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Résumé Abstract sl

Résume

Le progres qui était dans le domaine de micro-informatique et dans 1’électronique de puissance
permet la naissance de plusieurs stratégies de la commande vectorielle du moteur asynchrone triphasé,
parmi ces stratégies qui ont un succes considérable dans le secteur industriel, la commande directe du
couple.

Cette méthode méme si elle porte plusieurs avantages par rapport aux autres commandes
vectorielles représentées dans la rapidité dans le temps de réponse et les insensibilités aux variations
paramétriques du moteur asynchrone, mais elle a aussi des inconvénients représentées par
la irrégularité dans la fréquence de commutation et des ondulations remarquables aux niveaux du flux
statorique et dans le couple électromagnétique.

Pour dominer ces problémes et améliorer les performances de cette commande, on a proposé de
transformer le noyau de 1’algorithme obtenu de la DTC par 1’utilisation d’une technique d’intelligence
artificielle représentée par les réseaux de neurones artificiels.

Mots clés : Moteur asynchrone, La commande directe du couple, Les réseaux de neurones artificiels.

Abstract

The progresses of micro-processing and in the power electronics allow to create many strategies of
the vector control for induction motor of the three-phase, one these strategies which have a great
success in the industrial world, the direct torque control (DTC).

This method has a lot of advantages which the response time is quick and not sensible for all
variation in parameters of the induction motor, but in the same time, it has a many disadvantages
which represented the irregular in frequency of the switches, and a high ripple in the stator flux and in
the torque produced by the asynchronous motor.

For avoid there problems and to improve this strategy of control, we propose to progress the new
algorithm by using the artificial intelligence, represented in the artificial neural networks.

Keywords : Induction motor, Direct torque control, Artificial neural networks.
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ABREVIATIONS

MAS Machine asynchrone.

PI Proportionnel-intégrale.

MLI Modulation par largeur d’impulsion.

DTC Direct Torque Control (Commande Directe du Couple).

DTC C  Direct Torque Control Conventionnel.

ANN Artificiel Neurone Network (Réseaux de Neurones Artificiels).

DTNNC Direct Torque Neurone Network Control (Commande neuronale directe

du couple).
RNA Réseaux de Neurone Artificiels.
HT Haut Tension.
PRINCIPALES NOTATIONS

Généralement les notations utilisées en ¢électrotechnique et en automatique sont tres
variées. Les principales notations utilisées dans ce mémoire sont rapportées
ci-dessous, d’autres significations se trouvent explicitées dans le texte.

Symbole  Signification

Rs Résistance statorique [Q].

Rr Résistance rotorique [Q].

Ls Inductance statorique [H].

Lr Inductance rotorique [HJ.

Lm Inductance mutuelle propre [H].

Is Inductance propre d’enroulement statorique[H] .
Ir Inductance propre d’enroulement rotorique [H].
Ms Inductance mutuelle statorique [H].

Mr Inductance mutuelle rotorique [H].

Msr Inductance mutuelle entre le stator et rotor [HJ.
Mrs Inductance mutuelle entre le rotor et stator [H].
F Coefficient de frottement [N.s/rad].

J Moment d’inertie [kg.m’].

P Nombre de paire de poles.

detq Axes direct et quadrature.



aetf
xd et xq

xa et xf

Vsa,b,c
et
Vra,b,c

isa,b,c
et
ira,b,c

Axes alpha et beta.

Composantes de la grandeur x dans le repere(dq).
Composantes de la grandeur x dans le repere(af).
Flux [Wb].

Vitesse de référence [rad/s].

Pulsation électrique statorique [rad/s].

Pulsation électrique rotorique [rad/s].

Vitesse mécanique [rad/s].

La position du flux statorique

Angle électrique [Rad)].

Position angulaire du stator [rad/s].

Position angulaire du rotor [rad/s].

Couple électromagnétique [N.m].

Couple résistant [N.m].

L’écart entre la consigne et la mesure.
Tension [V].

Courant [A].

Opérateur de Laplace.

Temps continu [s]

Tensions de phases (stator et rotor) [V]

Courants statoriques et rotoriques de phases [A].
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Introduction Geneérale

oncernant la commande a la vitesse variable, le moteur asynchrone est 1’actionneur le

plus apprécié par les études et les recherches scientifiques, il consiste actuellement la

machine la plus utilisée dans ’industrie, sachant que le contréle de cette machine
d’induction par des onduleurs a deux niveaux est la méthode la plus classique et la plus
simple.

A part ses avantages majeurs la simplicité de sa structure et son colt relativement réduit, la
machine asynchrone posséde un défaut important écroule sa commande,
ce défaut est représenté par la dynamique non linéaire dont I’alimentation par une seule
armature fait que le méme courant crée le couple et le flux ainsi que les variations du couple
provoquent les variations du flux ce qui rend la commande plus complexe.

Plusieurs stratégies de commande plus avancées ont été proposées pour controler en
temps réel le couple et le flux ainsi pour pouvoir le variateur de vitesse d’obtenir parfaitement
ces performances, d’eux : La commande scalaire, commande vectorielle, commande directe
du couple, commande directe du flux (DSC)....

La DTC prend une place parmi les types de commande jugés les plus performants lorsqu’ils
sont appliqués au machine asynchrone, cette technique est basée principalement sur
I’orientation des vecteurs du flux statorique, le sélectionnement des vecteurs de tension
statorique et aussi les états des interrupteurs de I’onduleur utilis€¢ pour alimenter un moteur
asynchrone, elle permet de estimer les grandeurs de contrdle (flux statorique, couple
¢lectromagnétique) prenant en compte des mesures de courant statorique sans utilisation de
capteurs mécaniques ; En 1985, TAKAHASHI a introduit cette commande par principe fondé
sur la séquence de la commande des interrupteurs ou bien les ordres de commutation de
I’onduleur qui sont généralement les sorties des correcteurs a hystérésis dont la fonction est de
controler 1’état du systéme.

Comme tout les commandes, la DTC bien quelle présente plusieurs avantages
(robustesse, dynamique hybride, contrdle les ondulations du flux et du couple, performance
aux faibles vitesses, facilite 'implémentation,...), elle possede aussi quelques inconvénients
(la fréquence de commutation est variable, I’amplitude des ondulations mal maitrisée du
couple et du flux statorique provoquent des vibrations et des bruits abaissent la duré du vie
des actionneurs électrique); Afin de réduire les oscillations de ces derniers (couple et flux),
on estime que 1’exploitation des nouvelles solutions technologiques permettent d’adopter une
amélioration, alors la DTNC est la résolution, c’est I’implémentation des commandes
intelligentes a base de la commande direct du couple exécutée sur un moteur asynchrone
piloté par un onduleur a deux-niveaux.

Les différents travaux concernant notre théme fond 1’objectif de quatre chapitres suivant :

Dans le premier chapitre, on expose la modélisation des associations (machine asynchrone -
convertisseur statique) commencant par la présentation de la MAS puis sa modélisation
mathématique décrivant de facon adéquate son comportement puis on procédera a la
modélisation de son alimentation ‘onduleur’ a la fin on appliquera la commande MLI
sinus-triangle d’onduleur a deux niveaux pour tester les performances du modele utilisé.
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Le deuxiéme chapitre, on montre le principe du contrdle direct du couple appliqué dans un
moteur asynchrone alimenté par un onduleur a deux-niveaux par 1’utilisation des régulateurs
a hystérésis et une table de commutation optimale dont I’objectif est de contrdler I’amplitude
du flux et du couple.

Le troisiéme chapitre est consacré aux fondements des réseaux de neurones artificiels
débutant par neurone biologique, jusqu’a 1’étude des différents types de réseaux, le principe
d’apprentissage de ces réseaux.

Au niveau de quatriéme chapitre, on applique les réseaux de neurones artificiels sur la table
de vérité dans la commande directe du couple (DTC) afin d'améliorer ses performances.

Finalement, nous terminerons notre travail par une conclusion générale et nous
proposerons des perspectives comme des futurs travaux dans ce sujet.
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Chapitre 1 Modélisation et simulation de !’association machine-convertisseur

1.1 Introduction

La machine asynchrone a connu un succes croissant depuis plusieurs décennies
en remplacant progressivement les machines a courant continu et synchrone dans
de nombreuses applications industrielles.

Ce succes s’explique par une conception robuste réduisant les frais de maintenance et son
cout de conception relativement moindre par rapport aux autres machines électriques.
I s’explique ¢également par 1’augmentation continue de la puissance de calcul
des microprocesseurs permettant de controler en temps réel la machine asynchrone. En effet,
le controle de cette machine s’avere difficile a cause de sa complexité fonctionnelle qui
transparait évidemment dans les modeles utilisés pour concevoir les stratégies
de commande,[1] de telle sorte 1’absence de découplage naturel entre I’inducteur et 1’induit
donne au moteur asynchrone un modele dynamique non linéaire qui est a 1’opposé
de la simplicité de sa structure et de ce fait sa commande pose un probléme théorique pour
les automaticiens [2].

L’objectif de ce chapitre est de présenter la modélisation de la machine a induction
triphasée et I’onduleur de tension. D’abord on va présenter le modele de la MAS triphasée,
avec ses hypotheses simplificatrices. Ensuite la modélisation de I’onduleur est établie.

1.2 Présentation D’une Machine Asynchrone :

La machine asynchrone, appelée aussi machine a induction, est constituée d’une carcasse

intégrant le circuit ferromagnétique statorique constitué d’encoches ou [’enroulement
statorique polyphasé est bobiné. Au centre de ce circuit magnétique, qui se présente comme
un cylindre creux, séparé par un entrefer se trouve le circuit magnétique rotorique [3],[4].
Celui-ci est également constitué d’encoches ou sont logés des barreaux en aluminium coulé
ou en cuivre [5],[3]. Ces barreaux sont court-circuités a chaque extrémité a I’aide d’anneaux.
L’arbre moteur est solidaire du circuit rotorique et des paliers lui sont posés afin qu’il puisse
tourner[4].
Le fait que le moteur asynchrone ne soit constitué que d’un seul bobinage polyphasé au
stator et d’un seul bobinage massif en court circuit au rotor lui confére des propriétés tres
intéressantes en termes de cout de fabrication et d’entretien, de robustesse et de
standardisation [5],[6]. Néanmoins, cette simplicité structurelle entraine une forte complexité
fonctionnelle liée & de nombreux problémes [4].

T BOITE A BORNES
MODULABLE EM FOMTE

CAPOT EM METAL PLAQUE A BORMES

EN COMPOSITE

STATOR

BT

FLASQUE ERM
FOMNTE

FLASQUE EM

FOMNTE , -
ROULEMENT 3 =
CARCASSE q 1 i
PLAQUE o BT L
S-IGNAI.E'I?IG UE EM ALUMINMIUM ! et ] JOIMT W RIS
TrHOx 1 PATTES AMOVIBLES

Figure 1.1 : Moteur asynchrone triphasé
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Chapitre 1 Modélisation et simulation de !’association machine-convertisseur

1.3 Hypothéses Simplificatrices :

La modélisation de Park est construite a partir des équations électriques de la machine.
Les hypothéses généralement admises dans le modele de la machine asynchrone sont [6],[3] :

v
v

AN N N NN SR

La parfaite symétrie de la machine.

L’absence de saturation et de pertes dans le circuit magnétique (1’hystérésis
et les courants de Foucault sont négligeables).

La répartition spatiale sinusoidale des champs magnétique le long de I’entrefer.
L’équivalence du rotor en court-circuit a un enroulement triphasé monté en étoile.
L’alimentation est réalisée par un systéme de tensions triphasées symétriques.

On néglige I’effet de peau.

L’additivité de flux.

La constance des inductances propres.

La constance des résistances statoriques et rotoriques.

La loi de variation sinusoidale des inductances mutuelle entre les enroulements
statoriques et rotoriques en fonction de 1’angle de leurs axes magnétiques.

1.4 Modélisation Dans Le Repére Triphasé :

Une bonne commande en boucle fermée doit s’appuyer sur un modele mathématique
du processus a réguler ou a asservir. Dans notre application, nous utiliserons un modele de
la machine asynchrone qui décrit le comportement dynamique des différentes grandeurs
concernées par le systéme de contrdle (couple électromagnétique, flux magnétique, courants,
tensions, etc.)[7],[3].[ 8].

On suppose la machine triphasée au stator et au rotor, pour simplifier les équations bipolaires
Les équations de la machine asynchrone a cage d’écureuil (rotor en court-circuit)
s’écrivent alors :

1.4.1 Equations Electriques :

d sa
Vsa = Rslgq + Zt
Stator Vi = Ryl + 22 (I.1)

do
Vse = Relge + d:c

dQrq
Via=0=R.I,,+ It

Rotor Vip =0 =Ryl + -2 (1.2)

Ve, =0 = Ryl + 22
Avec :
o Vew Vb, Vocs Vear Vens Ve, les trois tensions statoriques et rotoriques.
o oo Ly, Lse; Lrg, Lrp, Ly, les trois courants statoriques et rotoriques.

*  Vsar Pshr Psc; Prar Prbr Prer les flux a travers les trois phases du stator et du
rotor.
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Chapitre 1 Modélisation et simulation de !’association machine-convertisseur

1.4.2 Equations Magnétiques :

Les équations du flux statoriques et rotoriques (équations magnétiques) peut étre exprimé
sous forme matricielle comme suit :

o= lnezy &
Ou:
L, M, M,
[Lss] = [Ms L Ms] (1.4)
My Mg M

[Lg], [L,] : Les matrices d’inductance statorique et rotorique ;
[Ms, ] : Correspond a la matrice des inductances mutuelles stator-rotor.

cos O cos(0 + Zg) cos(0 — Zg)
[Lg] = [M]T = M|cos(6 — Zg) cos6 cos(0 + Zg) (L.5)
cos(0 + Zg) cos(0 — 2 g) cos @

6: La position absolue entre le stator et le rotor ;
L,, Lg : Inductance du rotor et du stator, respectivement ;

M : Inductance mutuelle cyclique entre stator-rotor ;

Finalement les équations de tensions deviennent :

Vs = [Rllis] + [Lys) 5 [i5] + 5 (M ][8,])

, d . d . (1.6)
Vr = [Rr] [lr] + [Lrs] E [lr] + E{[Mrs] [ls]}

1.4.3 Equation Mécanique :

L’¢tude des caractéristiques de la machine asynchrone fait introduire la variation non
seulement des parameétres électriques (tension, flux, courant) mais aussi des paramétres
mécaniques (vitesse, couple).

. d
Cem:Cr-I_f-Q'/']aQ (1.7)
Le couple électromagnétique est donné par :

Ce = plis] 5 [My,]iy] (L8)
Avec :

j : Moment d’inertie du rotor.

f: Coefficient de frottement visqueux.

Cem: Couple électromagnétique

C,: Couple résistant.

p : Nombre de paire de pdle.
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Chapitre 1 Modélisation et simulation de !’association machine-convertisseur

On obtient ainsi la vitesse en appliquant la transformée de Laplace :

Ce—Cy
s = Js+f (1.9)

Ou S représente la variable de Laplace, cette équation montre que le contrdle de la vitesse
passe par le controle du couple.

1.5 Transformation Du Systeme Triphasée :

L.5.1 Transformation De Park :

Pour remplacer ces équations différentielles a coefficients variables du temps par
des équations différentielles plus simples et a coefficients constants, on fait appel
a la transformation la plus utilisée pour les machines asynchrones dite transformation de Park

[91.[3]-

Cette transformation nous aide a passer du systéme triphasé abc, au systéme biphasé dg,

Xd Xa Xa Xd
Xq| = [P]. xb] et [xb =[P]7L. xq] (L.10)
Xn Xc Xc Xn

X4, Xp, X sont les valeurs instantanées des grandeurs triphasées ;
X4, Xq sont les valeurs instantanées des grandeurs biphasé ;

xy, est la composante homopolaire ;

[P] est la matrice de Park ;

[P]~1 est la matrice inverse de Park.

Les matrices de Park sont données par :

cosf  cos (9 — 2?”) cos (6 — 4?”)

[P]=\E. —sinf —sin (9 - 2?71) — sin (6 — 4?”) (1.11)
1 1 1
V2 V2 V2

Et

cosf — sin@ iz

[P]T=\/§. cos (9 - 2?”) — sin (9 - 2?71) % (L.12)
41 . 41 1
cos (9 — ?) — sin (9 — ?) %

Ou 0 est I’angle entre I’axe d et ’axe de référence dans le systéme triphasé (as pour les
grandeurs statoriques et ar pour les grandeurs rotoriques).
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1.5.2 Transformation De Concordia :

Si on élimine @ dans les équations précédentes (6 = 0), les matrices de Park deviennent
les matrices de Concordia :

-1 -1
1 - 7
_ 2 BB
[C]= \ﬂ 1o - : (1.13)
1 1 1
Z vz vz
1
1 0 =
-1_ 2|2 V3 1
(€17 = |55 - % (I.14)
_ _ﬁ 1
2 T2 V2

Les transformations de Concordia sont utilisées pour faire le passage entre le systéme triphasé
abc en un systeme biphasé af.

Les transformations de Concordia sont données par ces relations :

xa xa xa x(l

xﬁ] = [C].[xb] et [xb] =[C]™. [xﬁl (I.15)
Xp Xc Xc Xn

Ces transformations sont utilisables dans le contrdle direct du couple (DTC). [10],[11],[12].

1.5.3 Transformation De Clarke :

Le but est de trouver les valeurs de x,, et xg a partir de Xa, Xb et Xc. On peut modé¢liser le
champ tournant créé par systéme triphasé par un systeme diphasé grace aux transformations
suivantes :

X, Xa Xq X,
[e] = Cas |2 et x| = Caa |4 ] (1.16)
8 X, X, 8
Avec :
1 1
Cpa=2 b 117
23_3 ﬁ _ ﬁ (' )
2 2
1 0
]
ng = 2 2 (1.18)
_1 _ ¥
2 2
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1.6 Choix De Repeére :

L’isotropie du moteur asynchrone permet une souplesse dans la composition des équations
de la machine selon deux axes a I’aide des composantes de Park, cela nécessite 1’utilisation
d’un repere qui permet de simplifier au maximum les expressions analytiques. Il existe
différentes possibilités pour le choix du repeére d’axes, se rameéne pratiquement a trois
référentiels (systémes biphasés) orthogonaux : [14]

v' Référentiel immobile par rapport au stator : (@ — ) - w = 0.
v’ Référentiel immobile par rapport au rotor : (X-y)—= w = ;.
v' Référentiel immobile par rapport au champ tournant : (d-q)— 0 = ws; — ;-

Ou

w: Vitesse angulaire de rotation du systeme d’axes biphasé par rapport au systeme d’axes
triphasé.

1.7 Modélisation Des Onduleurs :

1.7.1 Description De L’onduleur :

L’onduleur de tension est un convertisseur statique d’énergie électrique qui transforme
une source de tension continue en une alimentation de tension alternative pour alimenter
des Charges en courant alternatif. La puissance maximale transmise reste a déterminer par
les caractéristiques propres de la machine. [13]

L’onduleur de tension a deux niveaux, est constitué de trois bras indépendants, comprenant
chacun deux interrupteurs. Chaque interrupteur comprend un transistor IGBT et d’une diode
montée en antiparallele [14],[15].

Les six diodes de roue libre assurent la protection des transistors et la récupération de
I’énergie vers la source.

K1 K2 K3
E/2 _I _| _Il:} Uab an
g b c (b

K1’ K2’ K3’ } - w

2+ L& 0% HE s

Figure 1.2: Représentation d’'un onduleur a deux niveaux avec sa charge.

L’entrée est une source de tension continue. Le récepteur est une machine asynchrone qui
peut étre connectée en triangle ou en étoile sans le neutre.
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Les deux interrupteurs K;, K';, (i=1, 2,3), sont unidirectionnels en tension et bidirectionnels en
courant; ce sont des éléments commandable a I’ouverture et a la fermeture. Ils sont
commandés par la technique de modulation de largeur d’impulsion (MLI), qui consiste
a moduler la tension de sortie.

Nous supposons que la commutation des éléments semi-conducteurs est instantanée
(composants parfaits). Ainsi que chaque bras d’onduleur est associ¢ a une fonction logique
de connexion F;(j=1,2, 3) définie comme suit : [16].

F = {1, Si K; fermé, K',ouvert (119

0, SiK;ouvert, K';,fermé
1.7.2 Modélisation Des Onduleurs De Tension :

Pour modéliser I’onduleur de tension figure (I.2), on considére son alimentation comme
une source parfaite, constituée de deux générateurs de f.e.m. égale a E/2 connectés a un point
fictif noté ngy [17].

Les tensions composées sont obtenues a partir des sorties de I’onduleur :

Uab =Vao—Vho
Upc =Vho—Veo (1.20)
Ua=Veo—Vao

Pour une MAS présentant un neutre et alimentée par un onduleur, on peut écrire les tensions
comme suit :

Vao =Van +Vao

Vo = Vin + Vio (L21)
Vo =Ven + Vo

Avec :

Voo Voo, Veo :Sont des tensions a ’entrée de I’onduleur. (Valeurs continues)

Vors Vono Ven, :Sont des tensions de phase a la sortie de 1’onduleur (valeurs alternatives)

Vo :La tension fictive entre le neutre de la MAS et le point fictif d’indice <0>.
Pour un systeme équilibré

Van +Vin + Ven = 0,1l vient :

1
Vo =3 (Va0 + Vpo + Veo) (1.22)
( 1 1 1
Van = EVaO - EVbO - EVCO
1 1 1
Y Von =5Va0 +3Vho —3Veo (1.23)
1 1 1
Ven = §Va0 _§Vb0 +§Vc0

\
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Avec Si I’état des interrupteurs supposés parfaits :
Vi0=S,-E—§ Avec i=a,b,c
Si=1Si V=17
11 vient alors :
Vano = (§; — 0.5)E
Vino = (S; — 0.5)E (1.24)
Veno = (8 — 0.5)E
Apres simplification, on obtient :
.

1 1 1
Van = 3 Vano — 3 Vino — 3 Veno

1 1 1
< Vin = 3 Vano + 3 Vino — 3 Veno (125)

1 1 1
Ven = 3 Vano — 3 Vino + 3 Veno

\
En remplacant (1.24) dans (1.25), on obtient :

Van L [2 -1 -1 Sa
Vin|=E[-1 2 —1[|Sp (1.26)
Ven -1 -1 2lls,

L’onduleur de tension peut étre modélis¢ par une matrice [T] assurant le passage continu-
alternatif.[ 18]

2 _1 _1
3 3 3
T -1 2 —2 1.27,
1o 3 ; 3 (1.27)
_r 1 2
3 3 3

11 suffit d’appliquer la transformation de Concordia ou Clarke pour passer d’un systéme
triphasé au systéme biphasé :

1 —= -2
Va z “[[Van
2
V| = \E o L By, (1.28)
V() 1 i i Vcn

1.8 Structures De Mli :

La technique de modulation de largeur d’impulsion (MLI) permet de commander
la tension de sortie de I’onduleur en amplitude et en fréquence a partir des signaux
de commandes des interrupteurs de 1’onduleur tout en limitant 1’effet des harmoniques [5],[7].
Il existe différentes structures de Modulation de Largeur d'Impulsion permettant de gérer
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Chapitre 1 Modélisation et simulation de !’association machine-convertisseur

les trois courants d’alimentation de la machine asynchrone a partir des courants de référence
calculés au niveau de la commande [7],[3].Ce type de MLI est généralement utilisé :

1.8.1 La Mli Sinus-Triangle :

La technique MLI sinus-triangle est basée sur la comparaison entre une onde modulante, de
forme sinusoidale a faible fréquence, et une autre onde porteuse de forme triangulaire a
fréquence
plus ¢levée. Les points d’intersection entre la porteuse et la modulante déterminent
les instants de commutation [7]. Ce genre de MLI est surtout bien adapté a 1’électronique
analogique mais est difficilement utilisable en numérique. En effet, il est, par exemple
difficile de reproduire une tension de référence sinusoidale parfaite a partir d'informations
numeériques.

1.9 Simulation Numérique :

— 30
=
2 20
R
= fo 1
5 ”
]
= " |
S -10f .
%
~ _20 L |
i 05 I 1.5
Temps (5]

Figure 1.3 La réponse du courant statorique

T 160 s =
s 140 /
_§4 \"",‘: 120 /
R EE
3 < 100
15 <
g 1 I
g Y 80
Zof J 3 60t
B ¢
g 5 | £ gl
8 S
"% ; : =20t /
3 0
34 - -
( 0.5 ! 15 . g 5"
Temps [5] Temps [S]
Figure 1.4 La réponse du couple Figure 1.5 La réponse de la vitesse de
Electromagnétique. rotation.
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Chapitre 1 Modélisation et simulation de !’association machine-convertisseur

1.10 Interprétations Des Résultats Obtenus :

Les résultats précédents présentent la simulation a vide et aprés avoir d’ajouter une charge
de 5[N.m] a I’instant 0.5[s] d’un moteur asynchrone alimenté par la technique de MLI
sinus-triangle en boucle ouverte.

La figure (I.3) montre la réponse du courant statorique, au cours du démarrage, le courant
atteint une valeur plus de deux et demi fois de sa valeur nominale, aprés il se stabilise a sa
valeur nominale, par la suite il aura une augmentation quand on ajoute la charge.

La figure (I.4) présente la réponse du couple, en régime transitoire, la forme de son démarrage
est fortement pulsative, apres sa réponse prend une valeur autour de zéro. Apres application
de la charge, le couple atteint sa valeur finale égale a la valeur de charge appliquée, autour
de 05 [N.m].

La figure (I.5) présente la réponse de la vitesse, dans le régime permanent, elle se stabilise
a une valeur = 150 [rad/s], aprées il aura une diminution quand on ajoute la charge puisqu’il y
avait pas une chaine de régulation pour atteindre sa valeur de référence.

1.11 Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons présenté¢ la modélisation du systéme machine-onduleur
asynchrone (MAS) a MLI est étudiée et simulée. Les résultats obtenus lors d’un démarrage
a vide puis une application d’une charge atteste la validité du modé¢le présente.

Dans le chapitre suivant, on présentera les concepts de base de la commande directe
du couple « DTC » utilisée pour le controle de la machine asynchrone.
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Chapitre 11 Commande directe du couple d’un moteur asynchrone

II1.1 Introduction

La commande directe du couple (direct torque control DTC) est une méthode de commande
des variations de vitesse électrique. A partir de son nom, elle se base sur la commande
du couple, la vitesse du moteur ¢électrique en déroulant indirectement. Cette méthode estime
le couple du moteur et le flux magnétique a partir des courants et des tensions alimentant
celui-ci.

Elle a été introduite en octobre 1984, par monsieur ‘Takahashi’.

Cette commande offre des trés bonnes performances dynamiques. Elle présente des
avantages déja bien connus par rapport aux techniques classiques, notamment en ce qui
concerne la réduction du temps de réponse du couple et de vitesse; I’'imposition directe
de I’amplitude des ondulations du couple et du flux statoriques; 1’amélioration de sa
robustesse par rapport aux variations des parametres statorique; 1’absence de transformations
de Park. D’autre part, cette loi de commande en couple s’adapte par nature a 1’absence
de capteur mécanique (vitesse, position).

I11.2 Principe De La Commande Directe Du Couple :

Son principe est de sélectionner un des huit vecteurs tensions générés par 1’onduleur
de tension pour contrdler, a la fois du couple et du flux statorique, apres la détermination
des composantes du vecteur flux statorique [31], soit par estimation en intégrant directement
les tensions statoriques soit préférablement par observation, par la suite le couple
¢lectromagnétique est estimer a partir des courants statoriques [20],[31].
L’erreur instantanée du couple est ensuite calculée et appliquée a un régulateur
a hystérésis double bande, générant a sa sortie la variable Sce a trois niveaux (-1, 0,1)
représentative du sens d’évolution temporelle souhaité pour le couple [32]. De méme,
le module du vecteur flux statorique est calculé a partir des valeurs de ses coordonnées,
et I’ erreur de flux statorique injecté dans un régulateur a hystérésis de bande unique, générant
a sa sortie la variable binaire Se¢s, représentative de 1’ évolution souhaité pour le flux
[32],[33],[34].

Dans la majorité des stratégies de la commande, les grandeurs de référence sont le flux
et le couple et les variables de contréle sont les courants. Le convertisseur de puissance
est ainsi commandé de maniere a imposer dans les enroulements de la machine des courants
d’amplitude et de fréquences définies par les régulateurs du flux et du couple.

Ces derniers sont donc controlés indirectement via les courants d’alimentation. Par contre,
dans la méthode DTC, le couple et le flux sont directement imposés par un choix judicieux du
vecteur de tension imposé par le convertisseur d’alimentation [21].

La commande directe du couple d’une machine asynchrone est basée sur la détermination
directe de la séquence de commande appliquée aux interrupteurs du convertisseur statique
d’alimentation en vue d’imposer les niveaux du couple et du flux désirés. La séquence
de la commande des interrupteurs est donc directement issue des régulateurs du flux
et du couple qui sont généralement des régulateurs a hystérésis. Ce type de stratégie se classe
donc dans la catégorie des commandes en amplitude, par opposition aux lois de commandes
en durée qui sont basées sur un réglage de la valeur moyenne de la tension par modulation
de largeur d’impulsion [22].
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Chapitre 11 Commande directe du couple d’un moteur asynchrone

L'objectif d'une commande DTC est de maintenir le couple électromagnétique et le module
du flux statorique a l'intérieur des bandes d'hystérésis par le choix de la tension de sortie de
'onduleur.

Lorsque le couple ou le module du flux statorique atteint la limite supérieure ou inférieure
de I'hystérésis, un vecteur de tension appropri¢ est appliqué pour ramener la grandeur
concernée de sa bande d'hystérésis. Afin d’étudier le principe de base des principales
stratégies de controle direct de la machine Asynchrone, il est indispensable de pouvoir
caractériser le comportement des principales variables qui régissent I’état électromagnétique
de la machine, a savoir le couple électromagnétique et le flux [19].

11.3 Présentation De La Structure De Controle :

I11.3.1 Choix Du Vecteur De Tension Vs :

Le choix du vecteur V; dépend de la position de ¢, de la variation souhaitée pour le module
de la variation souhaitée pour le couple, et de sens de rotation de ¢ Le plan complexe (a, B)
fixe du stator est subdivisé en six, avec : i=1,.....,6 tel que :

Qi-3)2<si<@i-1)Z
i = i< (2i )6

Chaque secteur contiendra un vecteur d’espace actif de tension de I’onduleur comme
le montre le schéma de la figure (I1.1). Le flux tourne alors dans le sens trigonométrique [23].

B .
@, décroit @, croit
Coim Croit Com croit
Vi+2 ‘ V|+1 |

@, cste
Com décroit

B
L—" V2 Vi

@. décroit @, décroit
Cam décroit C., décroit

Figure I1.1 Choix du vecteur de tension.

A partir d’une table de commutation en fonction des erreurs du couple et du flux et de
la position du vecteur de flux statorique, on choisit ces vecteurs de tension.
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11.3.2 Estimateurs :

L’estimation du flux statorique et du couple €lectromagnétique se fait a partir de vecteurs
tension et des courants statoriques [25].

11.3.2.1 Estimateur Du Flux Statorique :

On obtient les composantes o et B du vecteur :
Ps = Psa T jPsp (IL1)
avec

t
Psa = fO(Vsa - RsIsa)

t
‘Psﬂ = fO(Vsﬂ - Rs’sﬁ)
(11.2)

A partir de cette équation du flux statorique :
t
Q= fo Vs — R, (11.3)

Et son module s’écrit :

ol = |02 — 0% (I1.4)

On obtient les composantes (isq, isz) du vecteur de courant statorique, a partir les courants
mesurés (igq, isp, ise) €t par la transformation de Concordia, soit -

Iy = lsq _jisﬂ (1L.5)
. 2 .,

lsa = \/; lsa (11.6)
, 1 .. ,

lsp = 2 (isp — Usc) (11.7)

On peut obtient aussi les composantes (Vq,Vspg ) du vecteur de tension statorique,
a partir la tension d’entrée Uy et des commandes S, Sp, S en appliquant la transformée de
concordia :

Vs =Vsa _jVsﬂ (11.8)
2 1
Vsa = \/; Uo(Sa — 3 (Sp—S¢) (11.9)
1

On détermine le secteur dans laquelle se situe le vecteur ¢@; a partir
des composantes @, et @gp, et par le calcule de la phase de ce vecteur :
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Chapitre 11 Commande directe du couple d’un moteur asynchrone

0s = tan-1(?) (IL.11)

11.3.2.2 Estimation Du Couple Electromagnétique :

Le couple ¢lectromagnétique peut éEtre estimé a partir les composantes
estimées @, et@,p, et des valeurs calculées de igq, isp. On peut se mettre sous la forme :

Cem = p((psaisﬁ - (psaisﬂ) (11.12)
11.3.3 Correcteurs :

11.3.3.1 Le Correcteur De Flux :

L’objectif de cette correction est de conserver I’amplitude du flux statorique dans
une bande et de maintenir ainsi I’extrémité de ce dernier dans une couronne circulaire comme
le montre la figure (IL.3) [26],[27].

La sortie du correcteur doit indiquer le sens d’évolution du module du flux. Les deux seuils
du comparateur sont choisis suivant I’ondulation tolérée par le flux statorique.

On peut écrire alors :

SiApg > €, Alors K, =1
si 0<Apg<¢g, et s 5 0 Alors K, =0
_ 4 gst (I1.13)
si0<Aps;<¢, et YRl 0 Alors K, =
siApg < —¢g, Alors K, =

K, = 0 — Signifier qu’il faut réduire le flux.
K, = 1— Signifier qu’il faut augmenter le flux.

Ce régulateur a hystérésis a deux niveaux convient parfaitement pour avoir des bonnes
performances dynamiques.

¢ — .

a) Sélection des tensions Vipour controler le flux
b) Comparateur a hystérésis a deux niveaux pour le contrdle du flux

Figure I1.2 Correcteur de flux a hystéreésis et sélection de vecteurs tensions correspondant.
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11.3.3.2 Correcteur De Couple Electromagnétique :

Pour la correction du couple en utilisant un comparateur a hystérésis a trois niveaux,
donné par la figure (I1.3) .Utilisé pour contrdler le moteur dans les deux sens de rotation [28].
Ce comparateur permet de commander la machine dans les deux sens de rotation avec

un couple positif ou négatif.

Figure I1.3 Comparateur a hystérésis a trois niveaux pour le réglage du couple

électromagnétique.

Ce comparateur est modélisé par 1’algorithme suivant :

(St AC, > € Alors K. =1
Si 0<AC,< ¢, et dife >0 Alors K. =0
Si 0SAC, <ég, et =2<0 Alors K, =1

\Si  AC, < —¢,, Alors K, = —1 (14
Si —ee SAC,<0 et >0 Alors K, =0

(Si — £, <AC, <0 et dif <0  Alors K, =—1

* K. = 1 signifie que le couple est inférieur a la limite inférieure de la bande et il faut
donc 1’augmenter.

* K. = —1 signifie que le couple est supérieur a la limite supérieur de la bande et il faut
le diminuer.

* K. = 0 signifie que le couple est a I’intérieur de la bande et il faut donc 1’y maintenir.

On note que I'utilisation d’un correcteur a deux niveaux est possible, mais il n’autorise
le controle du couple que dans un seul sens de rotation.

Avec ce correcteur, pour inverser le sens de rotation de la machine il est nécessaire de croiser
deux phases de la machine.
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11.3.4 Elaboration De La Table De Commande :

Cette table est construite en fonction de 1’état des variables Apg etAC,, et de la zone N;
de position de ¢

Elle définie par TAKAHASHI [29] est donnée par le tableau (IL.1).

Région
1 2 3 4 5 6
AC.=+1 | Yo(LLO) | V5(0,1,0) | Vi(0,1,1) | Vs(0,0,1) | Vs(1,01) | V4(1,0,0)
Ag.=1 | AC, =0 | Yy111) |Yd000) [VALLI) [Vg000) [VALLI) | Yf00.0)
AC,=1 | vy1.0.1) | L100) [VAL10) [Vi0.1,0) [Vi0,L1) | Vs0.0.1)
AC.=+1 | vy0.10) | WO.LT) [V00.0) [V10.0) | V)(10.0) | YoL10)
AG=0 | AC. =0 |Vy000) |EALLD [Yd000) [VALLT) [%f000) | YALLI)
AC, =1 | X000 [VyL01) TV(100) [VALLO) | yy010) | Xd010)

Tableau I1.1 Table de commutation de la commande DTC.

11.4 Structure Générale Du Controle Direct De Couple :

Les principes du contrdle direct de couple ont été décrits dans leur ensemble
cependant, les consignes d’entrée du systéme de controle sont le couple et I’amplitude du flux
statorique, les performances du systetme de contréle dépendent de la précision dans
I’estimation de ces valeurs.

L’un des ¢léments essentiels de cette structure est la table de commutation permettant de
définir le choix du vecteur Vs 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 structure
classiques du contrdle par 1’onduleur de tension a MLI, en plus, avec 1'utilisation de ce type
de controle, les exigences de régulateur du courant, régulateur IP de flux et du couple sont
¢liminés ce qui améliore les performances dynamiques du systeme [30].

Le synoptique de commande de cette stratégie est présenté sur la figure suivante :
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Controleur de la

commande DTC UF
| ] ) o] | e | e | b | o | b I ) Moteur
T IRl IRl ] Asynchrone
IThI1kIGIRIGRIRI KL Vs
IIRIKIGIGIRIR >
1 IRIKIG|RIK]T *
' TRIRI R RIRIE - =
% Onduleur la Ib Ic
T 1 T i Deux-Niveaux l l 1
A p
e @ Transformation

....
L
a 4

¥ ltp Ref

de Concordia

I R B |
Vsa Vsp Isa Isp

S |

Q

®‘

Pps= _I-{Vs-Rs.ts} dt

Bs=atan{Pp/Pa)

Estimateur dy Flu

Ce=P[@sa. Iss - @sp.lsa]

Estimateur du Couple

Crerf Régulateur de Vitesse l CRer
=
L o

Figure I1.4 Schéma synoptique de la commande directe du couple pour un onduleur a

deux niveaux appliquée sur une machine asynchrone.

I1.5 Les Caractéristiques Générales D’une Commande Directe Du
Couple [20]:

A NI N NN

<

La DTC est basée sur la sélection des vecteurs optimaux de commutation de 1’onduleur.
La commande indirecte des intensités et tensions statorique de la machine.

L’obtention des flux et des courants statoriques proches des formes sinusoidales.

La réponse dynamique du couple de la machine est trés rapide.
L’existence des oscillations de couple qui dépend de la largeur des bandes des

comparateurs a hystérésis.

La fréquence de commutation de 1’onduleur dépend de I’amplitude des bandes

d’hystérésis.
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I11.6 Résultats De Simulation Et Son Interprétation :

I1.6.1 Sens Direct (148 Rad/s) :

IE WW'WMMW
mw !'"'I..,IM'""LJf"'IL..

Vsa v

n3

V}

mins nzs
200

—

= f

2

x _2ﬂﬂ 'l i Il i i

o 005 o d oI5 02 025 0.3
Temps [SF

Figure IL.5 : La réponse des tensions d’alimentation Vsa, Vsb, Vic.
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Figure I1.6 : La trajectoire du flux statorique Figure IL.7 : La réponse de secteur (zone N).
dans le plan référentiel (o, p).
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12 w15
fle ,_E- Couple utile du motenr
= flux véférenciel & Couple resistant
s F ]
= g 1
% 08 -‘,:,-
B )]
306 g 3
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504 g
s 30
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Figure I1.8: La réponse
du flux statorique.

du module Figure 1I1.9: La réponse du
couple électromagnétique
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Figure I1.10 La réponse du
courant statorique.

Figure Il.11 La réponse de la
vitesse de rotation.
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Figure I1.12 La trajectoire des tensions d’alimentation dans le plan référentiel (a, p).
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Figure (IL.5) montre la réponse des tensions statoriques qui sont crées par le contréleur de
la DTC par un onduleur a deux niveaux avec une vitesse arrive a 148[rad/s] dans un sens
direct. D’apres la figure (I1.6) la trajectoire du vecteur flux qui circule sur le plan biphasé
(a, B) par la DTC alimentée par un onduleur a deux niveaux ou on peut voir que la forme de
sa projection est quasi circulaire avec des ondulations importantes.

Figure (II.7) indique la réponse de secteur qui permet de sélectionner la zone par
augmentation de 1 a 6 en fonction de temps.

Comme il est montré dans la figure (IL.8), la réponse du flux statorique est transitoire tres
rapide par rapport au couple, le flux statorique au régime permanent se stabilise vers sa valeur
de référence avec une erreur statique presque négligeable.

Figure (I1.9) illustre le couple électromagnétique qu’il est immédiate mais elle se présente
avec des ondulations considérables entre +0.2 [N.m] et -0.3 [N.m].

Comme il est présenté par figure (II.11), la vitesse de rotation est instantanée, pour établir a
sa consigne, ce qui présente un des avantages les plus importants de la commande DTC.
Méme son régulateur utilisé offre une grande robustesse contre les charges appliquées.

Au niveau de la forme du courant statorique, elle se présente sous forme sinusoidale avec
un pic de démarrage égal a 16 [A], ce qui est montré sur la figure (11.10).

La figure (II.12) montre la trajectoire de tensions statoriques sur le plan biphasé
(a, B), cette projection nous montre d’une facon bien claire les six vecteurs de tension
appliquée par le controleur de la DTC alimentée avec un onduleur a deux niveaux.

11.6.2 Sens Direct (60rad/S) :

200+ | 1
-200
0

Vsa [V]

a5 i f nis a2z 025 a3

200 }
—
=
=
= 200 ]
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3
200 :
b
= 9 |
= 200t | U
0 0.05 0.1 015 0.2 0.25 0.3

Temps [S)

Figure I1.13 La réponse des tensions d’alimentation Vsa, Vsb, Visc.
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Figure I1.20 La trajectoire des tensions d’alimentation dans le plan référentiel (a,p).

Figure (IL.13) représente la réponse des tensions statoriques qui sont générées par
le controleur de la DTC avec une vitesse arrive a 60[rad/s] dans un sens direct.
On remarque qu’il y a une diminution de fréquence.

Figure (I1.14) indique la trajectoire du vecteur flux qui est parfaitement circulaire sur le plan
biphasé (a, ).

Comme indiqué sur la figure (ILI.15), la réponse de secteur qu’il apparait le sélectionne de
vecteur est lent par rapport a celle présentée dans la figure (I1.7).

La figure (II.16) illustre la réponse du flux statorique, aussi elle est trés rapide par rapport
a celle du couple, afin de se stabiliser au tour de sa valeur souhaitée avec des ondulations bien
réduites.

Dans la figure (I1.17) il y’a une représentation de la réponse du couple €électromagnétique qui
est immédiate, ainsi elle se présente avec moins d’ondulations entre +0.2[N.m] et -0.2[N.m]
par rapport a celle présentée quand la vitesse est 148 [Rad/s].

La baisse de vitesse 60 [Rad/s] due I’abaissement de fréquence qui apparait dans le courant
statorique dans la figure (I1.18).

Comme il est présenté sur la figure (I1.19), La réponse de la vitesse de rotation du moteur est
améliorée ses performances.

La figure (I1.20) montre la trajectoire de tensions statoriques sur le plan biphasé (a, ), cette
projection nous expose d’une maniere détaillée les vecteurs de tensions sélectionnées par
le controleur DTC.
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11.6.3 Sens Inverse (-148 Rad/s) :

0.3 035 0.4 0.45 0.5 055 0.6 65 0.7
Temps [S]

Figure I1.21 La réponse des tensions d’alimentation Vsa, Vsb, Vic.
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Figure I1.22 La trajectoire du flux Figure I1.23 La réponse de secteur (zone N).

statorique dans le plan référentiel (a, p).
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Figure I1.28 La trajectoire des tensions d’alimentation dans le plan référentiel (a,f)

Page 26



Chapitre 11 Commande directe du couple d’un moteur asynchrone

Figure (IL.21), représente des tensions statoriques qui sont générées par le contréleur de
la DTC alimentée par un onduleur a deux niveaux. On remarque au 0.5[s] une perturbation
signifie a I’inversion du sens de rotation.

Figure (I1.22), montre la trajectoire du vecteur flux circulaire a I’inverse sur le plan biphasé
(0, B) par rapport au celle de la figure (IL.2) ou on peut voir que la forme de sa projection est
quasi circulaire avec des ondulations importantes.

Figure (I1.23), montre la réponse de secteur (zone N), en moment d’inversion du sens de
rotation en 0.5[s] ce sélecteur décrémente de 6 al.

Figure (I1.24), la réponse du flux statorique est trés rapide par rapport a celle du
couple, afin de se stabiliser au tour de sa valeur désirée avec des ondulations remarquables.

Comme il est présenté sur la figure (IL.25), la réponse du couple électromagnétique, a cause
de I’inversement du sens de rotation, Au moment 0.2[s] de l'application du couple de charge,
le couple électromagnétique atteint sa valeur de référence SN.m et avoir une chute du couple
en 0.5[s] ; puis il reprend sa valeur.

Au niveau de la forme du courant statorique, elle se présente sous forme sinusoidale avec
un pic de démarrage égal a 15[A], ce qui est montré sur la figure (I1.26).

La réponse de la vitesse de rotation du moteur est instantanée, pour établir a sa consigne
comme indique la figure (IL.27), ce qui présente un des avantages les plus importants
de la commande DTC. Méme son régulateur utilisé offre une grande robustesse contre
les charges appliquées.

La figure (IL.28), montre la trajectoire de tensions statoriques sur le plan biphasé
(a, B), cette projection nous montre d’une facon bien claire les six vecteurs de tension
appliquée par le contrdleur de la DTC alimentée avec un onduleur a deux niveaux.

Ces résultats obtenus, confirment les caractéristiques générales de la commande DTC
classique alimentée par un onduleur & deux niveaux, car les gains d’utilisation de cette
technique par rapport aux autres commandes vectorielles classiques (directe, indirecte) sont
représentés par la simplicité dans son schéma synoptique de sa commande, et la rapidité dans
le temps de réponse des grandeurs mesurées quelques soit leurs natures (électriques,
mécaniques, magnétiques).
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I1.7 Avantages De La Commande Directe De Couple : [31],[24]

v 1l n'est pas nécessaire de faire la transformation des coordonnées, car les courants et les
tensions sont dans un repére li¢ au stator.

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

Elle exige deux comparateurs a hystérésis et un controleur de vitesse du type PI.

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

v' Laréponse dynamique du couple est trés rapide.

v" Robustesse vis-a-vis des variations paramétriques.

v Possibilité d’appliquer les algorithmes du systéme avec des cartes d'acquisition.

AN

I11.8 Inconvénients De La Commande Directe De Couple [31] :

v L’existence de problémes a basse vitesse (influence du terme résistif).

v La nécessité de disposer des estimations de flux statorique et du couple.

v L’existence des oscillations de couple.

v La fréquence de commutation n’est pas constante (utilisation des régulateurs a hystérésis).

11.9 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté¢ les principes de la commande directe du
couple. Le controle direct du couple obtenu est trés performant et ne nécessite aucun capteur
mécanique pour connaitre la position du rotor ou la vitesse de la machine. La dynamique sur
le couple électromagnétique est trés importante tout en gardent une bonne précision de
contrdle.
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Chapitre 111 Généralité sur les réseaux de neurones artificiels

II1.1 Introduction:

Les réseaux de neurones désignent habituellement des réseaux neuro-mimétiques résultat
de I’interconnexion d’un ensemble de neurones artificiels. Un neurone artificiel est un modele
simplifi¢ du neurone biologique. L’objectif est de permettre la modélisation de certaines
fonctions du cerveau, comme la mémorisation associative, 1’apprentissage par I’exemple, etc.
Cet ouvrage a pour objet de présenter cette thématique aux ¢€léves ingénieurs. Le champ des
applications en vision et en imagerie est considéré afin d’en illustrer les différents concepts
[42], Pour les comprendre il est nécessaire de comprendre la mathématique et la technologie
mais surtout il faut comprendre 1’€tre humain (son comportement social, éthique, physique)
mais notre intérét est surtout vers le cerveau humain ; En effet c’est ce dernier qui nous
permet de connaitre, raisonner, apprendre, ou encore de parler.

Les réseaux de neurones sont nés pour reproduire la nature et simuler I'homme de quelque
facon que ce soit, ils sont utilisés dans plusieurs domaines et dernierement ils sont appliqués
dans le domaine de 1’¢lectrotechnique.

I11.2 Généralité Et Historique:

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) ont été évoqués pour la premicre fois en 1943,
dans un article resté historique publi¢ par Mc Culloch et Pitts. Ils avaient réussi a créer le
neurone formel qui est la modélisation du neurone biologique et ils sont les premiers
a montrer que des réseaux de neurones formels simples peuvent réaliser des fonctions
logiques, arithmétiques et symboliques complexes [35].

En 1957, Rosenblatt construit le premier neuro-ordinateur basé sur le modele du Perceptron
et I’applique au domaine de la reconnaissance de formes.

Quelques années plus tard, en 1960, 1’automaticien B. Widrow développe le modele
Adaline (Adaptative Linear Elément). Ce mod¢le ressemble au Perceptron dans sa structure
mais ¢a diffeére en loi d’apprentissage.

Au début des années quatre-vingt (80), les recherches dans ce domaine ont repris surtout
apres la publication du travail de J.J. du physicien Hopfield en 1982, qui a reconnu a qui I’on
doit le renouveau d’intérét pour les réseaux de neurones artificiels. Il présente une théorie du
fonctionnement et des possibilités des réseaux de neurones [35].

En 1994, que dans cette année, Les RNA sont apparus dans ce qui concerne la technique de
la haute tension dont les travaux ont touché tous les domaines de HT.

II1.3 Neurone Biologique :

Un neurone se compose d’un corps cellulaire, d’un axone qui représente le lien de transmi-
ssion des signaux et d’une synapse qui permet le déclenchement d’un potentiel d’action dans
le neurone pour activer une communication avec un autre neurone. Il faut savoir que la force
d’un réseau de neurones réside dans la communication de ses neurones a travers des signaux
¢lectriques qu’on nomme “influx nerveux” dont ce dernier se propage le long de I’axone pour
terminer son chemin au niveau de la terminaison synaptique. Plus la fréquence de celui-ci est
importante, plus le neurone produit des substances chimiques : les neurotransmetteurs (ou
neuromédiateurs) [36].
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Les neurones sont des cellules nerveuses décomposables en 4 parties principales figure(I11.1):

= 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 ’'unité de traitement.

= L’axone, ou passent les messages accumulés dans le corps de la cellule, ’envoi 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 par ou passent les signaux de la cellule [37].

Recepteur

. Dendrite —

Corps cellulaire

N

il Axone
: 2. Propagation

» de l'information

Terminaison neuronale

—_—eer e e e e e e e e e wl

3: Transmetteur

Figure IIL 1 : Structure d’'un neurone biologique.

II1.4 Neurone Artificiel :

En 1943, Mac Culloch et Pitts proposent un formalisme simulant les neurones biologiques
et capable de mémoriser des fonctions booléennes simples. En 1947, Hebb réussira a les
concrétiser; Les réseaux de neurones artificiels réalisés a partir de ces types de neurones sont
ainsi inspirés des systémes nerveux [38]. Ils sont congus pour reproduire certaines
caractéristiques des cellules biologiques par le fait qu’ils sont :

» massivement paralléles ;

» capables d’apprendre ;

* capables de mémoriser I’information dans les connexions entre les neurones.
* capables de traiter des informations incomplétes.

Un neurone formel ou bien artificiel réalise simplement une somme pondérée de ces entrées,
ajoute un seuil a cette somme et fait passer le résultat par une fonction de transfert pour
obtenir sa sortie (figure I11.2).

l.!(_)l(iH
—_ . Synaptiques
x r’fr \\\
PN
\ \
\

.
- 1 sortie | v = f(w;x;)
fonction _d

| d’agrégation

Figure IIL.2 : Modele d’un neurone artificiel.
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Le modg¢le de la figure (I11.2) est composé de :

v" Des entrées du neurone formel (xi): se sont des vecteurs associés a I’entré du
neurone, soit des stimuli sensoriels ou bien des sorties d’autres neurones ...

v' Les poids synaptiques (wij): se sont des paramétres de pondération, Ces poids
¢quilibrent les entrées et peuvent étre modifiés par I’apprentissage.

v" Fonction d’agrégation f( ): c’est la fonction d’activation; durant la phase
d’apprentissage, elle fait la comparaison entre la sortie obtenue avec celle du seuil
(sortie souhaité) pour obtenir la sortie.

v La sortie du neurone formel Ui : ¢’est la sortie correspondante souhaité.

Dong, la sortie Ui est donnée par 1’équation suivante :

vi=3, M WijXi+b (1L 1)

1
111.4.1 La Fonction D’activation :

Différentes fonctions de transfert pouvant étre utilisées comme fonction d’activation du
neurone. Les fonctions d'activations les plus utilisées sont énumérées au tableau (IIL.1), Les
fonctions «seuily, «linéaire» et «sigmoidey.

Comme son nom I’indique, la fonction seuil applique un seuil sur son entrée. Plus clairement,
une entrée négative ne passe pas le seuil, la fonction retourne alors a la valeur 0 (on peut
interpréter ce 0 comme signifiant faux), alors qu’une entrée positive ou nulle dépasse le seuil,
et la fonction retourne a 1 (vrai).[39]

Nom de la fonction Relation d entrée/sortie Icone | Nom Matlab
. a=0 sin<0 i "
seuil e e L hardlim

a=1 sin>=0
. L. a= —1 sin <0 :
seuil symétrique R :,: hardlims
a=1 sin >0
lin€aire a—mn 74 purelin
a=20 sin <0
linéaire saturée a=n si0<n<] i satlin
a=1 sin > 1
a= —1 sin < —1 R
linéaire saturée symétrique a=n si —1<n<1 74 satlins
a=1 sin >1
... 53 s a =10 sin <0 -
linéaire positive : 3 f poslin
a=n sin >0
.- 5 P - 1 - 4
sigmoide O - / logsig
{z sente h ‘rbol 5 __ et—e™™ sl
angente hyperbolique a=55= tansig
mpétitiv a= 1 sin maximum C ¢
co 3 e . compe
pe a= 0 autrement PF

Tab IIL.1 : Les différentes fonctions d’activation utilisées dans les RNA.
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II1.5 Architecture Des Réseaux De Neurones :

Un réseau de neurone est un maillage de plusieurs neurones, généralement organisé¢ en
couches. Pour construire une couche de S neurones, il s’agit simplement de les assembler
comme a la figure (IIL.3). Les S neurones d’'une méme couche sont tous branchés aux R
entrées. On dit alors que la couche est totalement connectée. Un poids wij est associé
a chacune des connexions [40].

R entrées Couche de S neurones

/" N/ \

hidden layers

output layer

input layver {

Figure I11.3 : Architecture d’un réseau de neurone profond.

L’architecture d’un réseau de neurone dépend du probléme a résoudre. Un réseau de
neurone est en général composé de plusieurs couches de neurones, des entrées jusqu’aux
sorties :

v' Couche d’entrée : les neurones de cette couche recoivent les valeurs d’entrée du
réseau et les transmettent aux neurones cachés.

v' Couches cachés : chaque neurone de cette couche regoit I’information des
couches précédentes, réalise la sommation pondérée par les poids, puis la
transforme selon sa fonction d’activation (sigmoide, lin€aire,..); apres il envoie cette
réponse aux neurones de la couche suivante.

v Couche de sortie : elle joue le méme role que les couches cachées. La seule différence
entre ces deux types de couches est que la sortie des neurones de la couche de sortie
n’est liée a aucun autre neurone.

Les connexions entre les neurones qui composent le réseau montrent la topologie du
modele; Elle peut étre quelconque, mais le plus souvent il est possible de particulariser une
certaine régularité.
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111.5.1 Les Réseaux Non Boucles :

C’est un réseau a couche, unidirectionnel nommé ‘feedforward’, les neurones sont
organisés de sorte que I’information circulant des entrées vers les sorties sans retour en arriére
(le réseau et donc acyclique).

Les connexions ne se font qu'avec les neurones des couches suivantes et ne se font jamais
entre neurones d'une méme couche.

" ouche d'entrée | Couche cachée Couche de sortie

Ay

-

2 — @

Mg . r—%

Figure I11.4 : Réseau non bouclé.

e

\H/

111.5.2 Les Réseaux A Connexions Récurrentes:

C’est un réseau bouclé nommé ‘feedback network’ or ‘recurrent network’ , les
neurones ne peuvent pas étre ordonnés de sorte qu’ il puisse y avoir un retour en arriére de
possible, c’est a dire les connexions récurrentes ramenent aux entrées la valeur d’une ou
plusieurs sorties.

Ty
Ay
-
oz
o
Ay

Figure IIL5 : Réseau boucle.

I11.5.3 Les Réseaux A Connexions Complete:

C’est la structure d’interconnexion la plus générale, chaque neurone a connecté a tous
les neurones du réseau et a lui-méme figure (I11.6).

Figure I11.6 : Architecture d’un réseau a connexion complete.
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II1.6 Quelque Types Des Réseaux Célébre:
I11.6.1 Le Perceptron Monocouche :

Présenté originellement par Rosenblatt, en 1958, le perceptron est la forme la plus simple
de réseau de neurones, et permet de classifier correctement des objets appartenant a deux
classes linéairement séparables. Il consiste en un seul neurone qui possede un seuil ainsi
qu’un vecteur de poids synaptiques ajustables [41]; Les sorties des neurones ne peuvent
prendre que deux états (-1 et 1 ou O et 1).

Couche Couche
" erntrde de sartice

Figure II1.7: Schéma d'un réseau de neurones monocouche.

I11.6.2 Le Perceptron Multicouche :

Un perceptron multicouche est un réseau de neurones artificiel du type feedforward, c'est
a dire a propagation directe est le plus souvent utilis¢ dans les applications de commande
de systémes non linéaires [44],[45]. Les neurones cachés sont commandés par les entrées
et sont répartis sur une couche mais ne sont pas connectés entre eux ; les neurones de sortie
sont uniquement commandés par les neurones cachés [18],[43].

Couche Couche Couche Couche de

d'entrée cachés 1 cachée 2 sSorti-e

Figure II1.18: Schéma d'un réseau de neurones non bouclé (Perceptron multicouches).

Page 35



Chapitre 111 Généralité sur les réseaux de neurones artificiels

I11.7 Apprentissage Des Réseaux De Neurones :

L'apprentissage est vraisemblablement la propriét¢ la plus intéressante des réseaux
neuronaux. Elle ne concerne cependant pas tous les modeéles, mais les plus utilisés.
L'apprentissage est une phase du développement d'un réseau de neurones durant laquelle
le comportement du réseau est modifi¢ jusqu'a l'obtention du comportement désiré.
L'apprentissage neuronal fait appel a des exemples de comportement.[46]

Généralement, il y’a deux différents apprentissage qui sont :

L’apprentissage hors ligne et I'apprentissage en ligne.

111.7.1 L'apprentissage Hors Ligne :

Ce mode d'apprentissage consiste a accumuler les erreurs instantanées consécutives,
et a n'effectuer l'adaptation des poids synaptiques que lorsque l'ensemble des données
d'apprentissage ont été présentées au réseau. Ce mode permet de mieux estimer le gradient
réel de la fonction colt, puisqu'il est a présent calculé¢ a partir d'un ensemble d'exemples,
plutot qu'a partir d'un seul. [35]

I11.7.2 L'apprentissage En Ligne :

L’apprentissage en ligne est plus dynamique, en mettant a jour l'estimation courante par
I'observation des nouvelles données une par une. Donc elle est une procédure itérative.
Ce type d'apprentissage en général est lent mais son avantage est utilis¢é dans des
environnements changeants car il consiste a modifier les valeurs des poids synaptiques
immédiatement apres la présentation d'un exemple donné.[35]

I11.8 Type D'apprentissage Des Réseaux De Neurones :

La phase d’apprentissage dépend beaucoup de la structure du réseau. Son but est de fixer
les coefficients (poids et biais) des connexions. Il est subdivis¢ en deux grandes
catégories: apprentissage supervis€ ou apprentissage non supervisé.

111.8.1 Apprentissage Supervise :

L’apprentissage sera dit supervisé quant on impose une entrée fixe et 1’on cherche
a récupérer une sortie connue. On effectue alors la modification des poids pour retrouver cette
sortie imposée.

111.8.2 Apprentissage Non Supervise :

Dans cet apprentissage, la sortie désirée n'est pas fournie; donc I'apprentissage est
basé uniquement sur les valeurs d'entrées. Il n'y a pas de superviseur. Cette propriété est
appelée auto-organisation ou ce réseau de neurone examine lui-méme ses performances, sans
I’aide d’un ‘guide’. [48]
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I11.9 L’algorithme De Méthode D’apprentissage Plus Utilise Dans
Les Réseaux De Neurones :

Les connaissances de 1’expert ont une forme énumérée, elles sont exprimées sous forme des
régles. Dans le cas des réseaux de neurones, les connaissances ont une forme distribuée, elles
sont codées dans les poids des connexions, la topologie du réseau, les fonctions de transfert de
chaque neurone, le seuil de ces fonctions, la méthode d’apprentissage utilisée [35]. Il existe un
certain nombre de méthodes d’apprentissages, on montre le plus utilisé ci-dessous :

I11.9.1 Méthode De Levenberg-Marquardt :

Cette méthode est particuliérement astucieuse car elle s'adapte d'elle- méme a la forme de la
fonction de cott. Elle effectue un compromis entre la direction du gradient et la direction
donnée par la méthode de Newton.

En effet, si nk —1 est grand, on reconnait la méthode du gradient (dans ce cas la valeur du
pas est donnée par 1/(nk—1) et sink —1 est petit, la modification des parametres correspond a
celle de la méthode de Newton [41].

Le tableau IV.2 illustre cet algorithme.

1. Présenter les entrées X(77) au réseau, calculer les sorties correspondantes et le vecteur

d’erreur €(n)Calculer la fonction de coit:
(H
Cn (W)= Zk 1%k

2. Calculer la matrice jacobienne J, (W)

3. Mettre a jour les poids :

P y o - Tis ”
Wi+l =Wn _(JH (Wn)‘}n(wr-:)'l'ﬂr.’l)‘]n (wn)é’n(wn)

N
4. Calculer ¢, (W,.;)= Z € (”;3 (W,,1)
k=1

Si §(Wyy1) <&y (W) alors 4,41 = M, =V, ollv est une constante, puis retourner a I’étape 1
Si &y (Wypp1)> &, (Wy) alors fy41 = My, +V, et retourner a I’étape 3 pour recalculer W,,; avec la

nouvelle valeur de 4

5. Itération des étapes 2 a 4 jusqu’a avoir rencontré un critére d’arrét
(par exemple fonction cotit { inférieure a¢)

Tab II1.2 Algorithme de Levenberg-Marquardt.
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II1.10 Les Avantages Et Les Inconvénients Des Réseaux De Neurone:

II1.10.1 Les Avantages Des Réseaux De Neurones :

v

AN

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

L’apprentissage et la construction du modele sont automatiques.

Possibilité d’adaptation au bruit ou au manque de fiabilité des données.

Simple a manier, beaucoup moins de travail personnel a fournir que dans 1’analyse
statistique classique. Aucune compétence en math, informatique statistique requise.
Comportement moins mauvais en cas de faible quantité de données.

L’idée d’apprentissage est plus simple a comprendre que les complexités des
statistiques multi variables.

I11.10.2 Les Inconvénients Des Réseaux De Neurones :

v

v

il n’existe pas de régle générale pour définir les meilleures topologies des réseaux le
nombre de couches cachées et le nombre de neurones par couche).

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

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 'utilisateur.

II1.11 Conclusion :

Le présent chapitre a été consacré a la présentation de la théorie des réseaux de neurones,
en partant du neurone biologique, jusqu'a 1'étude de principe d’apprentissage, avantages et les
inconvénients de réseau neuronal. Cette technique avait un essor important ces 30 derniéres
années au point ou elle est utilisée aujourd'hui dans notre vie quotidienne. Les neurones
formels nommé artificiels permettent aux systémes d’avoir une puissance de calcule tres
¢levée grace a une association entre eux.

Dans tous ces cas, l'intérét des réseaux neuronaux réside dans leur capacité d'apprendre a
résoudre des problémes (de facon supervisée ou automatique), a généraliser (donc a
anticiper), a améliorer les performances des différentes commandes.
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Chapitre IV DTC appliquée sur un onduleur a deux-niveaux par les réseaux de neurones artificiels

IV.1 Introduction:

Dans ce chapitre, nous aurons exposé¢ le controle de la DTC a deux niveaux appliqué
a un moteur asynchrone, basé sur les réseaux de neurones artificiels en utilisant deux
approches. Quand il s’agit des systémes non linéaires et c’est le cas de la plupart des systémes
réels, les techniques intelligentes sont peu performantes, pour cette raison, les réseaux
de neurones sont un des techniques les plus utilisés dans ce genre de commande [47].
L’objectif de notre travail est de substituer la table de commutation par un réseau
de neurone artificiel décrivant les stratégies de sélection de I’onduleur en exploitant
la simplicité de mise en ceuvre et ’amélioration obtenue par le contrdle intelligent artificiel.
Dans la premicre approche, nous remplagcons la table de commutation classique par
un controleur de réseau neuronal pour fonctionner comme un sélecteur du vecteur de tension.
Dans la seconde approche, un autre réseau neural sera implémenté pour utiliser le controle
DTC par un sélecteur intelligent sans table de commutation classique permet de sélectionner
le vecteur et convertir ses impulsions en méme temps. Les résultats de la simulation utilisant
les deux approches seront présentés dans ce chapitre.

1V.2 Les Etapes A Suivre Pour La Conception Dun Réseau Neuronal:

Les réseaux de neurones réalisent des fonctions non linéaires paramétrées. Leurs mises en
ceuvre exigent [50]:

v' La détermination des entrées et des sorties pertinentes, c¢’est-a-dire les grandeurs qui ont
une influence significative sur le phénomene que 1’on cherche a modéliser.

v' L’assemblage des données nécessaires a I’apprentissage et a 1’évaluation de performances
du réseau de neurone.

v' Détermination du nombre nécessaire de neurones dans chaque couche cachée, ainsi le
nombre des couches cachées et les types des fonctions d’activations pour obtenir une
approximation satisfaisante.

v' Lancement de I’apprentissage.

v' Réessayer les étapes précédentes si le réseau de neurones ne répond pas aux exigences
désirées, sinon ce réseau est pres de 1’utiliser.

L’organigramme suivant résume le principe de raisonnement pour la conception d’un réseau
de neurones artificiel (figure I'V.1), [35].
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Avoir une base de donnée (Entrées/Sorties) a partir des
résultats d une étude expérimentale ou bien des résultats
d une simulation ou bien une loi de commande

¥

Sélectionner la topologie de réseaux de neurones avec
détermination les nombres des couches utilisées,
les nombres de neurones et le type de fonction d activation
dans chaque couche.

-

Initialisation les poids avec des valeurs aléatoires .
Déterminer la valeur de tolérance maximale { Emax).
Déterminer la valeur de nombre d’itérations maximale (Kmax).

L r-'l I
Faire la relation entre les éléments de K=K+1

vecteur d'entrée avec celles dans le
vecteur de sortie

h 4 Calcul des nouveaux poids par une
Calculer la sortie estimée de réseau Algorithme d’apprentissage donnée

durant I’ apprentissage etcompter
I’erreur obtenu entre la sortie réelle et la
sortie estimée Oui

Changer les nombres de neurones
dans la/les couche(s) cachée(s) et si
Le réseau obtenu est nécessaire changer également les
prés de I'utilisation fonctions d*activations pour avoeirla

convergence dans I’apprentissage

Figure 1IV.1: Organigramme d’apprentissage et d’optimisation.

1V .3 Application Des Réseaux De Neurones Dans La DTC A Deux-Niveaux :
Dans cette application, notre objectif est de remplacer la table de commutation par
un réseau de neurone artificiel dont I’idée principale est de supplanter le sélecteur
conventionnel des interrupteurs d’onduleur par un sélecteur neuronal capable de gérer
de la méme facon les signaux de commande de ces derniers.
L'architecture monocouche a été choisie pour étre appliquée au controle DTC a deux-niveaux
dans un réseau de neurone comportant une couche d’entrée de 3 neurones et — au moins —
une couche cachée avec un nombre de neurones choisi d’une fagon convenable qui assure
une précision parfaite pour €tablir une convergence rapide et garantie et une couche de sortie
d’un seul neurone dans la premiére topologie et trois neurones pour la deuxiéme topologie tels
que les entrées sont: erreur de flux (Af), erreur de couple (Ac) et l'angle de position
d'écoulement (N).
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Figure I'V.2 montre Structure du réseau neuronal appliquée au controle DTC a deux-niveaux.

¥

A

Entréei Couche cachée ! Couchede | Sortie
! . sortie Couche d'entrée Couche cachee Couche de sortie

Premiere Topologie Deuxiéeme Topologie

Figure IV.2 : Structures des réseaux neuronaux appliqués au controle DTC
a deux-niveaux.

1V.4 Modélisation Neuronale:

1V.4.1 Les Etapes De La Modélisation :

v Conception d’une base de données qui relie entre les entrées et les sorties.

v' La détermination de la méthode d’apprentissage, type d’apprentissage, le pas
d’apprentissage, nombre d’itérations, la précision du test d’arrét.

v Reconstruire une autre topologie d’un autre réseau qui sera convenable pour réaliser
une convergence entre le réseau neuronal et son model.

v’ Validation et test, une fois le réseau est entrainé, il faut toujours procéder a des tests
afin de vérifier que le réseau obtenu réagit correctement.

1V.4.2 Conception De La Base De Données :

Le domaine de fonctionnement représente une base de données utilisée par I’apprentissage
d’un réseau neuronal. Notre controleur neuronal recoit des informations sur 1’évolution du
flux, 1’évolution du couple, et la position de flux statorique (secteur), avec ces informations
on peut faire une combinaison entre les relations de ces entrées et la représenter avec la sortie
du contréleur pour s’assurer de notre résultat.

Don ce contréleur neural doit recevoir les informations de ces entrées pour avoir la
décision convenable dans sa sortie, la répartition des données est comme suit:
4 Ag@g I’erreur du flux ses valeurs € [0:1] — (Entrée).

v ACem erreur du couple ses valeurs € [-1:1] — (Entrée).

v Nla position de I’angle de flux statorique ses valeurs € [1:6] — (Entrée).

v’ Vs Le vecteur de tension sélectionné par le régulateur neural entre [V0 :V7]— (Sortie).
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1V.4.3 Déroulement De L’apprentissage :
Le déroulement d’apprentissage est fait selon les données suivantes :

» L’apprentissage est supervisé.

» L’algorithme d’apprentissage est fait par la méthode de Levebreg-Marquardt.

» Les fonctions d’activations utilisées sont : La fonction sigmoide (logsig) pour la
couche cachée, la fonction linéaire (purelin) pour la couche de sortie.

» L’architecture du réseau et le nombre des exemples sont déterminés au cours
de I’apprentissage.

La base de données d’apprentissage est composée de trois entrées (A@s, ACey, O

appliquées au réseau de neurone artificiel et une sortie marquée précédemment Vs représente
Y's dans la figure (IV.3).

Le but de I’apprentissage est d’estimer les coefficients (poids et biais) du réseau de
neurones pour minimiser I’erreur d’approximation définie a partir de I’écart (Ys-Y) a I’aide de
I’algorithme d’apprentissage utilisé.

ILe Contrélenrde DTC

Conventionnel
La basede données qui ¥,
représente le vecteur
d’entrée: e= ¥ -¥ 67
*Erreurdu Flux —

*Erreur du Couple / ¥

*I e Secteur N (La position) T —————— <

ortie
Neuronal i
L Apprentissage

Figure IV.3: le systeme d’apprentissage pour modéliser le contréleur neuronal.

Ou:

Ys : La sortie réelle du controleur DTC (les vecteurs de tensions optimaux).

Y : La sortie calculée par le contréleur DTC neuronal ( les vecteurs de tensions Estimés).
e : L’erreur de la modélisation ( la convergence de 1’apprentissage).

Chaque fois apres 1’apprentissage Off-line, on insére le controleur neuronal dans le systéme
entier, et controler ses performances avec son fonctionnement, si le réseau n’arrive pas
a converger ou bien I’erreur décroit lentement, on refait la méme tache avec un autre réseau
par modification dans les nombres de neurones de chaque couche cachée et parfois méme on a
besoin de changer également les fonctions d’activations qui donnent une convergence rapide
dans I’apprentissage.[49]
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Dans cette étape, pour une structure optimale du réseau de neurone, on doit trouver :

» Nombre de couches cachées suffisantes.
» Nombre de neurones dans chaque couche cachée.
» Fonction d’activation pour chaque couche cachée.

Avant de controler les performances du controleur neuronal avec son fonctionnement,
il faut d’abord I’insérer dans le systéme entier apreés chaque apprentissage off-line. On répete
la méme opération avec un autre réseau en modifiant les nombres de neurones de chaque
couche cachée et s'il le faut changer également les fonctions d’activations si 1’erreur décroit
lentement ou le réseau ne converge plus.

Pour assurer un apprentissage parfait, il faut augmenter les nombres d’itérations
avec une grande précision.

IV.5 Méthodologie:

On a réalisé la commande par model ANN aprés avoir chargé les entrées et les sorties
(désirées) dans des fichiers de données (.mat), on a utilis¢ deux types de topologies dont
la premicre topologie on a créé un réseau de neurone optimisé possede une couche d’entrée
de trois neurones, une seule couche cachée avec 10 neurones et une couche de sortie posséde
un seul neurone (Figure IV.2(A)); dans la deuxiéme topologie, on a développé un autre réseau
de neurone idéal constitué d’une couche d’entrée de trois neurones, une couche cachée avec
25 neurones et une couche de sortie avec 3 neurones (Figure IV.2(C)) ; en suite, on a qualifié
la fonction logarithmique pour nos couches cachées ‘Logsig’, et la fonction linéaire ‘Purelin’
(obligatoire par la définition) pour les couches de sorties.

La méthode de Levenberg-Marquardt (LM) est la méthode d’apprentissage utilisée
et la méthode de calcul de I’erreur est moindre carrée (Squared Error), en utilisant la fonction
de Matlab ‘train’, I’apprentissage a atteint des performances satisfaisantes, et on montre
I’évolution de ce dernier faisant appel a la fonction ‘sim’ de matlab, avec un nombre total
d’itérations de 10.000 dans la premiére topologie et 5000 itérations dans la deuxiéme
topologie plus que la tolérance acceptable de I’erreur (critére d’arrét) est fixée a 10 et 107
respectivement.

Finalement et dans la premicre topologie, notre réseau est établi son état final dans
la 283°™ itération avec une erreur tend vers 9.71e-05 (Figure IV.2(B)), concernant la
deuxiéme topologie et aprés 18" itération d’apprentissage du réseau neuronal nous avons
obtenue une erreur = 0.00040192 (Figure IV.4(D)).
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Figure IV.4 : L’opération (A)et(C) et [’évolution d’apprentissage (B)et(D) de réseaux

(D)

de neurones pour DTNNC sous logiciel Matlab-Simulink.
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Le tableau IV.1 détermine les caractéristiques des

réseaux optimisés pour la modélisation de

contréleur DTNNC :
Propriété Caractéristique
Meéthode d’apprentissage Méthode de Levenberg-Marquardt
Fonctions d’activation Logarithmique— Linéaire
Lere Architecture 3-10-1 Feed-forward (MLP)
Topologie Tolérance de tes.t d’arrét. : 0.0001
Nombre d’itérations choisis 10 .000
eme Architecture 3-25-3 Feed-forward (MLP)
Tosologie Tolérance de test d’arrét 0.001
Nombre d’itérations choisis 5000

Tab IV.1 Les propriétés de régulateurs neuronaux proposés.

La figure (IV.5) représente le schéma synoptique final de la commande neuronale directe du
couple (DTNNC) d’une machine asynchrone appliquée sur un onduleur a deux-niveaux.

Controleur neuronal pour
DTC a deux miveaux

[
-0

Os=atan{Qp/Pa)

o

de Concordia
I 1 I 1
Vsa Vsf Isa Isp

'l

Ps= I{Vs-RS.Is) dt
Estimateur dy Flu:

Ui:-
1 ) 1 Moteur
Vs

e

Onduleur la Ib Ic

I a Deux-Niveaux 1 1 1

A -
P Transformation

Q

|

]
CRcf

Ce=P[tpsu. Isp - {Psﬁ.lsu}

Estimateur du Couple

Régulateur de Vitesse l CARer
L S
Yy

Figure IV.5: schéma synoptique de la commande neuronale directe du couple pour une
machine asynchrone alimentée par un onduleur deux-niveaux.

Les figures (IV.6) et (IV.7) montre quelques exemples sur les deux topologies des réseaux
neuronaux appliquées sur la table de commutation, revenant a la page 18 pour assurer les

résultats ;
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Figure IV.6 : Quatre exemples sur la 1ere topologie de réseau neuronal appliqué sur la table de

commutation.
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Figure IV.7 : Quatre exemples sur la 2eme topologie de réseau neuronal appliqué sur la

table de commutation.
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IV.6 Résultats Et Interprétations De Simulation :

1V.6.1 Topologie Un Sens Direct (148 Rad/s):
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Figure IV.8 : La réponse des tensions d’alimentation Vsa, Vsb, Vse.
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Figure IV.9 : La trajectoire du flux Figure IV.10 : La réponse du
statorique dans le plan référentiel (o, p). module du flux statorique.
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Figure IV.15 : La réponse de secteur (zone N).
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Figure (IV.8) représente la réponse des tensions statoriques qui sont générées par
le controleur de la DTC neuronale avec une vitesse arrive a 148[rad/s] dans un sens direct.

Figure (IV.9) indique la trajectoire du vecteur flux qui est parfaitement circulaire sur
le plan biphasé (a, B).

Figure (IV.10), un transitoire rapide du module flux statotique qui a une forme parfaitement
circulaire sans aucune ondulation, au régime permanent le flux statorique se stabilise vers sa
valeur de référence avec une erreur statique presque négligeable.

En observant les figures (IV-11, IV-19, IV-27) qui prouvent la trajectoire de tensions
statoriques sur le plan biphasé (a, B), cette projection nous expose d’une maniére détaillée les
vecteurs de tensions sélectionnées par le contréleur DTC neuronal.

Il est intéressant de remarquer dans la figure (IV-12) une dynamique de réponse en couple
¢lectromagnétique avec un régime transitoire trés rapide atteint la valeur 14[N.m]; Ensuite,
il se stabilise autour de la valeur faible puisque la machine fonctionne a vide; Un pic du
couple au moment 0.2[s] revient a l'application du couple de charge, le couple
¢lectromagnétique atteint sa valeur de référence 5[N.m].

Le courant statorique présenté¢ par la figure (IV.13) est caractérisé par un fort courant
de démarrage allant jusqu'a 19[A] de forme sinusoidale, puis il se stabilise a sa valeur
nominale de magnétisation de 3[A]; au moment de l'application du couple de charge,
le courant atteint la valeur 5[A] en module qui correspond a la valeur du courant de charge.

D’apres la figure (IV.14) le temps de réponse de vitesse est amélioré par rapport a sa réponse
de la commande DTC a deux-niveaux conventionnelle, montée de vitesse est rapide,
atteinte 148 [rad/s]. En 0.2[s] Au moment de 'application du couple résistant, on observe une
diminution de la vitesse allant jusqu'a 144[rad/s], ceci n’est pas di au fait qu'il y une
régulation de vitesse.

La figure (IV.15) : c'est la réponse de secteur qui fonctionne comme un sélecteur de zone par
incrémentation de 1 a 6 en fonction de temps.
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1V.6.2 Topologie Un Sens Inverse (-148 Rad/s):
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Figure IV.16 : La réponse des tensions d’alimentation Vsa, Vsb, Vsc
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Figure IV.23 : La réponse de secteur (zone N).
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Figure (IV.16) montre la réponse des tensions statoriques qui sont créées par le controleur de
la DTC neuronale avec une vitesse arrive a 148[rad/s] dans un sens inverse, on remarque une
perturbation au 0.5[s] signifie a I’inversion du sens de rotation.

Figure (IV.17) illustre la trajectoire du vecteur flux qui circule a I’inverse sur le plan biphasé
(a,B) par rapport au celle de figure (IV.9).

Ce qui est bien indiqué sur la figure (IV.18) que le flux statorique atteint immédiatement sa
valeur de référence de 1[Wb]. On observe aussi une légere ondulation du flux statorique
autour de sa valeur de référence qui est négligeable.

D’aprées la figure (IV.20) le couple est assez rapide, il atteint la valeur 14[N.m] et il se
stabilise autour de la valeur faible puisque la machine fonctionne a vide. Au moment 0.2[s]
de l'application du couple de charge, le couple électromagnétique atteint sa valeur de
référence 5[N.m] et avoir une chute du couple en 0.5[s] a cause de I’inversement du sens de
rotation puis revient a sa valeur de référence en régime permanent puisque le couple de charge
est valide.

Comme il est montré dans la figure (IV.21), le courant statorique a une forme sinusoidale
avec une chute de démarrage égale a -13[A] suivi d’un pic de 19[A] et se stabilise a sa valeur
nominale, en présence de la charge 0.2[s], le courant obtenu une valeur créte de 5[A] finissant
par un recul en 0.5[s] a cause de I’inversion du sens de rotation soudain il va atteindre sa
valeur précédente 5[A].

Dans la figure (IV.22) La montée de vitesse est rapide au démarrage, elle atteinte 148 [rad/s].
En 0.5[s] et en changeant le sens de rotation, on remarque une diminution de vitesse
jusqu'a -148 [rad/s] dont la vitesse se stabilise pres d'elle.

La figure (IV.23) Montre la réponse de secteur qui fonctionne comme un sélecteur de zone
par incrémentation de 1 a 6 en fonction de temps, en moment d’inversion du sens de rotation
en 0.5[s] ce sélecteur décrémente de 6 al.

1V.6.3 Topologie Un Sens Direct (60rad/s) :
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Figure IV.24 : La réponse des tensions d’alimentation Vsa, Vsb, Vic
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Figure IV.25 : La trajectoire du flux Figure IV.26 : La réponse du
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Chapitre IV DTC appliquée sur un onduleur a deux-niveaux par les réseaux de neurones artificiels

Figure (IV.24) illustre la réponse des tensions statoriques qui sont produites par le controleur
de la DTC neuronale avec une vitesse arrive a 60[rad/s] dans un sens direct, on observe qu’il
y a une diminution de fréquence.

Figure (IV.25) montre la trajectoire du vecteur flux qui est parfaitement circulaire sur
le plan biphasé (a, B) de [-1 1].

Figure (IV.26), une réponse transitoire tres rapide du flux statorique, au régime permanent ce
dernier se stabilise vers sa valeur de référence avec une erreur statique virtuellement nul.

On remarque dans la figure (IV.28) une réponse rapide du couple avec une certaine
réduction d’ondulations par rapport que celles de la DTC classique a deux-niveaux.

Une baisse de fréquence apercevoir du courant statorique dans la figure (IV.29) retourne
a D’abaissement de vitesse jusqu’a 60 [rad/s].

L’¢évolution temporelle de la vitesse de rotation du moteur présentée par la figure (IV.30) est
améliorée ses performances par rapport a sa réponse de la commande DTC a deux-niveaux
conventionnelle, de son temps de réponse.

1V.7 Comparaison Entre Dtc Classique Et Dtc Neuronale :
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Figure IV.31 : La réponse du couple Figure IV.32 : La réponse courant du
electromagnétique conventionnel-neuronal.  statorique conventionnel et neuronal.
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Figure IV.33 : La réponse du module du Figure IV.34 : La réponse de la vitesse
flux statorique conventionnel et neuronal. de rotation conventionnelle et neuronale.

D’aprés les figures ci-dessus il est a noter qu’en régime transitoire les dynamiques
de réponses neuronales de chacun du couple figure (IV-31), flux statorique figure (IV-33) et
la vitesse de rotation figure (IV-34) est absolument rapide par rapport que celles de la
DTC _C; Ainsi que le courant qui parait sinusoidal a moins de pics au démarrage par rapport
a celle de DTC_C ce qui est montr¢ sur la figure (IV-32).

Et a partir de 1a, nous vous faisons savoir que nous avons obtenu les méme résultats pour
la deuxieme topologie. Donc la simulation montre de meilleures performances que celles
obtenues par la commande directe du couple classique, remarquant une conformité
satisfaisante de résultats, ce qui prouve la validité du modele proposé.

1V.8 Conclusion:

Dans ce chapitre, nous avons exposé¢ la Commande Directe Neuronale de Couple
en faisant appel a un réseau de neurones pour remplacer la table de sélection
et le convertisseur d’impulsion. Le réseau de neurone utilisé pendant la phase d’apprentissage
et la phase de commande est un perceptron monocouche avec fonction d’activation
sigmoidale. Il faut signaler que la commande DTNC assure une bonne réponse dynamique
de couple et de flux avec aussi une réduction des ondulations, ou les résultats de simulation
ont montré que 1’ application des réseaux de neurones donne une bonne réponse du courant
par rapport a sa réponse par la méthode de DTC conventionnelle, autre part une amélioration
relative au niveau du couple, du flux statorique et de vitesse de rotation présentée par une
rapidité significative.
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Conclusion générale et perspectives

Le travail présenté dans le cadre de ce theme apporté sur la commande directe du couple
appliquée sur la machine asynchrone pilotée par un onduleur a deux-niveaux avec 1’utilisation
un des techniques intelligentes représenté par les réseaux de neurones artificiels.

Cette commande est connue par sa robustesse contre les variations paramétriques du moteur
asynchrone et elle ne nécessite pas forcement un capteur de vitesse, de plus elle offre un
certaine nombre d’avantages considérables représentés dans la simplicité de structure de son
schéma synoptique de la commande et le temps de réponse des grandeurs qui est trés rapide
par nature.

Cependant, cette stratégie de la commande a des inconvénients représentées dans I’instabilité
des fréquences de la commutation, et les ondulations considérables aux niveaux du flux
statorique et dans le couple électromagnétique, ou cette conséquence influe des vibrations sur
le moteur, elle peut causer des défauts au niveau de ses parties mécaniques, également créer
des perturbations dans le processus qui compose le systeme.

L’objectif principal dans ce travail était de trouver une solution pour réduire les effets de
ces inconvénients d’une fagon plus adéquate, par 1’application une technique intelligente sur
I’algorithme de commutation.

Pour cela, on a d’abord construit le mode¢le mathématique de la machine asynchrone
avec tous les éléments qui composent son alimentation (I’onduleur,..), puis on a appliqué MLI
sinus-triangle sur le systéme pour tester la validit¢ du modele qui sera utilisé.
Ensuite, on a montré le principe de la commande directe du couple appliquée sur la machine
asynchrone d’une maniére détaillée qui sert sur le comportement du flux et du couple, apres
on a démontré¢ la logique de raisonnement pour établir la table de la commutation
de ‘Takahashi’. aprés on a amélioré cette commande par [’utilisation de I’intelligence
artificielle dont nous avons cité les principes de base et la théorie de méthode de réseaux
de neurones artificiels.

Puis on a appliqué cette technique sur la commande directe du couple, en remplagant d’une
part la table de vérité de I’algorithme qui est constitué les informations de différents états de
commutation de la DTC a deux-niveaux par une table de commutation neuronale et d’autre
part en supplantant la méme table de commutation avec le convertisseur d’impulsion par
un réseau neural.

La technique proposée dans cette étude a des spécifiques influences aux niveaux les
mesures des grandeurs obtenues, surtout dans le flux statorique et dans le couple
¢lectromagnétique, qui sont généralement améliorées par rapport a des méthodes classiques.

Finalement, nous recommandons comme perspectives des recherches sur cette commande,
ou plusieurs peuvent étre apportées a ce travail, a savoir:

v' Augmentation des niveaux des onduleurs utilisés et insertion des convertisseurs matriciels
a I’aide des techniques intelligentes dans cette commande.

v Appliquer la technique ‘ logique flou’ sur la commande basique de la DTC adapter au
pilotage d’onduleur a multi-niveaux.
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v' Utilisation des systémes neuro-flous sur la DTC.

v Une réalisation pratique de ces méthodes proposées basée sur les cartes d’acquisitions
telles que les cartes DSpace ou bien des cartes a la base de FPGA et VHDL.

v’ Faire cette commande avec des commandes prédictives en utilisant des observateurs
estimateurs robustes permettant I’estimation de vitesse rotorique de la MAS filtre du Kalman
étendu, la technique de model de référence du systéme (Mras).

v' Intégration de cette commande dans les applications des énergies renouvelables.

v' Application cette technique dans les systémes de traction électriques modernes
(véhicules, les locomotives, les trams ....... etc).
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ANNEXE A

PARAMETRES DE LA MACHINE ASYNCHRONE

L 1- Grandeurs nominales :

Type ASYNCHRONE 2 HP (2 House Power)
Puissance nominale (Pn) 1.5 kW

Vitesse nominale (Qn) 1420 tr/min

Tension nominale (Un) 220/380V

Courant nominale (In) 6.4/3.7 A

Fréquence nominale (fn) 50 Hz

1.2- Parametres de la machine :

Nombre de paires des poles 02

Résistance statorique (Rs) 4.85Q

résistance rotorique (rr) 3.805 Q
Inductance cyclique au stator (Ls) 274 mH
Inductance cyclique au rotor (Lr) 274 mH
Inductance mutuelle (Msr=Mrs=M) 258 mH

Moment d’inertie 0.031 Kg.m’
Coefficient de frottement visqueux 0.00114 N.m.s / rad

Page 64



ANNEXE B

PARAMETRES D’UN REGULATEUR DE VITESSE

Le régulateur de vitesse permet de déterminer le couple de référence, afin de maintenir la
vitesse correspondante controlée au moyen d’un régulateur PI dont les paramétres
seront calculés selon la figure ci-dessous :

; K

P
1l Kp + E Cem

fet).s

S~
w

w La vitesse de référence.

Kp Le gain proportionnel = 2
Ki  Le gain intégral = 0.6
P Nombre de paire du pole = 2

C,, Le couple de référence.
fe Coefficient de frottement visqueux

J Moment d’inertie.
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ANNEXE C

PREMIERE TOPOLOGIE
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La structure interne de la table de commutation neuronale de DTC a deux-niveaux.
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ANNEXE C

DEUXIEME TOPOLOGIE
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La structure interne de la table de commutation neuronale de DTC a deux-niveaux.
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