas que 1’on traite et ne sont pas

nécessaire strictement égauk at B.

B' est I’ensemble flou résultant de 4’ par I’application de I’implication. (MPG)
A'est I’ensemble flou résultant de B’ par I’application de I’implication. (MTG)

Les informations disponibles pour déterminer la conséquence sont donc d’une part celles
relatives a la réglguantifiée par I’implication floue up/a(x, yy d’autre part celles relatives au fait

observé, quantifiees parflenction d’appartenancga.
Les regles d’inférences peuvent étre décrites de plusieurs fagons :
¢ Linguistiguement :
On écrit les regles de facon explicite comme dans I’exemple suivant :
Si la température est élevetla vitesse est faiblalors la tension est grande positive.
s Symboliquement :

Il s’agit en fait d’une description linguistique ou ’on remplace la désignation des

ensembles flous par des abréviations.
¢ 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 représentent les ensembles flous des variable
d’entrées (température : T et vitesseV). L’intersection d’une colonne et d’une ligne donne

I’ensemble flou de la variable de sortie définie par la regle. Il y a autant de cases que de régles.

Les régles que décrit ce tableau sont (sous forme symbolique).

SiTestFetVestFalorsU=Z ou

T
U . N
F M E SiTestMetVestFalorsU=P ou
F Z P GP SiTestEetVestFalorsU=GP ou
V
E Z Z P SiTestFetVestEalorsU=Z ou

Tableau 3.1 Les regles sous forme symbolique
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Dans I’exemple ci-dessus, on a représenté les régles qui sont activées a un instant donné:

SiTestM etV estFalorsU=P ou
Si T estE etV estF alors U = GP

Il arrive que toutes les cases du tableau ne soient pas remplies, nous parlons alors de régles
d’inférences incomplétes. Cela, ne signifie pas que la sortie n’existe pas, mais plutot que le

degréd’appartenance est nul pour la régle en question.

I1 s’agit maintenant de définir les degrés d’appartenance de la variable de sortie a ses sous-

ensembles flous.

Nous avons présenté les méthodes d’inférence qui permettront d’y arriver. Ces méthodes
se différencient essentiellement par la maniere dont vont étre réalisée les opérateurs (ici « et »

et « ou ») utilisés dans les regles d’inférence.

Les trois méthodes d’inférence les plus usuelles sont : Max-min, Max-produit et Somme-

produit.
» Méthode d’inférence Max-min

Cetteméthode réalise I’opérateur « Et » par la fonction « Min », la conclusion « Alors » de
chaque régle par la fonction « min » et la liaison entre toutes les régles (opérateumparnu »)

la fonction « max ».

La dénomination de cette méthode, dite max-min ou « implication de Mamdani » est due

a la fagon de réaliser les opérateurs « Alors » et « Ou » de I’inférence.

La fonction d’appartenance résultante correspond au maximum des deux fonctions

d’appartenance partielles puisque les régles sont liées par I’opérateur « Ou ».
» Méthode d’inférence Max-produit :

La différence par rapport a la méthode précédente réside dans la maniere de réduire la

conclusion « Alors ».
Dans ce cas, on utilise le produit.

Nous remarquongue les fonctions d’appartenances partielles ici ont la méme forme que

la fonction d’appartenance dont elles sont issues multipliées par un facteur d’échelle vertical
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qui correspond au degré d’appartenance obtenu a travers 1’opérateur « Et ». On ’appelle

€galement « implication de Larsen ».
» Méthode d’inférence Somme-produit :

Dans ce cas, ’opérateur « ET » est réalisé par le produit, de méme que la conclusion «
Alors ». Cependant, I’opérateur « OU » est réalis¢ par la valeur moyenne des degrés

d’appartenance intervenant dans I’inférence.

D’autre méthodes ont été élaborées, ayant chacune une variante spécifigue. Néanmoins, la

méthode Max- Min est de loin la plus utilisée a cause de sa simplicité.

3.2.5.3. Agrégation des regles :

Lorsque la base de connaissance comporte plusieurs régles, 1’ensemble flou inféré B’ est
obtenu apres une opération appelée agrégation des régles. En d’autres termes, [’agrégation des
regles utilise la contribution de toutes les regles activées pour en déduire une action de
commande floue. Généralement, les régles sont activéesadalpat sont liées par 1’opérateur

« OU ».

Nous avons peut considérer que chaque regle donne un avis sur la valeur a attribuer au

signal de commande, le poids de chaque avis dépend de degré de vérité de la conclusion.

3.2.6. Défuzzification :

Les méthodes d’inférence fournissent une fonction d’appartenance résultante pour la
variable de sortie, cette information floue doit étre convertie en valeur physique. La procédure
de défuzzification joue le réle de convertisseur de la commande floue en valeur physique.

Plusieurs stratégies de défuzzification existent, les plus utilisées sont :
3.2.6.1. Méthode du maximum :

Cette méthode consiste a choisir un point u de I’'univers de discours qui représente la valeur
maximale de la fonction d’appartenance résultante issue de I’inférence. Cependant, cette
méthode présente certains inconvénients lorsqu’il existe plusieurs valeurs pour lesquelles la

fonction d’appartenance résultante est maximale.
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3.2.6.2. Méthode de la moyenne des maximal :

Cette méthode génére une commande qui représente la valeur moyenne de toutes les

valeurs pour lesquelles la fonction d’appartenance résultante est maximale.
3.2.6.3. Méthode du centre de graviteé :

Cette méthode est la plus utilisée dans les contrbleurs flous, elle génére le centre de gravité
u de la bnction d’appartenance issue de 1’inférence. L’abscisse du centre de gravité peut étre

déterminée a 1’aide de la relation suivante [Men95][Bih94]

[ Xattreo e )%
u=
J‘:ures(XR)d)% (318)

La détermination du centre de gravité nécessite une envergure de calcul assez importante,
surtout pour 1’exécution en temps réel. De ce fait, cette méthode est la plus colteuse en temps

de calcul.
3.2.6.4. Méthode des hauteurs pondéreées :

Dans cette méthode, on choisit des fonctidappartenance pour la variable de sortie des
singletons (rectangles de largeurs étroites), et on aboutit & une simplification notable de la
détermination de I’abscisse du centre de gravité. L’abscisse du centre de gravité se calcule alors

a Paide de la relation suivante :

i=1 (3.19)
Ou:
M : nombre de regles

Mi : représente le degré de confiance ou d’activation de la régle R; .

X : est I’abscisse du centre de gravité de I’ensemble flou de la variable de sortie associée

a la régleR.
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3.2.7. Les avantages et inconvénients de la logique floue :

Les principales avantages et inconvénients des systemes flous de type Mamdani:
» Les avantages sont :

— Lanon nécessité d’une modélisation du processus.

— Les prémisses et les conclusions des regles sont de nature entierement linguistiques.
Ceci permet d’implémenter des connaissances linguistiques de 1’opérateur de
processus.

— L’interpolation dépend de la forme des fonctions d’appartenance, des opérateurs
d’inférence et de la méthode de défuzzification. Cela permet d’améliorer et de

contrdler I’interpolation par un choix adéquat de ces éléments.

» Par contre, les inconvénients sont :
— L’absence d’une méthodologie générale de synthése. Le relevé d’expertise est en fait
traité cas par cas et reste difficilement généralisable a un procédé quelconque.
— L’absence de résultats a priori sur la stabilité dans les problémes de commande floue.

— L’absence d’explication profonde de la robustesse des systémes de commande floue

3.3. Les Réseaux de Neurones :

3.3.1. Définition :

L’origine de réseaux de neurones vient d’essai de modélisation du neurone biologique par
Warren McCulloch et Walter Pitt. lIs suppas que I’'impulsion nerveuse est le résultat de
calcul simple effectué par chaque neurone et que la pensée est née grace a delteefftts c

d’un réseau de neurones interconnectés.

3.3.2.Le neurone biologique :

Le cerveau humain possede deux hémisphéres latérales reliées par le corps calleux et
d’autres ponts axonaux ; il pése moins de deux kilogrammes et contient mille milliards de
cellules, dont 100 milliards sont des neurones constitués en réseaux. Les neurones sont des

cellules nerveuses décomposables, en 4 parties principales (figure 3.5) :

a7



Chapitre 3 Les techniques d’intelligences artificielles
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Figure 3.5 : Schémaimplifié d 'un neurone biologique [BOU 13]

Les dendrites :sur lesquelles les autres cellules entrent en contact synaptique, c’est par

les dendrites que se fait la réception des signaux.

Le corps de la cellule c’est I’unité de traitement.

L’axone : oU passent les messages accumulés dans le corps de la telluta, de

I’information se fait par 1’axone.

Les synapses par lesquelles la cellule communique avec d’autres cellules, ce sont des

points de connexion ou passent les signaux de la cellule.

Un neurone stimulé envoie des impulsions électriques outpgltend’action a d’autres

neurones. Ces impulsions se propagent le long de 1’axone unique de la cellule. Au point de

contact entre neurones, les synapses, ces impulsions sont converties en signaux chimiques.

Quand I’accumulation des excitations atteint un certain seuil, le neurone engendre un potentiel

d’action, d’une amplitude d’environ 100 mV et pendant une durée de 1 ms [BOU 13]

3.3.3. Le neurone artificiel :

Un réseau de neurones est un modeéle de calcul dont la conception est trés schématiquement

inspirée du fonctionnement de vrais neurones (biologiques ou non). Les réseaux de neurones

sont généralement optimisés par des méthodes d’apprentissage de type statistique, si bien qu’ils

sont placés d’une part dans la famille des applications statistiques, qu’ils enrichissent avec un

ensemble de paradigmes permettant de générer de vastes espaces fonctionnels souples e

partiellement structurés, et d’autre part dans la famille des méthodes de I’intelligence
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artificielle , qu’ils enrichissent en permettant de prendre des décisions s’appuyant davantage
sur la perception que sur le raisonnement logique formel. Le schéma suivant présente un

neurone formel.

Figure 3.6 : Représentation d’'un neurone [HAM 13a]

Les entrées de neurones sont désignées @al...n). Les parametres reliant les entrées
aux neurones sont appelés poids synaptiques ou tout simplement poids. La sortie du neurone

est donnée par :

sortie= fc(x) avecx= > Wx (3.20)
i=1

= X :est]’¢tat de ’activation du neurone (€galement appelé €tat ou activité).
= fc: est la fonction d’activation du neurone. Conformément au modéle biologique, les
fonctions d’activation sont généralement croissantes et bornées. Les fonctions les plus

connues sont la fonction signe, la fonction linéaire saturée et la fonction sigmoide.

Les réseaux de neurones sont constitués de neurones élémentaires connectés entre eux pa
I’intermédiaire des poids qui jouent le role de synapses. L’information est portée par la valeur
de ces poids tandis que la structure du réseau de neurones ne sert qu’a traiter cette information

et a I’acheminer vers la sortie.

3.3.4. Structure du réseau de neurone artificiel :

Les connexions entre les neurones qui composent le réseau décrivent la topologie du
modele qui peut étre quelconque, mais le plus souvent il est possible de distinguer une certaine
régularité [HAM 13].

49



Chapitre 3 Les techniques d’intelligences artificielles

3.3.4.1. Réseau de neurones multicouches :

Les neurones sont arrangés par couche. Il n’y a pas de connexion entre neurones d’une
méne couche et les connexions ne sont font qu’avec les neurones des couches en aval
(figure3.7). Habituellement, chaque neurone est connecté a tous les neurones de la couche
suivante et cellei seulement. Ceci nous permet d’introduire la notion de sens de parcours de
I’information (de I’activation) au sein d’un réseau et donc de définir les concepts de neurone

d’entrée et de neurone de sortie.

Par extension, on appelle couche d’entrée I’ensemble des neurones d’entrée, couche de
sortie I’ensemble des neurones de sortie. Les couches intermédiaires n’ayant aucun contact avec

I’extérieur sont appelées cachées [HAM 13].

Figure 3.7 : Définition des couches d’un réseau multicouche [HAM 13b]

3.3.4.2. Réseau a connexions locales :

Il s’agit d’une architecture multicouche, mais qui a I’image de la rétine, conserve une
certaine topologie. Chaque neurone est connecté avec un nombre réduit et localisé de neurone
de la couche avale (figure 3.8). Les connexions sont donc moins nombreuses que dans le cas

d’un réseau multicouche classique.

ofeJejejefe)e
QOO0

R AV AW
@0

Figure 3.8 : Réseau a connexions locales [HAM 13a]
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3.3.4.3. Réseau a connexions récurrentes :

Les connexions récurrentes ramenent 1’information en arriére par rapport au sens de
propagation défini dans un réseau multicouche. Ces connexions sont le plus souvent locales

voir (figure 3.9)

O

Figure 3.9 :Réseau a connexions récurrentes [HAM 13c]

3.3.4.4. Reéseau a connexions complétes :

C’est la structure d’interconnexion la plus générale voir la figure 3.10 .chaque neurone est

connecté a tous les neurones du réseau (et a lui-méme).

Figure 3.10 :Réseau a connexions compléte [HAM 13c]

3.3.5. Apprentissage :

Une fois la structure est fixée, il faut passer par le processus d’apprentissage, par lequel les

poids vont étre ajustés de maniére a satisfaire un critére d’optimisation.

Prenons le cas de I’identification d’un processus qui comporte deux entrées et une sorties.

L’apprentissage va se faire sur un ensemble de triplet (x1°,%°, s).
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(X ﬁ:xz ﬁ)

»  Processus

X
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Réseau de

X

Figure 3.11 :Schéma synoptique du procédé d’apprentissage du réseau de neurone

netrone

Vs

Pour chaque triple, on peut subdiviser le processus d’apprentissage en trois classes

v' Apprentissage superviséupervised learning
v' Apprentissage non superviséirsupervised learning
v Apprentissage par renforcement.

3.3.5.1. Apprentissage non supervise :

L’apprentissage non supervisé représente la capacité du réseau de neurones a apprendre
sars connaitre la sortie désirée. Ce type d’apprentissage posséde souvent une complexité réduite

dans les calculs en comparaison avec 1’apprentissage supervise.

Il apprend rapidement, parfois un seul passage des données suffit. Il est particulierement

souhaitable dans les processus rapides ot on n’a pas suffisamment de temps ou d’informations.

3.3.5.2. Apprentissage supervisé :

Dans I’apprentissage supervisé, la sortie désirée est connue, et c’est en minimisant 1’erreur
entre la sortie désirée et la sortie du résgaon modifie les paramétres internes des réseaux
de neurones. Dans ce cas, on devrait avoir un ensemble de pairessentikgeRsirées qu’on
appelle exemples. Donc, le but est de produire un réseau de neurones qui implémente la fonction
inconnue bn, quand un nombre suffisant d’exemples est a notre disposition. Le processus est
automatisé grace a l’algorithme d’apprentissage. Cette implémentation est souvent une

approximation de 4n.
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L’un des algorithmes les plus répandus est celui de la «rétro-propagation»

(backpropagation). Cet algorithme du gradient comporte donc deux phases distinctes :

» Propagation : a chaque étape, on présente au réseau un exemple en entrée. Cette entrée

est propagée jusqu’a la couche de sortie.

» Correction : acoup sir, le réseau ne fournira pas exactement ce que 1’on attendait. On
calcule donc une erreur (en général la somme quadratique moyenne des erreurs pour

tous les neuronek sortie) que 1’on rétro propage dans le réseau.

3.3.6.Avantages et inconvénients des réseaux de neurones :

3.3.6.1. Avantage des réseaux de neurones :

v’ Capacité de représenter n’importe quelle fonction, linéaire ou pas, simple ou complexe.

v Faculté d’apprentissage a partir d’exemples représentatifs, par « rétro propagation des
erreurs »L’apprentissage ou construction du modéle est automatique.

v' Résistance au bruit ou au manque de fiabilité des données.

v' Simple a manier, beaucoup moins de travail personnel & fournir que dans 1’analyse
statistique classique. Aucune compétence en math, informatique statistique requise.

v' Comportement moins mauvais en cas de faible quantité de données.

v Pour I'utilisation novice, 1’idée d’apprentissage est plus simple a comprendre que les

complexités des statistiques multi variables

3.3.6.2. Inconvénients des réseaux de neurones :

v L’absence de méthode systématique permettant de définir la meilleure topologie du
réseau et le nombre de neurones a placer dans la (ou les) couche (s) cachée (s).

v Le choix des valeurs initiales des poids du réseau et le réglage du pas d’apprentissage,
qui jouent un réle important dans la vitesse de convergence.

v' Le probleme du sur-apprentissage (apprentissage au détriment de la généralisation).

v/ La connaissance acquise par un réseau de neurone est codée par les valeurs des poids
synaptiques, les réseaux de neurones sont donc des boites noires ou les connaissances

sont inintelligibles pour 1’utilisateur [BOU 13].
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3.4. Les systemes Neuro-flous :

Les systemes neuro-flous sont des systemes flous formés par un algorithme d'apprentissage
inspiré de la théorie des réseaux de neurones. La technique d’apprentissage opere en fonction
de l'information locale et produit uniguement des changements locaux dans le systeme flou

d’origine.

Logique flou
Données Linguistiques
/ Regles floues
Neuro-flou

Données Numériqiies
Apprentissage

Figure 3.12: Principe du Neuro-flou [KHA 13]

3.4.1. Principe et définition

Il apparait au travers des présentations que nous venons de faire que les réseaux de neurone:
artificiels et la logique floue peuvent étre complémentaires sur plusieurs points. La logique
floue permet une spécification rapide des taches a accomplir & partir de la connaissance
symbolique disponible. Le réglage précis du systeme obtenu et I'optimisation de ses différents
parametres reste néanmoins beaucoup plus difficile dans de nombreux cas (pour des exemples

en robotique mobile).

Les modéles les plus courants de RNA, au contraire, n‘autorisent pas l'incorporation de
connaissance a priori mais permettent de régler par apprentissage le comportement précis du

systéme. De nombreux auteurs ont donc tout naturellement cherche a combiner ces deux

paradigmes depuis le début des années 90 et ceci de plusieurs manieres [HAM 13] [KHA 13].

Les réseaux de neurones flous (Fuzzy Neural Networks) combinent alors les réseaux de
neurones et les systemes flous. Lahwde choisie d’entrainement des réseaux de neurones
permet a ces systemes d’apprendre par ’ajustement de leurs parametres (les poids de

connexion) en donnant une plagde données (Entrées/Sorties) d’entrainement. La théorie
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d’ensemble flou permet aux systemes neur@tous de présenter 1’information étudiée dans

plusieurs formes compréhensible a 1’étre humain [BEN 1p

3.42. Méthodes des combinaisons neuro-floues

Il existe quatre catégories de combinaisons des réseaux de neurones avec la logique floue.

3.42.1. Réseaux flou neuronal :

Dans ces réseaux, les techniques floues sont employées pour augmenter les possibilités du
processus d’apprentissage et d’exécution des réseaux de neurones.

3.42.2. Systemes Neuronal/Flou simultanément :

Le réseau neurone et le systéme flou fonctionnent ensemble sur la méme tache, mais sans
s’influencer, c'est-a-dire ni I’un ni ’autre n’est employé pour déterminer les paramétres de
’autre. Habituellement le réseau neuronal traite les entrées, post-traite les sorties du systeme

flou.

3.42.3. Modeles neuro-flous coopératifs :

Le réseau de neurones est employé pour déterminer les parameétres (les regles et les
ensembles flous) d’un systéme flou. Aprés la phase d’apprentissage, le systéme flou fonctionne

sans le réseau de nenk. C’est une forme simple des systémes neuro-flous.

3.42.4. Modeles neuro-flous hybrides :

Les approches neuro-floues modernes sont de cette forme. Un réseau neuronal et un
systéme flou sont combinés dans une architecture homogéne. Le systéme peut étre interprété
comme un réseau neuronal spécial avec des parametres flous ou comme un systeme flou mis

en application sous une forme distribuée paralléle.

» Le systeme neuro-flou hybride de type Mamdani :

Le systeme neuro-flou hybride de Mamdani utilise larggmie d’apprentissage supervisé

(retropropagation) pour faire un apprentissage des paramétres de fonctions d’appartenance.
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L’architecture du systéme neuro-flou hybride de Mamdani est illustrée sur la (figure 3.13).

qui détermine chaque couche comme suit :

Figure 3.13 :Le systeme neuro-flou de Mamdani. [HAM 13]

» Le systeme neuro-flou hybride de type Takagi-Sugeno :

Les systémes neuro-flous de type Takagi-Sudemaisage d'un mélange d’algorithme de
retro propagation pour faire un apprentissage des fonctions d’appartenance et la méthode de
moindre carré pour déterminer les coefficients des combinaisons linéaires dans les conclusions

des regles.
Un pas dans larpcédure d’apprentissage a obtenu deux parties :

Dans la premiere partie, les modeéles de I'entrée sont propagés, et les paramétres de la sortie
optimaux sont estimés par la procédure du moindre carré, pendant que les parameétres antérieurs

sont supposés étre fixes pour le cycle couranivars 1'ensemble de 1’apprentissage.

Dans la deuxiéme partie, les modeles sont encore propagés, et dans cette tache, la retro
propagation est utilisée pour modifier les paramétres antérieurs, pendant que les patameétres

la conclusion « conséquence » restent fixes. Cette procédure sera alors répétée.

L’architecture du systéme neuro-flou hybride de TS est illustrée sur la figure ci-dessous

comme suit :
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Figure 3.14 :Le systeme neuro-flou de Takagi-sugeno [BEN 15]

» Les couches 1,2 et 3sont les méme que celle du modéle de Mamdani.

»= La couche 4 :(normalisation des poids de la regle)

Chaque nceud dans cette couche calcule le coefficient de I€'Frégle a la somme de toutes

les regles.

W =—'i_ j=12. (3.21)
W.

» La couche 5 :chaque nceud i de cette couche est un nceud fonctionnel
Wi fi =W (p X+ @ %+1) (3-22)

Tel que Wi est une sortie de la couche quatre et {p r} sont des paramétres des

ensembles.

Un chemin bien établi est de déterminer les paramétres conséquents qui utilisent

I’algorithme des moindres carrés [KHA 13].

» La couche 6 :(la couche d’inférence des regles) : Le seul noeud de cette couche calcule

la somme totale des sorties de tous les signaux est égale a :

2w,
Z‘Wi f, “Sw (3.23)
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3.4.3.Les types d’implémentation des réseaux des neuro-flous :

Dans la littérature, il y a une panoplie de systemes neuro-flou comme : les systemes neuro-
flou, concurrents, les systémes dit hybrides ou neuro-flou adaptatif, le modéle NEFCLASS
ANFIS, FALCON et GARIC...etc

3.4.3.1. Neuro-fuzzy classification (NEFCLASS) :

Ce modele est utilisé généralement en classification. Il est constitué de 3 couches : une
couche d’entrée avec les fonctions d’appartenance, une couche cachée représentée par des

regles et une couche de sortie (Figure 3.15).

Ce modele est facile a mettre en application, tout en étant précis dans le résultat finamleavec

rapidité bien supérieure aux autres architectures.

= =l ol
=@ c
J—
/
X2 - @ -

[La couche de [La couche de

fuzzification La couche de defuzzification

Base de regle

Figure 3.15 :Architecture de NEFCLASS. [HAM 13]

3.4.3.2. Neuro-Fuzzy Controller (NEFCON) :

Ce Modele forme de trois couches. Une couche cachée formée par des regles, une couche
d’entrée incluant les nceuds d’entrées avec les sous-ensembles flous d’antécédences et une

couche de sortie avec un nceud de sortie et les sous-ensembles des conséquences.
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Figure 3.16: Architecture de NEFCON. [HAM 13]

L’élaboration des régles est similaire a I’architecture NEFCLASS, avec une différence en
sortie. Cette architecture est généralement utilisée en approximation de fonctions et en contréle
flou (Figure 3.18.

Le processus d’apprentissage du NEFCON peut étre divisé en deux phases. La premiere
phase consiste a trouver les regles de base initiale. Si les connaissances antérieures ne sont pa

disponibles, les regles de base seront apprises avec difficulté.

Cette regle est définie par un algorithme qui la compléete. Dans la seconde phase, les regles
de base sont optimisées par modification des sous-ensembles flous des regles. Les deux phase:
utilisent I’erreur floue, cette erreur peut étre trouvée avec la différence entre la sortie désirée et

celle obtenue.

3.4.3.3. Neuro Fuzzy function approximator NEFPROX :

Ce nodele est obtenu par I’association des deux architectures : NEFCLASS et NEFCON,
il est utilisé dans différentes applications comme la classification et ’approximation de
fonctions. Le NEFCLASS utilise un algorithme supervisé pour définir les regles floues, le
NEFCON utilise un algoritine d’apprentissage non supervisé avec le calcul de I’erreur de
sortie. Les deux modeles emploient la retro-propagation afin de définir les sous-ensembles

flous.

Comparé au modele ANFIS, le NEFPROX est beaucoup plus rapide, mais ANFIS donne

de meilleurs résultats en approximation.
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Le NEFPROX est le premier systéme interprétable et lisible, dédi¢ a I’approximation de
fonction. Néanmoins, ses résultats en classification restent moins bons que ceux donnés par le
NEFCLASS.

Figure 3.17 :Architecture de NEFPROX [HAM 13]

3.4.3.4. Adaptive-network-based fuzzy inference system (ANFIS) :

Dans ce travail, on propose de présenter les systémes d’inférences neuro-flou adaptatifs

ANFIS utilisé dans le prochain chapitre pour le réglage de vitesse

ANFIS représente un systeme a inférence flou mis en application dans le cadreades rése

adaptatig. 11 utilise la procédure d’apprentissage Hybride.

Cette architecture (Figure 3.18) affine les regles floues obtenues par des experts humains
pour décrire le comportement d'entrées-sortie d'un systeme complexe, ou est implémenté dans
la boite & outils « Neuro-Fuzzy » de MATLAB. Ce modéle donne de trés bons résultats en
poursuite de trajectoire, approximation non linéaire, commande dynamique et traitement du
signal.
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Figure 3.18: Architecture de [’ANFIS [HAM 13]
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3.4.4. Les avantage des systemes neuro-flous :

3.4.4.1. Larapidité de calcul :

Les systemes neuro-flous sont trés rapides parce que I'évaluation d'un systéme compétent
implique typiqguement des opérations de la comparaison simples et un nombre limité de calculs
de la surface linéaire. Les arbres de décision sont tres rapides, et la comparaison des parametres
est faite d’une manicre floue pas comme la méthode classique et enfin la base des régles floue
sera repartie et que chaque régle fonctionne d’une maniére autonome et en méme temps

collectif.

3.4.4.2. La flexibilité:

Un systeme neuro-flou peut traiter des problemes complexes avec beaucoup de variables
de I'entrée. Au lieu d'adapter une architecture interne fixe, I'architecture d'un systéme neuro-
flou peut grandir dynamiquement et efficacement en réponse a la complexité des données

d’apprentissage.

3.4.5. Les avantages et les inconvénients de la logique floue et les réseaux de

neurones .

L'utilisation simultanée des réseaux de neurones et de la logique floue, permet de tirer les
avantages des deux méthodes : les capacités d'apprentissage de la premiére et la lisibilité et la
souplesse de la seconde. Le Tableau 3.2 regroupe les avantages et les inconvénients de la

logique floue et des réseaux de neurones [KHA 13
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RESEAUX DE NEURONES

LA LOGIQUE FLOUE

LES AVANTAGES

<\

Aucune connaissance basée sur les regle
Le modeéele mathématique non requis.
Plusieurs algorithmes d’apprentissage sont

disponibles.

v

La connaissance antérieure sur l¢
regles peut étre utilisée.

Le modele mathématique non
requis.

Une interprétation et

implémentation simple.

LES INCONVENIENTS

Boite noire (manque de tracabilité).
L’adaptation aux environnements différents
est difficile et le réapprentissage est souv
obligatoire.

La connaissance antérieure ne peut pas §

employée (apprentissage a partir de zéro|

v
v
v

Ne peut pas apprendre.
Les regles doivent étre disponible
Adaptation difficile au changemer
de I’environnement.
Aucunes méthodes formelles pou

I’ajustement.

v" Aucune garantie sur la convergence de

I’apprentissage.

Tableau 3.2: Les avantages et les inconvénients de la logique floue et réseaux de neurones.

3.4.6. Les applications des systemes Neuro-flous :

Les premiéres applications de RNA flous a produits du consommateur sont parus sur le
marché (Japonais et Coréen) en 1991. Quelgues exemples incluent des appareils a conditionner
de l'air, électrique, moquettes, ventilateurs électriques, thermo pots électriques, appareils de
chauffage du ventilateur du kéroséne, fours a micro-ondes, réfrigérateurs, cuisinieres du riz, le

nettoyeur, machines a laver, en des machines photocopieurs, et traitements de texte. [BEN 15]
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3.5. Conclusion :

Dans ce chapitre, Nous avons identifié les techniques de commande intelligent qui nous

nous allons aller & appliquées au réglage de la vitesse du control DTC pour le prochain chapitre.

Nous avons identifié les caractéristiques, les avantages et les inconvénients de la logique
floue, et nous avons vu qu’il permet de prendre en considération des variables linguistiques, et
a une capabilité de raisonnement proche a le raisonnement humain, mais avec une temps de

réponse un peu élevée, et une adaptation difficile au changemantvil®@nnement.

Aussi, nous avons identifié les réseaux de neurones, et nous avons voire leurs capabilités
d’apprentissage et d’adaptation d’un n’importe quelle system, linéaire ou pas, simple ou
complexe, aussi leurs fiabilités et rapidité. Mais le manque de tracabilité ce qui mettre comme

desboites noires ou les connaissances sont inintelligibles pour 1’utilisateur.

Les systemes Neuro-Flous combinent les réseaux de neurones et les systémes flous. La
méthode choisie d’entrainement des réseaux de neurones permet a ces systémes d’apprendre
par I’ajustement de leurs parameétres (les poids de connexion) en donnant un paquet de données
(Entrées/Sorties) d’entrainement. Et la théorie d’ensemble flou permet aux systémes neuro-

flous de présenter 1’information étudiée dans plusieurs formes compréhensible a 1’étre humain.
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Chapitre 4 La DTC-MADA Avec Réglage de Vitesse Intelligent

4.1. Introduction

Que ce soit la commande vectorielle, la commande scalaire ou la commande DTC, pour
asservir la vitesse de la charge, il faut mesurer celfew I’intermédiaire d’un capteur
mécanique. Pour des raisons économiques et/ou de sdreté de fonctionnement, certaines

applicationamposent de s’en affranchir [HAM 13].

L’information de vitesse doit alors étre reconstruite a partir des grandeurs électriques. De
multiples études ont été menées, et sans prétention d’exhaustivité, on peut distinguer plusieurs
approches. Celles basées sur un modele de comportement de la machine s’appuient notamment
surdes techniques d’observations issues de 1’automatique, d’autre que 1’on pourrait qualifier
d’approche sans modé¢le reposent sur une heuristique et sont proches de D’intelligence

artificielle.

Dans ce chapitre, nous étudierons la commande DTC en présence de réglage de vitesse
I’information de vitesse doit alors étre reconstruite a partir des grandeurs é€lectriques, on peut
distinguer plusieurs approches, comme il représente la figure 4.1, nous présentons des
régulateurs de tésse basésur I’intelligence artificielle tels que la logique floue, les réseaux
de neurones et neuro-flou et nous les compare avec un régulateur classique comme le régulateur

de type PI. Ces techniques seront appliquées a la machine asynchrone double alimentation.

o FLUX
REFERENCE ﬂ_
=N
T, :covpLE TABLE DE
REFRENCE commutation [P ONPULEUR
. _,®_, REGULATEUR s .
Pmee DE VITESSE
REFRENCEA COMPARATEURS 0 \ DECOUPAGE
A HYSTERESIS ¥ : D12 PLAN
: ESTIMATEUR DU
T COUPLE ET FLUX
COUPLE ESTIME
VITESSE ESTIMEE

Figure 4.1 : Structure de la commande DTC en boucle fermée

4.2. Régulateur Classique

L’approche la plus classique utilisée dans notre travail consiste a controler la vitesse par
un régulateur PI. Dans I’objectif d’annuler I’erreur statique et réduire le temps de réponse tout

en conservant la stabilité du systeme, un correcteur proportionnel intégral est utilisé. Les
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performances obtenues (stabilité, précision, temps de réponse) sont satisfaisantes pour un tel
systeme électromécanique. Cependant le couple peut présenter un dépassement important qui
peut nuire au fonctionnement du systeme, pour palier a ce probléme on utilise une limitation de
la référence du couple a la sortie du correcteur, la vitesse a régler se définit a partir de 1’équation

mécanique, la structure du régulateur de vitesse est montrée sur la figure 4.2.

La partie mécanique du systéme est représentée par 1’équation de transfert établie a partir
de I’équation mécanique de la machine utilisée. Pour avoir un comportement bien amorti, avec
un amortisseur relatif optimal, les parametres du régulateur ont été choisis par la méthode des

pbles imposés. Voir figure (4.2)

Im
A
5
45°
-p
- ! » Re
| 45°
S

Figure 4.2: Méthodes des pbles imposés [BOU 09]

Afin d’éviter que I’intégrale accumule 1’écart au-dela de valeurs pouvant conduire a des

saturations, il est judicieux de limiter le couple entrexEt Tmin définis au préalable.

" \REGULATEURPI",
5 E : A :
i i | i
—* _'_1 = F Lf :f!) >
H ] ' T’I';S ] TS J/ f H
FILTRAGE { SATURATION STSTEME

Figure 4.3 : Structure de régulation de la vitesse mécanique [HAM 13]
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4.3. Régulateur basé sur la logique floue

Les régulateurs a base de la logique floue sont des candidats idéaux pour la commande de
tels systémes, malheureusement il n’existe pas de méthodes précises pour la détermination de
la stratégie de réglage. Cette derniére doit étre construite par taitonnement a I’aide des tests sur

le systéeme a régler.

D’un autre c6té, ces approches présentent une bonne robustesse Vis-a-vis aux variations
paramétriques et aux bruits de mesure, leurs conditions informatiques, le temps d’élaboration
et le besoin de la connaissance expert du systéeme, limitent les applications actuelles a une

gamme limitée et parfois bien spécifique.

La majorité des régulateurs développés utilisent le schéma simple proposé par Mamdani

pour les systemes mono-variables. Ce schéma est représenté comme suit :

Entreée Sortie

Interface de Moteur Interface de
fuzzification > d'inférence Es défuzzification ad

I

Base de regles
et définition

>

Figure 4.4: Structure d’'un systéeme flou

Le traitement réalisé par un systeme d’inférence flou est divisé en trois taches essentielles

[HAD 03] :

v' La fuzzification transforme une valeur numérique de 1’entrée en une valeur floue.

v L’inférence, produit I’'image de la partie floue issue de la fuzzification par une relation
floue R, généralement construite a partir de regles.

v La défuzzification transforme la partie floue issue de I’inférence en une valeur

numerique en sortie.

La défuzzification constitue alors une prise de décision.
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La mise en ceuvre de ces trois étapes de traitement dépend de la nature des sous-ensembles
flous utilisés. End’autres termes, ces sous-ensembles peuvent étre de type numérique ou
symboliqgue. De méme, la relation floRgeut étre numérique (liant des nombres entres eux),

symboligue (liant des symboles entre eux), ou bien hybride (numérique et symbolique).

La boucle pour le réglage de la vitesse mécanique de la magclocimatient un régulateur
flou dont lesvariables linguistiques sont en entrée ; I’erreur et la variation de 1’erreur (e et Ae)
de la vitesse et en sortie ; la variation de la commatildg U représente la variation de

pour le régulateur de la vitesse.

Ge

Eal -
FUZZIFI- REGLE DEFUZZI- T,

Ea P G AU P
Gy I CATION |51 INFERENCE FICATION

Figure 4.5: Structure de réglage de la vitesse de la machine en utilisant un régulateur
FLOU. [HAM 13]

Les trois variables linguistiqguesAe, U sont normalisées et adaptées comme suit :

. e
e Ge
Ae
o= (49
AU
X, =—
GU

Ou Ge, Gae et Gy sont des gains associég,d\e et u respectivement. En jouant sur ces gains

pour assurer la stabilité et établir les performances dynamiques et statiques désirées.

L’intervalle d’intérét de chaque variable linguistique en entrée et en sortie est subdivisé en

sept classes pour obtenir respectivement quarante-neuf regles.
Nous présentons un régulateur a sept classes par exemple qui sont notées comme suit :

Exemple de sept classesNG : négative grand NM : négative moyen ; NP: négative

petite; EZ : zéro, PP : positive petit ; PM : positive moyen ; PG : positive.grand
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En se basant sur la matrice de Mac Vicar Whelan, on déduit les lois de commande

suivantes :
E
\ NG NM NP EZ PP PM PG
NG NG NG NG NG NM NP EZ
NM NG NG NG NM NP EZ PP
NP NG NG NM NP EZ PP PM
EZ NG NM NP EZ PP PM PG
PP NM NP EZ PP PM PG PG
PM NP EZ PP PM PG PG PG
PG EZ PP PM PG PG PG PG

Tableau 4.1 :Table des régles de commande (régles d’inférence) de sept classes

La figure 4.6présente I’exemple de 1’intervalle d’intérét de chaque variable d’entrée et de

sortie d’un régulateur a sept classes.

‘U & ‘U Jde

,uJu
NB NM NS Z PS PM PB m oM NS 7 P Py
1 ) NB NM NS 2 PS PM PB
05} & 0.5k -
0 4 1 ) [ Il Il | A | ede 0 ) 1 1 1 1 1 L 1 | Au
-1 08 06 0402 0 02 04 06 08 1 108 06 0402 0 02 04 06 08 1

Figure 4.6 : Les fonctions d’appartenance des différentes variables linguistiques

Les regles de commande s’écrivent comme suite :
Si(eestNG) et (Ae estNG) alors Au estNG. Ou

Si(eestEZ) et (AeestEZ) alorsAuestEZ Ou
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La variable de commande est obtenue en suivant ces étapes :

v Calcul de I’erreur et de sa variation.
v Conversion des valeurs obtenues en variables floues (fuzzification).
v' Calcul de la variation de la commande a partir de la table de décisions.

v’ Calcul del’entrée déterministe pour réguler le processus.

La défuzzification se fait par la relation des hauteurs pondérées donnée comme suit:

zui/uAu,
Au=_1-3%+

~ on
ZIuAui
i=1

(4.4)

Le terme intégral compléte I’action proportionnelle puisqu’il permet de compenser 1’erreur
statique et d’augmenter la précision en régime permanent. L’idée est d’intégrer 1’erreur depuis
le début et d’ajouter cette erreur a la consigne, lorsque 1’on se rapproche de la valeur demandée,
I’erreur devient de plus en plus faible, le terme proportionnel n’agit plus mais le terme intégral

subsiste et reste stable, ce qui maintient le moteur a la valeur demandée.

Pour cette raison, dans notre travail, le régulateur flou est de type PI-FLC. La loi de
commande de ce régulateur est en fonction toujours de I’erreur de vitesse et de sa variation. Par
conséquent, I’activation de I’ensemble des regles de décision associées donne la variation de la

commande\U nécessaire.

Cette variation de la commande est obtenue par une simple lecture d’une table de décision

définie hors ligne.

La forme la plus générale de cette loi de commande est :

U =U, +G, AU, (4.5)

4.4. Régulateur basé sur les reseaux de Neurones

Maintenant, nous remplacons le régulateur flou par un régulateur neuronal, La figure 4.7

représente la structure de ce régulateur.
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Cuput
{aver

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
Input | Hidden :
layver laver .
Figure 4.7: Structure d’un régulateur neuronal de la vitesse de rotation [HAM 13a]
[HAM 13b]

Le choix d’architecture du réseau sera déterminé au cours de 1’apprentissage, ou nous
commencons avec un certain nombre de neurones dans la couche cachée, si apres plusieur:
essais le reau n’arrive pas a converger, nous augmentons le nombre de neurones dans la
couche cachée ou encore le nombre de couches cachées (on fixe au préalable, ’erreur
quadatique a une valeur maximale, en prenant a titre d’exemple 1e® et au fur et & mesure que
cette valeur est atteinte, nous minimisareste erreur jusqu’elle devienne négligeable).

Plusieurs essais doivent étre faits afin d’aboutir une architecture optimale, qui nous donnons de

meilleurs résultats.

Les exemples présentés au réseau seront les résultats de simulation qui ont été faits sur le

systéme a identifier pendant une durée de temps.

4.5. Régulateurs baseés sur les Neuro-Flous

Dans ce paragraphe, nous proposons un régulateur de vitesse basé sur le neuro-flou
adaptatif avec ses cing couches, présenté sur la figure 4.8. Qui contient deux entrées
représentant 1’erreur et la variation de I’erreur de vitesse et une seule sortie représentant le

couple de référence.
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Les entrées de la premiére couche, I’erreur et la variation d’erreur de vitesse sont multipliés

par les poids respectifg., W, sont introduits a travers des fonctions d’appartenance floue.

Couche 1 | | Couche 2 | | Couche 3 | | Couche 4 ‘ | Couche 3
S L J_L J L = g
e

gl =

_EE
N =8
o —=F| ¢

el
R -
M i
A
L H}
I =)
5
A
T
1
O
N 5]

‘a

Figure 4.8 :Structure d’un régulateur neuro-flou de la vitesse de rotation [HAM 13]

Ces fonctions sont choisies gaussiennes. Les neurones de cette couche correspondent aux
termes linguistiques (soussembles flous) associés aux variables d’entrées du contréleur. La
sortie de chaque neurone fournit le degré d’appartenance d’une variable d’entrée au sous
ensemble flou correspondant a ce neurone. La deuxiéme couche calcule le minimum de ce qui
correspond & ces fonctions. La troisieme couche fait la normalisation de la sortie®8® la 2
couche. Chaque neurone de la quatriéme couche correspond a la conclusion d’une régle floue,
Le neurone de la cinquieme couche ou neurone de sortie, correspond a la variable de sortie du
contrdleur. Il intégre toutes les actions préconisées par les couches 3 et 4 de maniére a réaliser

I’étape de défuzzification.
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Caractéristiques Régulateur de vitesse de la MADA
Entrées- Sorties : 2-1
Nombre de neurones : | 2-49-1

Itérations : 1742

Performance : 0.081
Algorithme d’apprentissage : Hybride

Nombrede fonctions d’appartenances : 7
Forme de fonctions d’appartenances : Gaussienne
Structure d’estimateur flou : Sugeno
Nombre de regles : 49

Tableau 4.2 :Les caractéristiques de régulateur neuro-flous de vitesse

4.6. Reésultats de simulation

4.6.1.Résultats de la commande DTQYA DA en utilisant le régulateur Pl

La figure 4.9, illustre les performances de la DWMIBDA en boucle fermée avec

démarrage a vide suivi d’un couple de charge (10 Nm) appligaéhaque variation de vitesse.

yitesse [rad¥sec)

-100

004 005 008 02 03°
i L 1

04 :
1 1 i 1

0

02 04 06 0g 1 12

temps (sec)

cougle (Mrm)
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Figure 4.9 :Résultats de simulation de la DTMADA avec le régulateur PI.

D’aprés cette figure, on remarque que la vitesse atteint sa valeur de référence avec un
petit dépassement, il réinjecte efficacement la perturbation. On note également que les valeurs

estimées suivent bien leurs références.

4.6.2.Résultats de la commande DTQAADA en utilisant le régulateur
FLOU

Les tests de simulation dans cette section et pour notre régulateur flou ont été effectués

pour une perturbation de charge (10 Nm) appliqué a chaque variation de vitesse.

73



Chapitre 4 La DTC-MADA Avec Réglage de Vitesse Intelligent

150
e
100k , ..... ..... T 4
'S 50 ............. “{ ................................
i3 5 <
% 3
= ok o ("' 1 T
|  —— \
gl |70 HES e 2 &
- :
B 165 — .
100 U;ﬂﬁ U.‘;U.IE D‘ﬁ L "33 L ‘ 1 1 I 1 i i Il 1 i i
i 02 04 06 08 1 1.2 1.4 16 g 2 'D@ D2 0.4 0E 08 1 1.2 1.4 1.5 1.8
temps(sec) tamps (soc)
1 5 15 T T T T T T T T T
1F f I 2
g 0.5H —
= g :
=
£ 05
o
Ar v Y _ g 5 <
A5 i i i i i i i i i
1] 02 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
temps (sec)
15 n H L . i 20 T T T T T T T T T
-1.5 -1 05 1] 05 1 55
phalpha (Wh)
15 z
o
g R R o R A R R 4 fﬂ
i
S Bt s S S B S ]
0 i : i 20 j j j i i L i i i
o 0.5 1 1.5 2 i 02 0.4 06 08 1 1.2 1.4 16 1.8 2
temps (sec) temps (sec)

Figure 4.10 :Résultats de simulation de la DTM[ADA avec le régulateur FLOU.

La figure (4.10) représente la réponse de la vitesse, de courant statorique, des flux et
du couple électromagnétique, sous une charge nominale apres un démarrage a vide. On constate
quelors d’un démarrage a vide, la vitesse atteint sa valeur de référence et le tracés du couple et
flux sont superposés avec leurs références mais si on compare les performances de ce régulateu
avec celles du régulateur précédent (PI), nous pouvons dire que la réponse de la vitesse présente
de trés bonnes performances. Cependant la réponse du couple présente de grandes ondulation.

par rapport au régulateur (PI)
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4.6.3.Résultats de la commande DTQWA DA en utilisant le régulateur
ANFIS

La figure 4.11, représente le résultat de simulation de la MADA avec régulateur
intelligent ANFIS et pour une consigne de vitesse varie de 75rad/sec a 130rad/see ien suit
s’inverse a -75rad/sec). Les courbes représentées donnent les réponses de la vitesse rotorique,

couple électromagnétique, du courant statorique et du flux statorique.

150 T

3
T | &
=l @
} 5E 755 111 S
|I. 75 Jell} : § 3 o
obss fofe] e S TR S e =
{«-«-—n» 745 - : : :
74 [ F : :
| 74 "[ mj ; : :
735 735 ' : g
S0 73 73 .I : : : 4
725 725 -| \
72b 72 1 :
0.03B80D.T12 02 025 : ; : : : : %
100t = i 1 1 i = i L L 2 i i i i I i i 1 I
i} 0.2 04 06 0o ! 1:2 1.4 16 18 2 5] 02 04 06 08 1 1.2 1.4 18 18 2

ternps (sec)

phalpha (W)

temps (sec) temps (sec)

Figure 4.11 :Résultats de simulation de la DTMIADA avec le régulateur ANFIS.

Les résultats de simulation montrent que le courggmdnd bien aux variations imposées

par le couple, et conserve une forme proche de la sinusoide. On releve également, que la vitesse
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atteint rapidement et comme les autres régulateurs sa référence, la trajectoire detéeddréemi

flux est pratiguement circulaire, et son amplitude est maintenue constante.

4.6.4.Résultats de la commande DTQYA DA en utilisant le régulateur ANN

Dans cette section, notre régulateur neuronal est bas&suentissage de FLOU. Les

caractéristiques de ce régulateur sont représentées sur la table suivante.

Algorithme d’apprentissage Régulateurs Neuronaux

Couche cachée (nombre de neurong 30

Nombre d’itérations : 1000

Performances| 0.061

Fonctiond’activation : TANSIG

Tableau 4.3 Les caractéristiques des régulateurs neuronaux

Pour la figure 4.12, nous avons remplacé le régulateur précédent par un régulateur

neuronal, et ces résultats ont été effectués dans les mémes conditions.

Les performances de la commande DTC avec régulation de vitesse de la MADA ont été
visualisées pour un échelon de vitesse varidbheconstate que la vitesse atteint sa valeur de
consigne avec un petit dépassement. Le rejet de perturbation est effectué. Le couple

électromagnétique compense le couple de charge et atteint au démarrage urig4vhleny

0 02 04 06 08 [ 1.2
temps (sec)
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Figure 4.12 :Résultats de simulation de la DTMIADA avec le régulateur ANN.

4.7. Comparaison entre les déférentes techniques de régulation

D’aprés la figure suivante, nous observons que la réponse du couple et de la vitesse suivent

bien leurs références pour les quatre types de réglage de vitesse.

Selon les résultats obtenus (voir figure 4.13), on trouve que le régulateur neuronal et le
neuro-flou peuvent étre les considérés comme les meilleurs régulateurs, ou on peut noter que le
régulateur basé sur les réseaux de neurones donne de tres bonne réponse de vitesse par rappa
aux autre régulateurs (réponse sans dépassement, rejet rapide et parfaite de la perturbation,
temps de calcul rapide, indépendant aux parameétres de machines). Cependant, il souffre de

haute ondulations du couple qui peut nuire le fonctionnement de la machine.

Alors que, le régulateur neuro-flou qui combine entre les avantages des deux régulateurs
flou et neuronal, il nous offré, un c6té moins d’ondulation de couple et il se caractérise par sa
rapidité, et ses bonnes réponses comme son concurrent le neuronal (réponse sans depassemen
temps de calcul rapide, indépendant aux parametres de machines)’abae coté, lors de
I’application de la perturbation, le rejet est rapide mais il n’est pas parfaite ou on peut noter une

erreur statique petite d’ordre 1 rad/sec.
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Figure 4.13 :Comparaison entre les différents régulateurs utilisés.

Pour améliorer les deux meilleures approches proposées dans ce travail (neuronale et le
neuro-floue), il nous suffit de remplacer les deux régulateurs a hystérésis dans la DTC classique
pour minimiser les ondulations obtenus avec un réglage neuronale. Ou bien tout simplement,
faire plusieurs essaies d’apprentissages pour qu’on puisse atteindre un régulateur neuro-flou
avec un rejet efficace et parfaite de la perturbation. On conclut que 1’approche intelligente
proposée dans ce travail est trés séduisante et offre une alternative trés intéressante par rappor
a la méthode classique.
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4.8. Conclusion

Dans ce chapitre, on a présenté une étude détaillée sur les différentes techniques de réglage
de vitesse de la machine électrique, parmi ces techniques, celle basée sur la technique
conventionnelle de type Bi d’autres techniques basées sur des techniques intelligentes de type

flou, neuronal et neuro-flou.

En adoptant dans ce travail un contréleur flou pour la commande de la vitesse de rotation
d’une machine électrique, on a proposé un réglagPI-flou avec fonctiond’appartenance de

forme gaussienne.

Nous avons pu obtenir des résultats satisfaisants en utilisant un controRiE, Rlest
un contrleur comprenant une base de regles lisible et sémantiquement interprétable. Mais
I’inconvénient majeur de cette représentation est qu’elle introduit un nombre important de
régles qui peuvent limiter I’efficacité de ce contrdleur. Alors nous avons remplaceé le réglage
flou par un deuxiéme type de réglage intelligent de type neuronal, et pour combiner les
avantages des deux techniques intelligentes (La logique floue et les réseaux de neurones), un

troisieme type de réglage intelligent neuro-flou a été proposé.

Les résultats de simulation nous montrent que les techniques intelligentes donnent des
résultats satisfaisants mais pour avoir des bonnes réponses, la meilleure technique obtenue par
rapport aux autres est la technique basée sur le system neuro-floue avec un apprentissage a

partir les données d’un régulateur flou.
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Conclusion Générale

Conclusion Générale

En conclusion, nous avons étudié la commande directe du couple (DTC) appliquée a la
machine asynchrone double alimentation (MADA) en boucle fermée, alimentée par onduleur

de tension a deux niveaux.

Dans le premier chapitre, nous avons mis en évidence les principes fondamentaux des
machines asynchrorgedouble alimentation. Nous avons fait premiérement une étude générale
de modélisation de la MADA, en se basant sur le modéle équivalent de Park en tenant compte
des hypothéses simplificatrices pour obtenir un modéle simple qui traduit fidélement le
fonctionnement de la MADA, Aprés nous avons commencé par la simulation de la machine
directement alimentée par deux sources triphasées et équilibrées. Puis par onduleurs de tension

a commande MLI.

Les résultats de simulation obtenus en alimentation directe dlopéuleur de la MADA
montrent bien le fort couplage entre le flux et le couple. Ceci nous a conduits a introduire dans
le deuxieme chapitre une commande découplée. Il s’agit de la commande par DTC, qui posséde
plusieurs avantages (un découplage naturel, réponse excellente du..cmcpleCette
technique ne cherche pas les tensions a appliquer a la machine, mais le meilleur état de
commutation de I’onduleur pour satisfaire les exigences de 'utilisateur. Cette technique a été

proposée dans ce chapitre en présence de réglage de vitesse.

Dans le troisieme chapitre, nous avons commencé notre étude par la présentation de la
logique floue, ensuite les réseaux de neurone, et a la fin nous avons fait une présentation sur la

technique hybride de ces deux théories (les systemes neuro-flous).

Nous avons propose par la suite et dans le quatrieme chapitre, la DTC toujours en présence
de réglage de vitesse, ou nous avons en premier prapadéer des régulateurs tel que le
régulateur classique de type Pl et ensuite nous avons remplacé ce régulateur par des régulateurs
basés sur les techniques de I’intelligence artificielle, telles que la logique floue, et les réseaux

de neurones et les neuflous, pour I’amélioration des performances de la commande proposée.

D’aprés les résultats de simulations, nous avons trouvé que le régulateur Pl présente de
bonnes performances dynamiques. Néanmoins, il est sensible a la variation paramétrique de la
machine. Pour résoudre ce probleme, nous avons remplacé ce régulateur par un autre basé su

la logique floue. Ensuite, par un neuronal. Et en fin, par un systeme neuro-flou.
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Conclusion Générale

Nous ne s’attend pas une amélioration du notre systéme par 1’utilisation du régulateur
neuronal mais plutot d’évaluer le temps de calcul requis par ce type a celui de son équivalent
flou, alors que le régulateur neuro-flou permet en effet de combiner les avantages des deux

types de régulateurs intelligents.

A partir de la comparaison des résultats présentée au cours de ce travail, nous avons amenée
a conclure que le régulateur neuro-flou conduit a de meilleures performances (poursuite,
rapidité, et robustesserec moins d’ondulations au niveau de couple et flux statorique) par
rapport aux autres régulateurs traités, cependant la précision a iéatdecqu’on peut
I’améliorer avec plusieurs essais d’apprentissage de neuro-flou jusqu’a obtenir le résultat

désiré.

Tous les résultats présentés dans ce travail ont été effectués dans I'environnement
Simulink/Matlab.

Cependant, nous avons été contraints de laisser inachevés certains travaux qu'il serait
intéressant de poursuivre :
— Utiliser ces techniques intelligentes pour réduire encore les ondulations de couple et
estimer la résistance statorique surtout a basse vitesse.
— I serait intéressant a implémenter ces techniques aussi sur des cibles matérielles
ASIC/FPGA ou mixte (DSP/ASIC/FPGA).
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Annexe

Annexe

Les caractéristiques de la machine asynchrone a double alimentation (MADA) :

Le caractéristique La valeur
Couple nominale : 10N.m
Résistance statorique : 1.75 Q
Résistance rotorique : 1.68 Q
Inductance du stator : 0.295H
Inductance du rotor : 0.104H
Inductance Mutuelle : 0.165H
Moment d’inertie : 0.01 kg.nt
Nombre de paires de pdles : 2
Coefficient de frottement visqueux : 0.0027 k.n/s




