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CONTRIBUTION A LA COMMANDE ADAPTATIVE ET NEURONALE 
D’UNE MACHINE SYNCHRONE A AIMANTS PERMANENTS 

RESUME 

 
 محرك  علىتقنيات الشبكات العصبية الاصطناعيةبلتحكم ا التلاؤمي وللتحكم  تصميم و تطبيق نامل قدمع الافي هذ  —ملخص
 .ت و بتغير المعاملالمحرك إن قدرات المعدلات الخطية محدودة نتيجة تأثرها بالحالة اللاخطية ل.ذو مغناطيس دائم تزامني

ا ذالك حللت لهذآ.  لطريقة التعرف عن العواملشرة و المستعمل الذاتي الضبط بالطريقة المباما الغرض المنظذاستعمل له
. على إستراتجية الانحراف الأدنى المعمم ىرأخ مبنية على إستراتجية التحكم بالخطأ التوقعي الأدنى المتزن وطريقة  مالمنظ
 تقنية الحقل الموجه ل في مخطط الذاتي الضبط في مكان المعدل الخطي للسرعة المستعمم المنظا باستعمال، قمنالدراسةه في هذ

المحرك لسرعة الشبكات العصبية الاصطناعية بالتحكم  تقنية عن ، دراسةا العملذ في الجزء الثاني لهمنادبعد ذلك ق .محركلل
بكات بتقنية الش جديد للمنظم مخطط تصميم لاقترحنا ،آنة آثير التغيرابما أن النموذج الكهربائي للم. ذو مغناطيس دائم التزامني
 . آثير المتغيرالعصبية

رغم وجود مختلف إشارات التشويش و التغيرات الطارئة على  مخططات التحكم المقترحة  و صلابةنتائج المحاآاة أثبتت ناجعة
 .عوامل الماآنة

 .س دائممحرك تزامني ذو مغناطي ، الشبكات العصبية الاصطناعية، الذاتي الضبطمالمنظ ،التلاؤمي، للتحكم —ح يتاآلمات مف

Résumé— Dans ce travail, l’étude et l’application de la commande adaptative et la commande par réseau de 
neurones artificiel (RNA) à la machine synchrone à aimants permanents (MSAP), ont été abordées. Les 
performances des régulateurs linéaires sont limitées à cause de leur sensibilité aux non linéarités et aux 
variations paramétriques. Alors, la commande auto-ajustable directe utilisant l'algorithme des moindres 
carrés récursifs est adoptée. Les stratégies de commande à erreur de prédiction minimale pondérée (EPMP) 
et à variance minimale généralisée sont considérées. Dans cette étude, nous appliquons la commande 
adaptative à la place du régulateur PI de la boucle de vitesse du schéma de la commande vectorielle de la 
MSAP. 
La commande en vitesse de la MSAP utilisant les réseaux de neurones artificiels est étudiée dans la deuxième 
partie de ce travail. Comme le modèle électrique de la machine est non linéaire à deux entrées et deux sorties  
nécessitant un régulateur multivariable (MIMO), un nouveau régulateur neuronale multi sortie est proposé.  
Les résultats obtenus permettent d'illustrer, tant au niveau des performances que de la robustesse, l'apport 
des commandes proposées dans les entraînements électriques avec machine synchrone à aimants. 

Mots Clés — Commande adaptative directe, régulateur auto-ajustable, réseaux de neurones, Machine 
synchrone à aimants permanents. 

Abstract — In this work, the design and the application of adaptive control and Artificial Neural Networks 
(ANN) control of Permanent Magnet synchronous Motors (PMSM) are presented. The performances derived 
by the linear controllers are usually limited due to their sensitivity to non linear behaviour of PMSM 
dynamics, load disturbance, and parameter uncertainties. So a direct self-tuning control strategy based on a 
recursive least square identification Algorithm is adopted. The weighted minimum prediction error (WMPE) 
and the generalized minimum variance control techniques are considered. In this study we apply adaptive 
regulator in place of rotor speed PI controller of the field-oriented control scheme of the PMSM.  

ANN for speed control design of PMSM is presented in the second part of the work. Because of the 
electrical model of motor is a nonlinear two inputs two outputs system which needs a multivariable current 
controller, a new multi-input multi-output (MIMO) neural network controller is proposed. 

The results obtained show the efficiency of the proposed controllers to ensure robustness against load, 
parameters variations and to achieve the required performances under the various conditions. 

Keywords — Direct adaptive control, Self-tuning control, Neural Networks, Permanent Magnet synchronous 
Motors. 
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Le domaine de l’entraînement électrique à vitesse variable a connu un essor considérable. 
Grâce à cette évolution, la commande des machines électriques a fait des progrès énormes. En 
effet, les exigences accrues de l’industrie sont à l’origine de l’utilisation de techniques de réglage 
et de commande des machines de plus en plus performantes. Ceci est dû d’une part, à l’évolution 
de l’Automatique par l’introduction de méthodes intelligentes de commande des systèmes de 
plus en plus complexes, et d’autre part, aux progrès enregistrés dans le domaine de la 
microélectronique et de l’électronique de puissance. Ce qui a permis la conception des 
convertisseurs statiques très rapides qui permettent la mise en pratique de ces techniques [PIL89] 
[NAH01] [SEI88] [BOU99] [FU 91]. 

Grâce à la simplicité de la commande du flux et du couple, la machine à courant continu 
reste toujours très utilisée dans les domaines nécessitant des entraînements à vitesse variables. 
Cependant, la présence du système balais-collecteur est d’un handicap considérable. Les 
machines à courant alternatif possèdent de nombreux avantages. L’absence de collecteur leur 
permet d’avoir un encombrement minimal, une fiabilité accrue, un coût de construction plus 
réduit et une vitesse de fonctionnement élevée. Parmi ces machines, La machine synchrone à 
aimants permanents (MSAP) est un actionneur qui s'impose dans les applications nécessitant des 
performances dynamiques et statiques très élevées, et plus particulièrement, dans les systèmes 
embarqués en raison de sa puissance massique élevée. Néanmoins, son utilisation exige des 
structures internes et des stratégies de commande plus complexes du fait de sa forte non linéarité 
et du couplage entre le flux et le couple [ARA98] [ROB95] [FU 95]. 

Des performances semblables à celle du moteur à courant continu à excitation séparée, 
sont obtenues pour ces actionneurs par l’utilisation de méthodes de commande faisant appel à la 
commande vectorielle. La stratégie consiste à maintenir le courant statorique en quadrature avec 
le flux rotorique (flux des aimants) c’est à dire de le réduire à la seule composante iq. Le flux et 
le couple sont alors pilotés par deux courants indépendants [BER02] [ BOU99] [NAH01]. 

Les régulateurs conventionnels type PI largement utilisés dans ces structures de 
commande, sont insuffisants pour répondre aux performances exigées. Ils sont sujets à une 
détérioration des performances en présence des perturbations de charge et des variations 
paramétriques. Pour palier ces dégradations, l'utilisation des commandes modernes et 
intelligentes est plus que nécessaire. Un certain nombre de ces commandes ont été déjà 
appliquées à la machine synchrone à aimants permanents telles que la commande adaptative, les 
réseaux de neurones, la commande floue … Les travaux publiés dans la littérature ont montré 
l’efficacité de ces méthodes à conduire les systèmes particulièrement complexes et à maintenir 
un niveau optimal de l'indice de performance [IBR02] [BAG99] [BOU95] [KIM03] [LAN86] 
[LIN98] [MIL92] [MIN04] [PAJ05] [SHI03] [CIR02].  

Dans le présent travail, une approche de la commande adaptative, basée sur les 
régulateurs auto-ajustables, a été analysée et appliquée à la commande en vitesse de la machine 
synchrone à aimants permanents. Deux stratégies de commande sont explorées : la commande à 
erreur de prédiction minimale pondérée (EPMP) et la commande à variance minimale 
généralisée. L’approche directe du régulateur auto-ajustable a été considérée. Les paramètres de 
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la loi de commande sont directement estimés. La première commande est une extension de la 
technique à erreur de prédiction minimale simple (EPM) qui nécessite des hypothèses pour 
garantir la stabilité de la boucle fermée. L'application de cette nouvelle stratégie couvre tous les 
types de systèmes grâce à l'introduction dans la structure du critère à minimiser un certain 
nombre de degrés de liberté pour assurer la stabilité de la boucle fermée. La difficulté de cette 
stratégie réside dans le choix des coefficients des polynômes de pondération [ÅST73] [ÅST89] 
[GOO84]. 

La deuxième technique est introduite pour prendre en charge les bruits qui peuvent 
entacher les grandeurs mesurées. Ces lois de commande sont associées à un algorithme 
d'estimation paramétrique, lequel est basé sur les moindres carrés récursifs, pour donner lieu à un 
régulateur auto-ajustable [ÅST73] [ÅST89] [CLA75] [CLA79]. Différents tests de simulation, 
montrant les performances de cette commande, sont présentés et discutés.  

Dans une seconde étape, l’utilisation des réseaux de neurones artificiels (RNA) pour la 
commande a été explorée. L’emploi des réseaux de neurones plutôt que des techniques 
classiques pour commander des systèmes complexes peut se justifier par la simplicité de mise en 
œuvre (peu d’analyse mathématique préliminaire), par leur capacité d’approximation universelle, 
par la possibilité de considérer le processus comme une boite noire et par la possibilité de 
débuter la conduite avec un minimum d’informations sur le processus. L’utilisation alors des 
réseaux de neurones pour l’asservissement du moteur synchrone à aimants permanents présente 
alors un intérêt considérable [KUK99] [LIU98] [PAJ05] [SAL98] [SHE99] [CIR02]. 

Dans cet objectif, une structure de réseau de neurones multicouches statiques, a été 
analysée et appliquée à la commande en vitesse de la MSAP. Pour simplifier la synthèse de la 
commande, nous avons adopté la stratégie d’apprentissage supervisée. La difficulté de 
l’utilisation de ce régulateur réside dans le choix de sa structure [DAV90] [HAR98] [RAH98] 
[SOL00] [YAN03]. 

Des tests de simulation effectués ont montré de bonnes performances en termes de 
poursuite de la trajectoire de référence et de rejet de la perturbation de charge ainsi qu’une 
robustesse du régulateur neuronal vis-à-vis des variations paramétriques subies par le variateur. 

La thèse s'articule donc autour des chapitres suivants: 

Dans le premier chapitre, nous présenterons le modèle mathématique de la machine 
synchrone à aimants permanents (MSAP) permettant l'étude de son comportement dynamique. 
Le modèle adopté est basé sur la transformation de Park. Le principe de fonctionnement et la 
modélisation du convertisseur constitué par un onduleur à modulation de largeur d'impulsions 
sont aussi présentés. 

Le deuxième chapitre porte sur la commande vectorielle de la MSAP. La régulation de la 
vitesse (boucle externe) et des courants du modèle de Park (boucle interne) de la MSAP sont 
assurées par des régulateurs classiques type proportionnel intégral (PI). Nous allons montrer la 
non robustesse de régulateur classique utilisé et sa faiblesse lors des variations paramétriques 
supposées du modèle de la machine. 

Dans le troisième chapitre, nous nous proposons de concevoir des contrôleurs adaptatifs 
qui tiennent compte des incertitudes dans les paramètres du système commandé. Il s'agit de la 
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résistance statorique et le couple de charge d'un côté et de l'inductance et du moment d'inertie de 
1' autre côté. Deux stratégies de commande sont explorées : la commande à erreur de prédiction 
minimale pondérée (EPMP) et la commande à variance minimale généralisée.Une étude de la 
robustesse des commandes utilisées et leurs efficacités lors des variations paramétriques du 
modèle de la machine sont mises en évidence. Les performances de l'ensemble des contrôleurs 
adaptatifs présentées sont discutées. 

Le chapitre quatre est consacré à la présentation des réseaux de neurones artificiels et des 
différentes configurations qui se présentent pour les problèmes de modélisation, d’identification 
et de commande de processus.  

Finalement, le cinquième chapitre est destiné à la conception et à l’application de 
contrôleur neuronal à la commande en vitesse de la machine. En premier lieu, l’architecture du 
réseau correcteur retenu est appliquée à la boucle de vitesse de la machine. Les performances du 
contrôleur sont testées en tenant compte des variations paramétrique supposées de notre système 
et du couple de charge. En second lieu, un régulateur multivarible (MIMO) est élaboré pour 
prendre en charge les deux boucles de régulation. Les performances du réseau obtenu, sont 
comparées à celles de contrôleur neuronal de vitesse.  

Une conclusion générale vient clôturer les six chapitres de cette thèse. 
 



 

 

CHAPITRE 

-I- 
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II  MMOODDEELLIISSAATTIIOONN  DDEE  LLAA  MMAACCHHIINNEE    

              SSYYNNCCHHRROONNEE  AA  AAIIMMAANNTTSS  PPEERRMMAANNEENNTTSS   
 

I.1 INTRODUCTION 

L'étude de la commande d'un système est un travail qui nécessite une bonne connaissance 
de son modèle dynamique afin de bien prédire son comportement dans les différents modes de 
fonctionnement envisagés. 

Les moteurs à courant continu ont assuré pendant longtemps le fonctionnement de la 
plupart d'équipements industriels (robots et machines outils). Cependant, le collecteur mécanique 
reste leur principal défaut que l'on tolère mal dans certaines applications. C'est pour cette raison 
que l’industrie s’est orientée vers l’utilisation des machines à courant alternatif afin de profiter 
de leurs avantages tels que, la flexibilité de variation de vitesse et la stabilité de fonctionnement. 
Parmi les machines à courant alternatif utilisés dans les entraînements, la machine synchrone à 
aimants permanents (MSAP) qui présente un certain nombre d'avantages, à savoir les pertes au 
rotor nulle, une grande capacité de surcharge et surtout à cause de son couple massique élevé 
comparé aux machines asynchrone et synchrone à rotor bobiné [BER02], [ARA98].  

Cet avantage lui donne la supériorité aux autres types de machines. Elle est souvent 
appelée machine à courant continu sans balais car lorsqu'elle est autopilotée, ses caractéristiques 
coïncident avec celles d'un moteur à courant continu à excitation shunt. Par ailleurs, les travaux 
effectués sur cette ont montré la similitude de ses caractéristiques avec celles moteur à courant 
continu et que les lois de commande s’appliquent facilement sur cette machine. Cependant, 
l'autopilotage nécessite l'utilisation d'un onduleur et un capteur de position. 

Dans ce chapitre, la modélisation de la machine synchrone à aimants permanents est 
présentée. A cet effet, le modèle triphasé ainsi que le modèle obtenu à l'aide de la transformation 
de Park sont abordés. 

I.2 PRESENTATION DE L’ENSEMBLE CONVERTISSEUR – MACHINE 

Le système étudié est représenté dans la figure I.1. Il est composé d’une machine 
synchrone à aimants permanents à pôles lisses, sans amortisseurs ni pièces polaires, associée à 
un dispositif de commande à vitesse variable. La fréquence des tensions ou des courants 
d’alimentation, délivrées par un convertisseur statique, est asservie à la position du rotor. Cette 
procédure de fonctionnement autopiloté permet d’obtenir la variation de vitesse [BOU99]. 

 
 

Figure I.1 : Structure générale de l’ensemble convertisseur-commande-machine 
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I.3 MODELISATION ET MISE EN EQUATION DE LA MSAP 

Pour effectuer l’analyse d’un système, il est nécessaire de connaître les relations entre ses 
grandeurs d’entrées et de sorties. L’ensemble de ses relations constitue son modèle 
mathématique. L’actionneur qui ferra l’objet de cette étude est une machine synchrone à aimants 
permanents à distribution sinusoïdale, à pôles lisses, l’inducteur est animé d’une vitesse de 
rotation ω [GRE94], [KAD00]. 

Les hypothèses simplificatrices usuelles adoptées dans la modélisation de la machine, 
données dans la majorité des références, sont:  

 Les circuits magnétiques ne sont pas saturés, ce qui permet d’exprimer le flux comme 
fonction linéaire des courants. 

 Les pertes par courants de Foucault et par hystérésis sont négligées. 
 Les couplages capacitifs entre les enroulements ainsi que l’effet de peau sont 
négligés. 

 La distribution de la force magnétomotrice créée par les enroulements au stator est 
sinusoïdale. 

 Il n’existe pas d’enroulement amortisseur au rotor. 
 Le système de tension est équilibré (composante homopolaire nulle). 

Le schéma équivalent de cette machine est représenté par la figure I.2. 

I.3.1 Equations de la machine dans le repère (a b c) 

La machine peut être modélisée par les équations électromécaniques, exprimées dans le 
repère (a b c). 

 
Figure I.2 : Représentation du schéma équivalent de la MSAP 

 
- Les équations aux tensions de la machine synchrone choisie sont : 
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 (I.1) 

La machine étant triphasée équilibrée symétrique, la résistance des phases statoriques : 
cbas RRRR ===  

Le système sous forme matricielle : 

va

vf

ib
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vc 

ic 

ωai
a

if
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[ ] [ ][ ] [ ]ψ
dt
diRV s +=  (I.2) 

Ou : [ ] [ ]T
cba vvvV = est le vecteur des tensions des phases statoriques. 

         [ ] [ ]Tcba iiii =  : Vecteur des courants des phases statoriques. 

       [ ] [ ]T
cba ψψψψ = : Vecteur des flux totaux à travers les bobines statoriques. 

Pour le rotor : 

fff iRv =  (I.3) 
vf, Rf  et if : sont la tension, la résistance et le courant rotoriques respectivement.  

La relation flux courants est donnée par: 

[ ] [ ] [ ] [ ]fiL ψψ +=  (I.4) 
Soit : 

[ ] [ ][ ] [ ][ ] [ ]( )fs iL
dt
diRV ψ++=  (I.5) 

[ ]L : Matrice des inductances propres et mutuelle statoriques, indépendante de θ, puisque quelque 
soit la position du rotor, la machine est géométriquement symétrique [BOU99].  
Le flux d’excitation des aimants permanents est donné par : 

fff iM=ψ , où Mf  et if  sont des grandeurs fictives constantes. 
L’équation (I.4) devient : 

[ ] [ ][ ] [ ] ff iMiL +=ψ  (I.6) 
L’aimant permanent est représenté par un enroulement fictif, de ce fait l’inductance est 
constante. 

L’expression du couple électromagnétique est : 

[ ] [ ] [ ]iL
d
di T

em ⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛=Γ

θ2
1  (I.7) 

L’équation mécanique : 

La conversion de l’énergie électrique en énergie mécanique est régie par l’équation mécanique 

suivante : 

rrrem
r

m f
dt

dJ ωω
−Γ−Γ=  (I.8) 

Γr : le couple résistant. 
Jm : le moment d’inertie des parties tournantes de l’ensemble machine charge. 
fr : le coefficient de frottement. 
ωr : la vitesse de rotation du rotor. 

I.3.2 Equations de la machine dans le repère de Park (d, q)  

Les équations obtenues dans le repère abc sont fortement non-linéaires et couplées. Elles 
sont fonctions de la position du rotor θ. Ceci fait apparaître des difficultés pour la résolution du 
système. Pour simplifier ce problème, la plupart des travaux dans la Littérature font appel à 
l’utilisation de la transformation de Park [LOU99] [PIL89]. Cette transformation, appliquée aux 
variables réelles (tensions, courants et flux), permet d'obtenir des variables fictives appelées les 
composantes d-q ou de Park. Ceci peut être interprété comme étant une substitution des 
enroulement de phases du système réel (a, b, c) en enroulements orthogonaux d’axes (d q) 
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tournant à une vitesse ω par rapport au stator (Figure I.3). Ce changement de repère rend les 
équations dynamiques de la machine plus simples ce qui facilite leur étude et leur analyse 
[FU95]. 

 
Figure I.3 : Représentation équivalente dans le repère de Park 

 
Nous pouvons alors effectuer le changement de variables comme suit : 

[ ] [ ][ ]cabdqo XPX )(θ=  (I.9) 
Xdqo et Xabc représentent les vecteurs courant, tension ou flux, dans le repère (d q) et (a b c) 
respectivement. 
P (θ) représente la matrice de la transformation de Park. 
Comme les enroulements statoriques sont montés en étoile à neutre isolé, la somme instantanée 
des courants statoriques est nulle, de sorte qu’il n’y a pas de composante homopolaire.  

L’équation (I.9) devient : 

[ ] [ ][ ]abcdq XPX )(θ=  (I.10) 
D’ou les transformations inverses : 

[ ] [ ][ ]dqabc XPX 1)( −= θ  (I.11) 
La matrice et son inverse, assurant cette transformation sont décrits en (Annexe C). 

En appliquant la transformation de Park sur le système d’équations (I.1), et tenant compte 
de (I.10 et 11), nous exprimons tous les vecteurs dans un repère lié au rotor. Si θ est l’angle 
électrique entre le rotor et le stator alors: 

dr
q

qsq

qr
d

dsd

p
dt

d
iRv

p
dt

diRv

ψω
ψ

ψωψ

++=

−+=
 (I.12) 

où ωs = pωr est la vitesse électrique, p étant le nombre de paires de pôles. 

-Les relations flux courants : 
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 (I.13) 

Ld, Lq : inductances d’axes direct et en quadrature ou : 
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Dans les machines synchrones à aimants permanents, les aimants engendrent un flux 
constant dans le référentiel choisi et sachant que if est constant l’équation (I.13) 
devient [NAH01]: 

frddr
q

qqsq

qqr
d

ddsd

piLp
dt
di

LiRv

iLp
dt
diLiRv

ψωω

ω

+++=

−+=
 (I.14) 

Le couple électromagnétique développé par la MSAP s’écrit dans le repère (d,q) de Park selon : 

[ ] qfdqddqqdem iiLLpiip ψψψ +−=−⋅=Γ )()(  (I.15) 

(Ld -Lq) id iq : couple dû à la saillance des pôles. 
Le rotor étant lisse (Ld=Lq) l’équation se simplifie alors à : 

qfem ipψ=Γ  (I.16) 

Les équations de la machine synchrone à aimants permanents dans le repère de Park sont 
regroupées dans le système suivant ; 
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 (I.17) 

Le schéma bloc de la machine issu du modèle donné en (I.17) est représenté par la figure 
I.4.  

 
Figure I.4 : Schéma bloc de la machine synchrone à aimants permanents 
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Ce schéma est composé de plusieurs blocs linéaires illustrant la relation qui existe entre 
les entrées (commandes), les états et les sorties. Les non-linéarités sont représentées par les blocs 
de multiplication qui caractérisent le couplage entre les axes d et q. Pour commander le couple 
de la MSAP, il sera nécessaire de contrôler le vecteur courant par l’intermédiaire de ses 
composantes suivant l’axe direct id et l’axe en quadrature iq. De plus, les dynamiques du système 
sont représentées par trois fonctions de transfert. Deux fonctions donnant la dynamique rapide 
(courants) et une fonction qui définit la dynamique lente (vitesse). 

I.3.3 Modèle linéaire et Fonction de transfert de la MSAP 

Dans la plupart des cas, la dynamique mécanique de la machine est nettement plus lente 
que celle électrique et nous pouvons donc faire l'hypothèse que la vitesse angulaire est 
considérée constante dans les équations électriques de la machine [SEI88]. Nous avons alors le 
modèle linéaire suivant : 
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ed et eq sont les composantes directe et en quadrature de f.e.m. données par : 
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La matrice de transfert du système Y(s) est définie par : 
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avec qd
2

qd ττω)τ1)(τ1()( +++= sssP  

où sd RL /τd = et sq RL /τq = sont les constantes de temps électriques.  

La machine peut être schématisée par un bloc de représentation d’état mettant en 
évidence les entrées et sorties du système (Figure I.5). 

 
Figure I.5: Représentation d’état de la MSAP. 

I.3.4 Simulation numérique du modèle de la machine 

La simulation du comportement de la machine en boucle ouverte. Les paramètres de la 
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un essai en charge en utilisant une source d’alimentation sinusoïdale. 
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Figure I.6 : Simulation du fonctionnement de la machine à vide et en boucle ouverte 
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Figure I.7 : Simulation du fonctionnement de la machine en boucle ouverte avec démarrage à 
vide puis application de la charge à t=3 sec 
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I.4 MODELISATION DU CONVERTISSEUR 

Pour assurer un fonctionnement à vitesse variable de la machine synchrone, il est 
nécessaire d'alimenter la machine à fréquence variable. Cette alimentation se fait à l'aide d'un 
convertisseur statique. A la sortie du convertisseur, les tensions d’alimentation statoriques sont 
contrôlées en amplitude et leur fréquence est proportionnelle à la vitesse de rotation de la 
machine. 

Les onduleurs de tension alimentent les machines à courant alternatif à partir d’une 
source de tension continue. Ils permettent d’imposer aux bornes de la machine des tensions 
d’amplitude et de fréquence réglables par la commande [LAJ99] [NAH01]. 

Dans notre étude la machine est alimentée par un onduleur de tension. Ce dernier est 
constitué de trois bras utilisant des interrupteurs à trois segments, bidirectionnels en courant et 
commandés à l'ouverture et à la fermeture. Les interrupteurs peuvent être, selon la puissance 
mise en jeu, des transistors MOS ou bipolaire, des IGBT ou des GTO associés à une diode de 
récupération en antiparallèle. 

Vu de l'extérieur, ce dispositif est analogue à une machine à courant continu alimentée 
par un hacheur. On parle alors de moteur à courant continu sans balais (Brushless Motor) pour 
désigner l'ensemble convertisseur-moteur synchrone autopiloté. La structure générale de 
l’alimentation est représentée par la figure I.8 [LAJ99]. 

 

 
 
 
 

Figure I.8 : Structure générale de l’alimentation de la MSAP  
 

I.4.1 Modèle de l’onduleur  

Dans l’étude de l’ensemble complet de commande convertisseur machine, nous nous 
intéressons davantage au comportement de la machine qu’à celui du convertisseur. De ce fait, 
nous considérons que les composants semi conducteurs sont modélisés par des interrupteurs 
idéaux ’Ki’ (figure I.9), à chaque bras est associé une fonction logique Fi, tel que : 
 
            1 si l’interrupteur est fermé 
Fi = 
            0 si l’interrupteur est ouvert   
 

Capteur  
de position 

Commande des interrupteurs 

MSAP 

C 

Uc 
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Figure I.9 : Schéma du modèle de l’onduleur 

 
U est la tension continue alimentant l’onduleur de tension.  
Les tensions de lignes sont :  
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A l’entrée de l’onduleur le courant s’écrit : 

cba iFiFiFi 321 ++=  (I.21) 

En fonction du type de stratégie de commande adoptée, les fonctions Fi sont déterminées. 

I.4.2 Commande de l’onduleur 

Sachant que dans notre cas, l’onduleur est alimenté en tension, et régulé en courant avec 
un régulateur classique (PI), les grandeurs de sortie sont donc des tensions désirées aux bornes 
de la machine. La commande de l’onduleur par la technique de modulation de largeur 
d’impulsion (MLI), permet de reconstituer ces grandeurs à partir d’une source à fréquence et à 
tension fixe. Cette stratégie permet aussi de repousser les fréquences élevées des harmoniques de 
la tension de sortie. Le réglage est effectué par la durée d’ouverture et de fermeture des 
interrupteurs [ARA98] [BAG99]. 

Parmi les nombreuses lois de commande permettant d’élaborer une onde MLI, la 
technique la plus simple et la plus répandue est la triongulo-sinusoïdale. Pour cette stratégie, la 
détermination des instants d’échantillonnage ainsi que la largeur d’impulsion s’effectue en 
comparant une tension de référence modulante sinusoïdale, de fréquence f, à une porteuse 

MSAP 

U K1 K3K2
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d’amplitude fixe et de fréquence fp nettement supérieur à f. Cette stratégie est caractérisée par 
deux paramètres : l’indice de modulation m et le taux de modulation r [SEI88]. 

    ffm P=    ;   pr VVr = . 

La figure I.10 représente l’association onduleur à MLI machine synchrone, ou les 
tensions de référence sinusoïdales *

av *
bv *

cv  sont comparées au signal de la porteuse vp, afin de 
déduire les instants de commutation des interrupteurs.   
Les tensions de référence sont données par la relation : 
 

)3)1(22(sin* ππ −−= jtfrv j  (I.22) 
Avec : j=1, 2, 3. 
 

 
Figure I.10 : association onduleur MLI machine synchrone 

 

La porteuse est de la forme suivante : 

                                                  si  ]
2

1,[ pp TnnTt +
∈  

        si  ])1(,
2

1[ pp TnTnt +
+

∈  (I.23) 

Tp est la période du signal de la porteuse Vp. 

En supposant que la commande de l’onduleur de tension est quasi-parfaite (absence de 
retard, de chute de tension, et de pertes en commutation), celui-ci peut être modélisé par un 
simple gain. La commande du système se déduit alors du modèle le représentant. 

I.5 SIMULATION DE L’ENSEMBLE CONVERTISSEUR MACHINE SYNCHRONE 

Le système constitué de l’ensemble convertisseur machine synchrone à aimants 
permanents modélisé précédemment, est simulé et représenté dans cette partie par les figures I.11 
et I.12. Nous effectuons un démarrage à vide, et un test avec application de couple de charge. 
Nous constatons des ondulations autours des grandeurs de la machine qui sont dues à la présence 
de l’onduleur. 
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Figure I.11 : Simulation en BO de l’ensemble convertisseur machine commande, à vide  
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Figure I.12 : Simulation en BO de l’ensemble convertisseur machine commande en charge 
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I.6 CONCLUSION 

Dans ce chapitre, nous avons élaboré un modèle permettant la commande à vitesse 
variable de la machine synchrone à aimant permanent. L’utilisation de la transformation de Park 
nous a permis d’aboutir à un modèle simplifié facilitant ainsi l’application des commandes 
réservée pour les systèmes linéaires. L'association machine synchrone-convertisseur statique est 
aujourd'hui utilisée dans le domaine des fortes puissances (Traction électrique, propulsion 
marine). C’est une structure qui a permis à la machine synchrone de conquérir les entraînements 
réglés par moteur à courant continu dont la puissance était limitée par la présence du collecteur 
mécanique. 

L'association machine synchrone à aimant permanent - onduleur de tension MLI est 
largement utilisée dans les entraînements de petites puissances et notamment en robotique. A 
couple électromagnétique égal, ces machines grâce à l'absence de collecteur mécanique ont un 
moment d'inertie du rotor plus faible, et permettent des vitesses de rotations plus élevées que les 
moteurs à courant continu. Ceci ne peut que contribuer à améliorer les performances dynamiques 
des systèmes entraînés. La commande vectorielle appliquée à la MSAP fera l’objet du chapitre 
suivant. 
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IIII  CCOOMMMMAANNDDEE  VVEECCTTOORRIIEELLLLEE  DDEE  LLAA  

          MMAACCHHIINNEE  SSYYNNCCHHRROONNEE  AA  AAIIMMAANNTTSS  PPEERRMMAANNEENNTTSS   

II.1 INTRODUCTION 

Le développement de nouvelles technologies de semi-conducteurs, et de méthodes de 
calculs, a permis l’application de nouvelles commandes, tel que principalement la commande par 
l’orientation du flux ou la commande vectorielle, qui réalise le découplage entre flux et courant 
[BAG99]. Cette dernière a rendu possible l’utilisation des machines à courant alternatifs dans les 
secteurs occupés jusque la par les machines à courant continu tels que la robotique, l’usinage de 
précision ou le spatial [IBR02]. 

la commande vectorielle basée sur une régulation classique Proportionnel-Intégral (PI), 
associe dans sa structure des termes de compensation qui permettent de découpler l’axe d qui 
sera utilisé réglage du flux, de l’axe q au réglage du couple. Cette configuration permet de 
réaliser des systèmes d’actionnement électriques ayant les performances exigées par les 
domaines d’application [BOU99]. 

Ce chapitre présente la commande vectorielle appliquée à la MSAP. La boucle de courant 
et la boucle de vitesse sont régulées à l’aide de correcteurs PI. Des résultats de simulation sont 
présentés pour montrer les performances de la régulation proposée. L’étude de la robustesse de 
ce contrôle sera examinée en dernier lieu. 

II.2 PRINCIPE DE LA COMMANDE VECTORIELLE 

La commande vectorielle, consiste à régler le flux par une composante du courant et le 
couple par l’autre composante. Il faut donc, choisir un système d’axe d, q et une loi de 
commande qui assure le découplage du flux et du couple 

La stratégie de commande la plus souvent utilisée est celle qui consiste à maintenir le 
courant id à une valeur nulle et à réguler la vitesse par le courant iq via la tension vq. Cette 
stratégie permet de simplifier la commande du couple par la linéarisation de la relation entre le 
couple et le courant, de travailler à couple maximal et de minimiser les pertes [SEI88] [NAH01].  

Si le courant id est maintenu nul, physiquement le flux de réaction est en quadrature avec 
le flux rotorique produit par les aimants permanents et fd ψψ = . 

L’expression du couple donnée par la relation (I.15), devient : 

qfem ipψ=Γ  (II.1) 
Les équations de tension (I.14) de la machine, deviennent quand à elles : 

fr
q

qqsq

qqrd

p
dt
di

LiRv

iLpv

ψω

ω

++=

−=
 (II.2) 

La variation du couple est proportionnel à celle du courant, donc le modèle de la machine 
se réduit à celui d’une machine à courant continu à excitation indépendante [Fu95] (figure II.2). 

Lorsque le courant id est nul, la vitesse est contrôlée par la composante iq, ce qui a pour 
effet de diminuer les pertes joules et de travailler à couple maximum. 
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Figure II.1: Représentation du modèle découplé de la MSAP 

Le contrôle de la vitesse de la machine, demande alors une commande simultanée de 
deux variables id et iq. Le système comporte donc une boucle de régulation de vitesse, imposant 
la référence de courant iq et le courant id est imposé égale à 0 par des régulateurs PI 
(proportionnel intégral) afin d’avoir une erreur statique nulle dans le régime permanent. 
L’entraînement à vitesse variable en appliquant la commande vectorielle est représentée par la 
figure II.2.  

 
Figure II.2 : Schéma de la commande en vitesse de la MSAP 

 

II.3 COMMANDE VECTORIEL AVEC REGLAGE DU COURANT 

Le rôle des régulateurs est de maintenir une grandeur de sortie égale à la grandeur de 
référence imposé malgré la présence des perturbations internes ou externes. Les régulateurs de 
courant et de vitesse peuvent être synthétisés au moyen des techniques classiques développées 
pour les systèmes linéaires. [BER02] 

II.3.1 Synthèse des régulateurs de courants 

Connaissant le modèle de la machine dans le référentiel de Park, nous pouvons réaliser le 
réglage des courants id et iq, en introduisant le régulateur proportionnel intégral (PI). Le schéma 
de la boucle de courant est alors représenté par la figure II. 3.  
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Figure II.3 : Boucle de réglage du courant 

La fonction de transfert du régulateur est donnée, sous forme générale, par l’équation 
(II.3) pour les deux axes d et q : 

S
K

KSF i
pi +=)(

 
(II.3) 

En boucle fermée la fonction de transfert est donnée par : 

ips

ip
i KSKRSL

KSK
Si
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SF
+++

+
==

)()(
)(

)( 2*  (II.4) 

Le polynôme caractéristique est donné par : 

ips KSKRLSSp +++= )()( 2

 (II.5) 
Deux pôles complexes conjuguées sont généralement imposés :  )1(2,1 jS ±−= ρ  ;  
Ce qui conduit aux paramètres du régulateur : 
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 (II.6) 

II.3.2 Synthèse du régulateur de vitesse 

La boucle de régulation de la vitesse est représentée sur la figure II.4. La fonction de 
transfert du régulateur en boucle fermée est calculée par : 

)(1
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)(
SFF
SFSF

SF
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or
f +

=  (II.7) 

Fr(S) est la fonction de transfert du régulateur de la vitesse est donnée par : 

S
K

KSF i
pr

Ω
Ω +=)(  (II.8) 

La fonction de transfert en boucle ouverte est exprimée par : 

)1()1(
)(0
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SF
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=  (II.9) 

qτ est la constante de temps électrique de la machine et est égale à sq RL  
mτ est la constante de temps mécanique de la machine égale à cfJ  

La fonction de transfert trouvée est de la forme suivante : 
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Figure II.4 : Boucle de régulation de la vitesse  

 
En négligeant les termes qJτ  et qcf τ  devant J, le polynôme caractéristique de cette fonction 
devient : 

ΩΩ +++= ifrpfm KpSfKpSJsP ψψ )()( 2  (II.11) 

Pour obtenir les solutions de cette fonction, nous lui imposons deux pôles complexes conjuguée 
à son polynôme caractéristique )1(2,1 jS ±−= ρ , ce qui donne : 

22 22)( ρρ ++= SSSp  (II.12) 
Par identification terme à terme, à partir des deux dernières équations, nous obtenons les 
paramètres du régulateur: 

f

c
p p

fJK
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i p
JK

ψ
ρ 22

=Ω  (II.13) 

II.4 SIMULATION DE LA COMMANDE EN VITESSE DE LA MACHINE 

Après réalisation du découplage et synthèse des régulateurs, nous effectuons la 
simulation de la commande en vitesse par régulateur PI de la machine M1. Le système est simulé 
sous Matlab-Simulink, en prenant un simple gain comme modèle de l’onduleur.  

Dans la figure II.5 le test de simulation présente une application d’un couple résistant 
entre les instants 0,7 et 1.4 secondes. Nous constatons l’établissement de la vitesse à sa valeur de 
référence en un temps de réponse satisfaisant et sans dépassement avec une erreur nulle au 
régime permanent. Le test montre un rejet de la perturbation sans dépassement avec maintient de 
la vitesse de référence. Le découplage est parfaitement réalisé. 

Nous avons simulé le démarrage de la machine, avec poursuite de variation de la 
consigne en figure II.6. Nous remarquons un établissement de la vitesse à la valeur désirée en un 
faible temps de réponse et sans dépassement, une très bonne poursuite pour l’établissement de la 
vitesse à la valeur de référence, l’erreur en régime permanent est nulle. 

Enfin, la variation de la consigne avec application d’un couple résistant, est représentée 
dans les figure II.7 et II.8. Ces tests montrent l’établissement sans dépassement de la vitesse de 
référence et le rejet de la perturbation. La poursuite de la variation de la consigne se fait avec des 
temps de réponse rapides et sans dépassement grâce à l’action rapide du PI. 

Nous déduisons suite aux tests effectués, que le régulateur PI utilisé est bien paramétré, 
du fait qu’il donne de bonnes performances de poursuite et de rejet rapide de la perturbation de 
charge. 
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Figure II.5: Commande en vitesse de la MSAP avec application d’un couple résistant 
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Figure II.6: Réponse de la commande pour une variation de consigne 
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Figure II.7: Simulation de la commande en vitesse de la MSAP avec application du couple 

résistant puis variation consigne (300 à -300 rad/sec)  
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Figure II.8: Simulation de la commande en vitesse de la MSAP avec variation de consigne en 

présence d’une perturbation du couple résistant  
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II.5 ETUDE DE ROBUSTESSE AUX VARIATIONS PARAMETRIQUES  

Dans la précédente série de tests, nous avons simulé les performances du régulateur PI 
pour la poursuite et le rejet de perturbation. Nous testons à présent sa robustesse, afin de vérifier 
son comportement face à des variations paramétriques de la machine. Nous appliquons donc une 
variation de la résistance, de l’inductance et du moment d’inertie. Ces tests de robustesse sont 
représentés par les figures II.9 à II.17. 

La figure II.9 représente le test de la commande pour une augmentation de 100% de la 
résistance statorique. Ce test présente un dépassement de l’ordre de 4.6% lors de l’établissement 
de la vitesse de référence. Le couple résistant appliqué à l’instant 0.7 seconde. Le rejet et la 
stabilisation de la sortie sont relativement longs que lorsque la variation de la résistance n’était 
pas appliquée. 

Dans la figure II.10, nous simulons la robustesse de la commande pour une poursuite de 
la consigne avec une variation de 100% de la résistance. Nous remarquons un dépassement à 
l’établissement de la vitesse après démarrage, et aussi lors de la variation de vitesse de consigne 
entre 0.7s et 1.4s de 4.5% avec un temps de réponse légèrement plus lent par rapport au 
conditions normales. 

Nous appliquons dans la figure II.11 une perturbation de la charge suivie d’une variation 
de la vitesse de consigne. Nous constatons aussi des dépassements de l’ordre de 4.8% avant 
d’atteindre la vitesse de référence. Plus le dépassement est important plus le retour à la référence 
est plus lent ce qui impose un temps de réponse plus lent. L’erreur en régime permanent dans ce 
cas est non nulle. 

La figure II.12, et  II.13 présentent la réponse du régulateur PI à une variation de 100% 
de la valeur de l’inductance. Une perturbation de charge est appliquée dans le premier test et une 
variation de la consigne de vitesse dans le second. Nous remarquons que cette variation n’influe 
pas du tout sur la qualité de l’asservissement.  

La figure II.14 représente quand à elle, la réponse du régulateur par rapport à la variation 
de 100% de l’inductance Lq. Nous remarquons que ce soit pour l’application de la perturbation 
de charge, ou pour la poursuite de la consigne, l’inexistence de dépassements et la réaction 
rapide du PI face aux applications de la charge. Nous constatons que ce paramètre est sans 
influence sur les performances de réglage. 

Nous simulons dans les figures II.15 et II.16, le test de robustesse de la commande par 
rapport à une variation de 50% du moment d’inertie. Nous remarquons un dépassement de 
l’ordre de 4.1%, après démarrage de la machine. L’application du couple résistant montre la 
réaction du régulateur PI par le rejet de celui-ci et une erreur en régime permanent nulle. 

Enfin la figure II.17, montre encore une fois la perte de la robustesse due à l’application 
d’une augmentation de 100% du moment d’inertie, qui se traduit par les dépassements et 
l’instabilité du régime permanent. 

Nous déduisons donc que la réponse du régulateur PI, est beaucoup plus affecté par des 
variations de la résistance et par l’augmentation du moment d’inertie, que par l’augmentation de 
l’inductance. 
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Figure II.9: Robustesse de la commande en vitesse pour une variation de 100% de la résistance 

Rs en présence d’une perturbation du couple résistant  
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Figure II.10: Robustesse de la commande en vitesse pour une variation de 100% de la résistance 

Rs et pour une poursuite de la variation de consigne  
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Figure II.11: Robustesse de la commande pour une variation de 100% de la résistance Rs et 

poursuite de la variation de consigne avec application du couple résistant 
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Figure II.12: Robustesse de la commande en vitesse pour une variation de 100% de l’inductance 

Lq en présence d’une perturbation du couple résistant  
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Figure II.13: Robustesse de la commande en vitesse pour une variation de 100% l’inductance Lq 

et pour une poursuite de la variation de consigne  
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Figure II.14: Robustesse de la commande pour une variation de 100% l’inductance Lq 

et poursuite de la variation de consigne avec application du couple résistant 
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Figure II.15: Robustesse de la commande en vitesse pour une variation de 100% du moment 

d’inertie avec présence d’une perturbation du couple résistant  
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Figure II.16: Robustesse du régulateur PI pour une variation de 100% du moment d’inertie avec 

présence d’une variation de la consigne 
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Figure II.17 : Robustesse de la commande en vitesse pour une variation de 100% du moment 

d’inertie pour la poursuite de la consigne et la perturbation du couple résistant  
 

II.6 CONCLUSION  

La commande vectorielle des moteurs à courant alternatif alimentés par onduleur MLI de 
tension permet de réaliser des systèmes d’actionnement électriques ayant les performances 
exigées par les domaines d’application.  

Tant que le modèle de la machine reste invariant dans le temps, le régulateur classique 
insérer dans le circuit de commande, afin de réaliser la régulation en vitesse de la machine, 
donne des résultats satisfaisants. Lorsque le modèle subit des changements paramétriques, les 
performances de réglage se détériorent et le système perd sa robustesse. Ce qui est traduit par les 
dépassements observés de la vitesse, lors des tests de poursuite de trajectoire et de rejet de 
perturbation de la charge. 

L’incapacité d’adaptation du PI à ce genre de perturbations, fait qu’il est nécessaire de 
mettre en place une stratégie de commande permettant de répondre aux critères imposés par 
l’industriel. Pour réaliser la commande en vitesse de la machine, nous nous intéressons dans la 
suite de ce travail à de nouvelles techniques de commande. Les techniques qui feront l’objet 
d’étude des prochains chapitres sont principalement la commande adaptative et la commande par 
les réseaux de neurones artificiels. 
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III.1 INTRODUCTION 

La motivation réelle de la commande adaptative est d'apporter une solution au contrôle des 
systèmes dont le comportement dynamique est partiellement ou totalement inconnu et 
éventuellement variable dans le temps. En effet, dans ces situations, les méthodes classiques de 
commande n'aboutissent pas aux performances désirées en boucle fermée, et conduisent à une 
détérioration de la robustesse du régulateur. 

En automatique, il est difficile de donner une définition précise à l'adaptation. Cependant, le 
sens retenu est de dire qu'un régulateur est adaptatif s'il peut modifier son comportement en réponse 
à des changements dans la dynamique du procédé ou des perturbations. Cette modification doit se 
faire d'une manière automatique, sans intervention externe. Le régulateur adaptatif, est défini par 
son aptitude à maintenir, dans ces conditions, un certain niveau de performance préalablement 
choisi [ÅST89]. 

Lorsque le système de commande est non-linéaire et que les paramètres de son modèle de 
connaissance varient dans de grandes proportions, la commande adaptative est une alternative 
intéressante qui permet de prendre en compte ces problèmes. 

Plusieurs possibilités de commande adaptative peuvent être envisagées. Nous présentons, 
dans ce chapitre, la commande des systèmes linéaires, dont les paramètres sont inconnus ou 
variables dans le temps. Le régulateur comporte un algorithme d'identification récursif, permettant 
d'estimer en ligne les paramètres de la fonction de transfert échantillonnée équivalente, combiné 
avec une stratégie de commande. Ce qui donne des régulateurs auto-ajustables ou régulateurs 
adaptatifs [ÅST89]. 

Nous nous proposons de faire la synthèse de deux stratégies de commande. La première 
stratégie, consiste en la commande à erreur de prédiction minimale [GOO84]. La seconde est la 
commande à variance minimale généralisée [CLA75], [CLA79]. Ces stratégies sont liées aux 
hypothèses faites sur les zéros du système échantillonné et aux objectifs de la commande.  

III.2 COMMANDE A CONTRE-REACTION ET COMMANDE ADAPTATIVE 

La structure de base de la commande adaptative est constituée de deux boucles de 
régulation. On retrouve la boucle classique à contre réaction comportant le procédé et le régulateur à 
paramètres ajustables. La seconde boucle permet de réajuster en ligne les paramètres du régulateur 
en fonction d'un certain indice de performance. Cet indice regroupe les objectifs désirés [LAN86]. 

La boucle à contre réaction, prend en charge l'effet des perturbations agissant sur les 
variables à réguler. La boucle d'adaptation quand à elle, permet de diminuer l'effet des perturbations 
paramétriques agissant sur le procédé lui même, tout en gardant les objectifs fixés.  

Le schéma de base de la commande adaptative est représenté par la figure (III.1).  

III.3 DIFFERENTES TECHNIQUES DE COMMANDE ADAPTATIVE 

Parmi les méthodes de commande adaptative, deux principales approches ont attiré le plus 
d'attention [ÅST89]: 
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Figure III.1: Structure de base d'une commande adaptative 

 
 La commande adaptative à modèle de référence (Model Reference Adaptive Control 

"M.R.A.C"). 
 Les systèmes de commande auto-ajustable (Self-Tuning Regulator "S.T.R"). 

La principale différence qui existe entre les deux approches réside dans le mode 
d'ajustement des paramètres du régulateur. De plus, les systèmes MRAC sont initialement 
développés pour les problèmes de poursuite en temps continu déterministe et la technique STR pour 
les problèmes de régulation discrète stochastique [LAN81]. 

Après la présentation des généralités sur ces deux approches, nous nous intéresserons, aux 
régulateurs auto-ajustables. 

III.3.1 Commande adaptative à modèle de référence 

Les systèmes (MRAC) sont importants puisqu'ils sont relativement simples à implémenter et 
qu'ils n'ont pas besoin d'une identification des performances de la dynamique du procédé. L'idée de 
base de ces systèmes est de synthétiser le signal de commande qui forcera le système de se conduire 
d'une certaine manière prescrite par un modèle de référence idéalement choisi (Figure III.2) 
[CHA87], [LAN79]. 

Dans cette approche, la comparaison entre l'indice de performance (IP) désiré et celui 
mesuré est obtenu directement en comparant la sortie du modèle de référence avec celle du système 

 
 

Figure III.2: Commande adaptative à modèle de référence. 
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à commander. L'erreur est utilisée par la suite par le mécanisme d'adaptation pour l'ajustement des 
paramètres du régulateur. Ce schéma représente les systèmes (MRAC) explicite (appelés aussi 
systèmes de commande adaptative directe). 

Il existe des systèmes (MRAC) implicite (appelés aussi systèmes de commande adaptative 
indirecte), dans lesquels, un prédicteur adaptatif dérivé des systèmes adaptatifs à modèle de 
référence (SAMR) est utilisé  [LAN80], [LAN81], [SIL79]. Les paramètres de ce dernier servent 
pour le calcul du régulateur (Figure III.3). L'ensemble prédicteur adaptatif-contrôleur se conduit à 
chaque instant comme le système à dynamique "désirée". Par ailleurs, il est démontré que pour une 
paramétrisation particulière du procédé, les deux aspects de commande conduisent aux mêmes 
équations [ÅST89], [GOO84]. 

 
Figure III.3: Commande adaptative à modèle de référence implicite. 

 

III.3.2 Commande auto-ajustable 

Dans les systèmes adaptatifs, il est supposé que les paramètres du régulateur sont ajustés 
pendant tout le temps. Ceci implique que les paramètres du régulateur suivent les changements dans 
le processus. Le régulateur est appelé auto-ajustable du fait qu'il ajuste le contrôleur aux 
performances désirées [ÅST89]. 

Ce type de régulateur a été décrit par Kalman (1958). Un régulateur similaire, basé sur la 
commande à variance minimale, est publié par Wiestander et Wittenmark (1971), revu et développé 
en suite par Åström & Wittenmark (1973) [ÅST73]. 

Les régulateurs auto-ajustables se basent essentiellement sur l'estimation des paramètres du 
procédé. Les paramètres du régulateur sont calculés indirectement, via le prédicteur (Figure III.4). 
C'est l'algorithme auto-ajustable indirect (explicit self-tuning control). Il est cependant possible de 
reparamétriser le modèle en termes de paramètres du régulateur de façon à ce qu'ils soient estimés 
directement (Figure III.5). Ce qui donne une simplification signifiante de l'algorithme. C'est le 
régulateur auto-ajustable direct (implicit self-tuning control) [ÅST73]. 

Nous allons utiliser deux de ces régulateurs auto-ajustables, à savoir: 
 les régulateurs auto-ajustables à erreur de prédiction minimale. 
 les régulateurs auto-ajustables à variance minimale généralisée. 

L'approche que nous adopterons, pour les deux stratégies de commande, est l'approche 
directe. Elle a pour avantage d'éliminer l'étape de l'identification des paramètres du procédé. Ce qui 
nous facilite les calculs et réduit le temps d'exécution. 
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Figure III.4 : Commande auto-ajustable schéma de base 

Le schéma de la commande adaptative à erreur de prédiction minimale est destiné à opérer 
dans un environnement déterministe et les régulateurs auto-ajustables à variance minimale 
généralisée sont destinés à opérer dans un environnement stochastique [ÅST89], [GOO84]. 

III.4 METHODES RECURSIVES D’IDENTIFICATION 

Parmi l’ensemble des techniques d’identification développées depuis le début des années 60, 
les méthodes récursives ont rapidement vu le jour [LAN93a]. Leur principal objectif consiste à 
estimer, de manière consistante et en ligne, le modèle du processus étudié. Les deux raisons 
fondamentales de ce développement sont que : 

 ces techniques permettent de suivre les évolutions (lentes) de la dynamique du système 
étudié en adaptant continuellement le modèle de procédé. Il est alors possible de prendre 
des décisions en temps réel en fonction des dernières informations acquises sur le 
processus; 

 ces méthodes sont, la plupart du temps, moins gourmandes en ressource mémoire et en 
temps de calcul que leurs homologues hors ligne tout en étant capables de fournir un 
modèle fiable du procédé. 

Comme la commande adaptative est articulée principalement sur une phase d’identification 
paramétrique, nous avons exposé dans le cadre de ce travail, deux méthodes d’identification 
paramétrique en Annexe A. Ces méthodes sont : l’Algorithme du gradient et les Moindres carrées 
récursifs. 

III.5 COMMANDE AUTO-AJUSTABLE A VARIANCE MINIMALE 

III.5.1 Principe de la commande 

Le premier régulateur auto-ajustable développé par Åström & Wittenmark, est basé sur le 
principe de la variance minimale stochastique. C'est une approche utilisant l'objectif de la 
commande optimale. Les suppositions requises sont que le système soit à phase minimale, le temps 
de retard soit connu et qu'une limite de l'ordre du système soit donnée. L'objectif de cette approche 
est de minimiser la variance de la sortie mesurée à des instants d'échantillonnage [ÅST73]. 

θ 

θ 
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Figure III.5 : Cycle auto-ajustable implicite 

 

Clarke et Gawthrop, ont étendu cette idée pour couvrir une large variété d'objectifs, en 
incluant les variations du point de fonctionnement de façon à assurer la faisabilité de la poursuite et 
de la régulation. Cela nécessite la minimisation d'une combinaison de la variance de la commande 
et celle de la sortie [CLA75], [CLA79]. 

III.5.2 Synthèse d'un régulateur auto-ajustable à variance minimale généralisée 

Le système à commander est décrit par le modèle ARMAX (Auto-Regressif à moyenne 
Mobile et entrée eXogène), à paramètres constants. Ce modèle est à la base de la synthèse de la 
plupart des lois de commande linéaire et de techniques d'identification (Figure III.6). Il est donné 
par: 

(k))qC(+)u(k)qB(q=)y(k)qA( -1-1-d-1 ξ  (III.1) 

d représente le retard pur du système. C'est un nombre entier de périodes d'échantillonnage, et d≥1. 

y(k) et u(k) sont respectivement, l'entrée et la sortie du système. ξ(k) est une séquence non corrélée 
provenant du bruit de mesure, de variance σ.  

Les polynômes A, B et C sont donnés par: 

q c...++qc+1=)qC(

0b     ,q b...++qb+b=)qB(

q a...++qa+1=)qA(

l-
l

-1
1

-1

0
m-

m
-1

10
-1

-n
n

-1
1

-1

≠  

La définition de d impose: b0 ≠0. Les racines du polynôme C sont supposées résider à l'intérieur du 
cercle unité (stabilité du système en boucle fermée). 

 
Figure III.6: Structure du modèle ARMAX. 
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Aucune restriction n'est imposée aux polynômes A et B. Cependant, le retard d et des bornes 
supérieurs de n, m et l doivent être connus a priori.  

La structure du régulateur dépend du choix de la fonction coût à minimiser. Pour la 
technique de variance minimale généralisée, le critère choisit par Clarke et Gawthrop consiste à 
minimiser la variance d'une sortie auxiliaire [CLA79]. 

)]/d+(kE[=J k
2Φ  (III.2) 

Φ est la sortie auxiliaire (Figure III.7) de la forme: 

)W(k)qR(-)u(k)qQ(+d)+)y(kqP(=d)+(k -1-1-1Φ  (III.3) 

W(k) désigne le signal de référence à l'instant k. Les Polynômes P, Q et R sont des pondérations qui 
peuvent être choisies selon les caractéristiques de la réponse désirée (action intégrale, minimisation 
des effets de la perturbation,...). 

Ce critère introduit dans sa structure suffisamment de degrés de liberté pour pouvoir assurer 
la stabilité d'une large variété de systèmes.  
Dans l'équation (III.3), le second et le troisième terme du second membre sont connus à l'instant k. 
Il reste alors à prédire le premier terme, qui est de la forme: 

)y(k)qP(=(k) -1
yΦ  (III.4) 

La prédiction de la sortie Φy est donnée par [CLA79], [GAW82]: 

)u(k)qG(+)y(k)qF(=)/d+(k)qC( -1-1
k

*
y

-1
Φ  (III.5) 

où F et G sont des polynômes vérifiant l'identité: 

)qA(
)qF(q+)qE(=

)qA(
)q)P(qC(

-1

-1
d--1

-1

-1-1

 (III.6) 

avec: B E =G . E et F sont respectivement, d'ordre (d-1) et (n-1). A partir des équations (III.3) et 
(III.5), la sortie auxiliaire prédite sera: 

)W(k)qR(-)u(k)qQ(+d)+(k=d)+(k -1-1*
y

*
ΦΦ  (III.7) 

 
Figure III.7 : Structure du modèle du procédé avec le modèle auxiliaire. 
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La loi de commande optimale obtenue par minimisation du critère choisi, en annulant la prédiction à 
l'instant k de la sortie auxiliaire définie par (III.7), est donnée comme suit: 

)qQ(
)/d+(k -)W(k)qR(

 =(k)U -1
k

*
y

-1

0
Φ  (III.8) 

En utilisant les équations (III.5) et (III.7), elle s'exprime par: 

)q)C(qQ(+)qG(
)y(k)qF(-)W(k)q)R(qC(

=(k)U 1-1-1-

-1-1-1

0  (III.9) 

C'est une loi de commande incluant la trajectoire de référence. Cette commande optimale 
doit, en outre, être combinée avec un algorithme d'estimation paramétrique pour produire un 
régulateur auto-ajustable. 

III.5.3 Algorithme auto-ajustable implicite 

Le schéma implicite de Åstrom et Wittenmark, et Clarke & Gawthrop  est basé sur l'idée 
d'éviter de séparer entre l'étape d'identification et celle de la commande, car les paramètres du 
contrôleur sont incorporés dans la procédure d'identification [ÅST73], [CLA75], [CLA79]. 

Pour calculer la commande optimale (III.8), il est nécessaire d'avoir la sortie )/d+(k k
*

yΦ  

définie par (III.5). Comme les polynômes F, G et C sont inconnus, leurs coefficients sont alors à 
estimer. Pour cela, un algorithme d'identification récursif basé sur les moindres carrés étendus 
(MCE), est utilisé. Le "principe d'équivalence certaine", permet d'utiliser les estimés à la place des 
vrais paramètres, dans la loi de commande [ÅST89]. 
Le prédicteur peut s'écrire comme suit: 

)/id+(kc- u(k) )qG( + y(k) )qF( = )/d+(k i-k
*

yi

n

1=i

-1-1
k

*
y   −ΦΦ ∑  (III.10) 

Définissons les vecteurs Χ et θ par: 

] ...  ,)/1-d + (k ; ...  ,y(k) ; ...  ,u(k) [ = (k)
] ...  ,c - ; ...  ,f ; ...  ,g [ = (k)

-1k
*

y
T

100
T

ΦΧ

θ
 

Ces derniers désignent les observations et les paramètres correspondants. L'équation (III.5) devient 
alors: 

(k)(k)=)/d+(k T
k

*
y θΧΦ  (III.11) 

Finalement, prédire la sortie )/d+(k k
*

yΦ  revient à estimer le vecteur paramètres θ composé des 

coefficients des polynômes F, G et C. 

L'algorithme auto-ajustable direct est donné par: 

étape 1: Estimation du vecteur paramètres θ par les moindres carrés étendus. 
étape 2: Calcul du prédicteur )/d+(k k

*
yΦ  puis du signal de commande donné par l'équation 

(III.8) en utilisant les estimés obtenus dans l'étape 1. 
Revenir à l'étape 1. 
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III.6 COMMANDE ADAPTATIVE A ERREUR DE PREDICTION MINIMALE 

III.6.1 Principe de la commande 

L'idée de cette commande est basée sur le fait que les performances désirées du système 
peuvent être obtenues en atteignant une erreur de poursuite de référence (W(k)-y(k)) nulle et réaliser 
la stabilité en boucle fermée. L'utilisation de l'approche directe pour cette commande, nécessite la 
mise en forme prédictive du modèle du procédé. 

 
Figure III.8: Structure de commande adaptative à EPM. 

III.6.2 Synthèse de la loi de commande 

Le modèle retenu pour cette commande est le modèle DARMA (Deterministic ARMA) 
donné par l'équation polynomiale suivante: 

u(k) )qB( q = )y(k)qA( -1-d-1  (III.12) 

Les polynômes A et B sont définis de la même manière que dans l'équation (III.1). 
Les hypothèses suivantes doivent être vérifiées: 

 le retard d du système et des bornes supérieurs de n et m sont connus a priori, 
 B(q-1) doit avoir ses zéros à l'intérieur du cercle unité. 

Pour avoir la forme prédictive du modèle, nous utilisons l'identité suivante [GOO84]: 

)qG( q + )qA( )qF( = 1 -1-d-1-1  (III.13) 

avec: 

q g ...++ q g + g = )qG( 

q f ...++ q f + 1 = )qF(
1+n-

-1n
-1

10
-1

1+-d
-1d

-1
1

-1

 

le prédicteur à d pas est alors obtenu. Il est de la forme: 

u(k) )q( + y(k) )q( = d)+y(k -1-1 βα  (III.14) 

où les polynômes )q( -1α  et )q( -1β  sont écrits comme suit:  

0  ;    q...++q+=)q(

q...++q+=)q(

0
-1)d+(m-

-1d+m
-1

10
-1

-1n
-1n

-1
10

-1

≠βββββ
αααα

 

le modèle vectoriel devient donc:  
(k) (k) = d)+y(k T θφ  (III.15) 

θ et φ  sont respectivement les vecteurs de paramètres et d'observations: 
],...,,,...,[ =(k) T

-1d+m0-1n0 ββααθ  
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A   
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]1)+d-m-u(ku(k),...,1),+n-y(k[y(k),..., =(k) Tφ  

L'erreur de poursuite est alors définie par 

d)+W(k(k) (k)

 d)+W(k d)+y(kd)+(k
T −=

−=

θφ

ε
 (III.16) 

où W représente la sortie désirée. 
La loi de commande est choisie de façon à satisfaire: 

d)+W(k =  (k)T θφ  (III.17) 

et on aboutira à l'erreur d)+(kε  nulle. 

Comme les paramètres du vecteur θ sont inconnus et/ou variables dans le temps, un 
algorithme d'identification en ligne est alors utilisé pour les estimer à chaque pas. Nous utiliserons, 
par la suite, les estimés dans la loi de commande, à la place des vraies paramètres. 

L'équation précédente devient alors: 

d)+W(k = (k) (k)T θφ ˆ  (III.18) 

où (k)θ̂  désigne les estimés des paramètres θ à l'instant k. 
De l'équation (III.18), l'expression de la commande est obtenue comme suit: 

] d)+W(k + 1)+d-m-u(k (k)-...                        

1)-u(k (k) - 1))+n-y(k (k) -... y(k) (k)[- 
(k)

1 = u(k)

d+m+n

2+nn1
1+n

θ

θθθ
θ

ˆ

ˆˆˆ
ˆ  (III.19) 

Cette loi ne s'applique qu'aux procédés ayant des zéros asymptotiquement stables. D'ou 
l'idée d'étendre la méthode à d'autres systèmes, notamment, les systèmes à phase non minimale. 
Si nous gardons l'expression du prédicteur, donnée en Annexe "A" par (A.9), l'expression de la 
commande deviendra: 

)q)B(qF(
)qG( - d)+W(k = u(k) -1-1

-1

 (III.20) 

Nous remarquons tout de suite que l'existence de u(k), fini qui assure les objectifs définis, 
est liée à la position des racines de B(q-1) par rapport au cercle unité. C'est pour cette raison  que 
B(q-1) doit avoir ces racines à l'intérieur du cercle unité. Autrement dit le système doit, 
obligatoirement, être à phase minimale. 

Pour calculer u(k), W(t+d) doit être disponible à l'instant k. La sortie de référence W est 
engendrée par un modèle de référence. Sa fonction de transfert est déterminée à partir des 
performances souhaitées (temps de réponse, dépassement, temps d'établissement).  

La fonction de transfert du modèle de référence est: Bm(q-1)/Am(q-1). La commande u(k) doit 
réaliser cette fonction de transfert entre la consigne r(k) et la sortie réelle du procédé y.  Néanmoins, 
cela n'est pas possible car le retard d ne peut être éliminé ou compensé. La trajectoire à suivre est 
modifié par : 

r(k)
)q(A
)q(Bq=W(k) -1

m

-1
md-  (III.21) 

d'où la nécessité de connaître d. 
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Figure III.9 : Structure de commande adaptative à EPM. 

 

Dans la pratique, l'algorithme fonctionne si θn+1(k), paramètre qui correspond à l'estimation 
de β0, est différent de zéro. Pour éviter la division par zéro, il faut assurer que ce paramètre ne tend 
pas vers zéro.  
On montre facilement que la fonction de transfert du bloc 1 est égale à q-d, c'est à dire que  

W(k)=
d)+W(kq=y(k) -d

 (III.22) 

Avec cette commande, on voit bien que y(k) suit parfaitement W(k). La fonction de transfert du 
système en boucle fermée est: 

r(k)
)q(A
)q(B=y(k) 1-

m

-1
m  (III.23) 

Ce qui est l'objectif de la commande. 
 

III.7 COMMANDE A ERREUR DE PREDICTION MINIMALE PONDEREE 

III.7.1 Principe de la commande 

La commande à erreur de prédiction minimale pondérée (EPMP) est une généralisation de la 
stratégie à erreur de prédiction minimale ordinaire (EPMO), qui nécessite certaines hypothèses pour 
garantir la stabilité de la boucle fermée [GOO84]. La commande à (EPMP) a pour objectif de faire 
un compromis entre l'énergie dépensée de la commande et l'obtention d'une erreur de poursuite de la 
référence (W(k+d)-y(k+d)) nulle, en réalisant la stabilité de la boucle fermée. En conséquence, cette 
technique permet: 
 - de réduire l'énergie de la commande 
 - de traiter une large gamme de systèmes. 

Les hypothèses sont réduites à la connaissance a priori du retard d et des bornes supérieures de n et 
m. 

III.7.2 Synthèse de la loi de commande 

Comme l'approche de cette commande est directe, le modèle du système (III.12) est mis 
sous forme prédictive (III.14). 
Les polynômes α(q-1) et β(q-1) sont formulés par: 
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)qB( )qF( = )q(

)qG( = )q(
-1-1-1

-1-1

β

α
 (III.24) 

tels que les polynômes F(q-1) et G(q-1) sont solutions de l'identité (III.13). 
Pour garder la simplicité de l'algorithme, nous allons faire une extension du critère de la commande 
à (EPMO) en introduisant suffisamment de degrés de liberté dans la structure du critère afin 
d'assurer la stabilité d'une large variété de classes de systèmes. 
Le critère à utiliser s'écrit: 

(k)}u2
+d)+(k 

2
1{=J 22 λ

ε  (III.25) 

où l'erreur de poursuite est définie par (III.16) et (k)u  est exprimé par la relation: 

u(k) )qR( = (k)u )qP( -1-1  (III.26) 

P(q-1) et R(q-1) sont des polynômes de pondération de la forme: 

q r ...++ r r + 1 = )qR(

q p ...++ q p + 1 = )qP(
l-

l
-1

1
-1

-l
l

-1
1

-1

 

En substituant l'équation (III.16) dans (III.25), et en annulant la dérivée par rapport à u(k) de 
l'expression résultante, nous aboutissons à: 

0 = (k)u +d)}+W(k - d)+y(k {0 λβ  (III.27) 

En multipliant cette équation par A(q-1) et en utilisant (III.12), nous obtenons l'expression de la loi 
de commande minimisant le critère J: 

)qA( )qR(  + )qB( )qP(

d)+W(k )qA( )qP(=u(k)
1-1-

0

1-1-

-1-1

β
λ

 (III.28) 

Si nous utilisons l'équation (III.14) au lieu de (III.12) la commande aura pour expression: 

)qR(  + )q( )qP(

y(k)] )q( - d)+[W(k )qP(=u(k)
1-

0

1-1-

-1-1

β
λβ

α  (III.29) 

La boucle fermée est stable si le dénominateur de l'équation (III.28) est stable. Ce polynôme 
peut être stabilisé par un choix approprié de λ , )qP( -1 et )qR( -1  pour tout système. En pratique, un 
filtrage et une action intégrale pour garantir une erreur de poursuite nulle, sont introduits [CLA79], 
[GOO84]. Ils sont choisis généralement, de la forme )q-)/(1q-(1=)q)/P(qR( -1-1-1-1 α  où 2 <  < 0 α . 
Cette loi peut être appliquée aux procédés ayant des zéros instables. 

Nous remarquons bien que pour calculer la séquence u(k) dans (III.28), il faut avoir les 
polynômes )q( -1α et )q( -1β . Comme leurs paramètres sont supposés inconnus et/ou variables dans le 
temps, un algorithme d'identification récursif est alors utilisé pour les estimer. En se basant sur "le 
principe d'équivalence certaine", les estimés seront utilisés, par la loi de commande, comme s'ils 
étaient les vrais paramètres [ÅST89]. 

L'algorithme des moindres carrés récursifs développé en Annexe A est donné par les 
équations suivantes: 
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⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡

1)-(k1)-1)P(k-(k+
1)-1)P(k-(k1)-(k1)-P(k-1)-P(k1=P(k)

1)-(k1)-1)P(k-(k+
1)-(k1)-P(k=K(k)

1)]-(k1)-(k-K(k)[y(k)+1)-(k=(k)

T

T

T

T

φφμ
φφ

μ

φφμ
φ

θφθθ ˆˆˆ

 (III.30) 

P(k) et K(k) sont respectivement la matrice covariance et le gain d'adaptation. 
Pour garantir une bonne estimation, cet algorithme est initialisé en choisissant la matrice 
covariance initiale de la forme: P(0)=I/ε, où ε est très faible si on ne dispose pas d'information, à 
priori, sur les paramètres, et proche de 1 si on dispose d'une estimation initiale. 

Le facteur μ du gain d'adaptation est introduit pour maintenir une capacité d'adaptation de 
l'algorithme de façon à prendre en charge les variations paramétriques tout au long de l'estimation. 
Ce facteur est choisi souvent variable, et il est calculé pour assurer une trace constante de la matrice 
covariance [LAN93a] [LAN93b]. 
 

III.8 CONCLUSION 

Dans ce chapitre, une approche de la commande adaptative, basée sur les régulateurs auto-
ajustables, a été analysée. Deux stratégies de commande sont explorées : la commande à erreur de 
prédiction minimale pondérée (EPMP) et la commande à variance minimale généralisée. 
L’approche directe du régulateur auto-ajustable a été considérée. La première commande est une 
extension de la technique à erreur de prédiction minimale simple (EPM) qui nécessite des 
hypothèses pour garantir la stabilité de la boucle fermée. L'application de cette nouvelle stratégie 
couvre tous les types de systèmes grâce à l'introduction, dans la structure du critère à minimiser, un 
certain nombre de degrés de liberté pour assurer la stabilité de la boucle fermée. Il suffit pour cela 
de faire le bon choix des coefficients des polynômes de pondération. 

La deuxième technique est introduite pour prendre en charge les bruits qui peuvent entacher 
les grandeurs mesurées. Ces lois de commande sont associées à un algorithme d'estimation 
paramétrique, lequel est basé sur les moindres carrés récursifs, pour estimer directement des 
paramètres de la loi de commande et lieu à un régulateur auto-ajustable. Les algorithmes présentés 
permettent d'illustrer, tant au niveau des performances que de la robustesse, l'apport de la 
commande adaptative pour des entraînements électriques avec la machine synchrone à aimants 
permanents qui fera l’objet du prochain chapitre. 
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IIVV  AAPPPPLLIICCAATTIIOONN  DDEE  LLAA  CCOOMMMMAANNDDEE  AADDAAPPTTAATTIIVVEE    

      AA  LLAA  MMAACCHHIINNEE  SSYYNNCCHHRROONNEE  AA  AAIIMMAANNTTSS  PPEERRMMAANNEENNTTSS  

 

IV.1 INTRODUCTION  

Les stratégies de contrôle de l'ensemble convertisseur-machine électrique deviennent de plus 
en plus complexes. Cette complexité suit l'évolution des besoins industriels dont les cahiers de 
charge sont actuellement plus contraignants, et nécessitent l'utilisation d'outils modernes de 
l'automatique. Les régulateurs de type PI ou PID à coefficients constants, sont insuffisants pour 
répondre à ces exigences, il convient alors d'utiliser un contrôle adaptatif [KAD00]. 

La commande adaptative est une alternative intéressante permettant de résoudre le 
problème de la variation des paramètres internes de la machine. Plusieurs possibilités de 
commande adaptative ont été envisagées. 

Dans ce présent chapitre, le régulateur adaptatif comporte un algorithme d’identification 
de type moindres carrés récursifs (MCR) permettant d’estimer les paramètres de la fonction de 
transfert échantillonnée de la machine synchrone à aimants permanents, combiné avec les 
stratégies de commande développées au chapitre précédant à savoir : la commande à erreur de 
prédiction minimale ordinaire et pondérée et la commande à variance minimale généralisée. Les 
correcteurs obtenus permettent la régulation et la poursuite de la trajectoire de la vitesse de 
référence en présence des perturbations paramétriques. 

IV.2 APPLICATION DE LA COMMANDE ADAPTATIVE A LA MSAP 

Nous appliquons, dans cette section, les stratégies du contrôle adaptatif analysées à la 
machine synchrone subissant les différentes perturbations. Le régulateur auto-adaptatif est surtout 
destiné à prendre en charge les variations paramétrique dues aux changement dans les conditions de 
fonctionnement de la machine ou à des perturbations indésirables. Parmi les différentes dispositions 
probables la variation du couple de charge que subit l'axe de rotation, de la poursuite des variations 
de la consigne et éventuellement les variations des paramètres physiques de la machine. 

La structure générale de la commande adaptative appliquée à la MSAP est montrée par le 
schéma global de la figure IV.1. Nous distinguons la boucle de régulation et la boucle d'adaptation. 

 
Figure IV.1: Schéma bloc de la commande adaptative à EPM de la MSAP 
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IV.3 RESULTATS DE SIMULATION ET DISCUSSION 

Les paramètres utilisés pour simuler le comportement de la machine M1 sont donnés en 
Annexe D. Le comportement de la commande vis-à-vis de la variation de la consigne de vitesse, 
de la charge et de la variation des paramètres de la machine sera examiné pour les différentes 
stratégies de commande présentées.  

IV.3.1 Commande à EPM et à EPMP de la MSAP 

Nous appliquons, dans cette section, les stratégies du contrôle adaptatif à savoir la 
commande à erreur de prédiction minimale avec et sans pondération à la machine synchrone à 
aimants permanents. Le régulateur adaptatif est destiné à tenir compte des variations du couple 
de charge, de la poursuite de la consigne et éventuellement des paramètres physiques.  

Notons que les valeurs du retard d et des degrés n, m des polynômes A(q-1), B(q-1) sont 
connus. Donc : d =1, n =2, m =1 

Le comportement du système a été simulé en utilisant les paramètres de la machine M1 
donnés par le Tableau D.1 de l’Annexe D. Nous présentons ici les résultats obtenus en utilisant la 
commande adaptative à EPMP directement. La figure IV.2 montre une comparaison entre la 
commande à EPM et à EPMP lors d’un démarrage de la machine. Nous remarquons une 
amélioration sur la qualité de réglage par rapport à la commande à EPM traduite par un temps 
d’établissement réduit sans dépassement et un rejet des oscillations du couple.  

L'évolution des variables de la machine, lors du démarrage avec une vitesse de référence de 
300 rad/s, est présentée dans la figure IV.3. Le test comporte aussi l'application d'un échelon de 
couple résistant entre l'instant k=1s et k=2s. Nous constatons que l'effet de la charge est 
complètement pris en charge avec la commande. Nous avons varié le paramètre λ de la 
pondération de l'entrée et l'agitation du couple a été considérablement réduite (Figure IV.4). 

L'efficacité de la commande en présence d'une perturbation paramétrique est testée pour une 
vitesse de consigne de 300 rad/s ainsi qu’une perturbation de charge dans la figure IV.5. Cette 
même variation est associée à un test de poursuite de variation de trajectoire de référence en figure 
IV.6. Dans le premier cas, nous avons effectué une augmentation de l'inertie de la machine et dans 
le second nous avons introduit une variation de la résistance statorique. Pour ces deux tests nous 
avons remarqué que ces variations influent sur le temps de réponse ce qui est normale mais pas sur 
l'action de la loi de commande qui assure un établissement sans dépassement, une régulation et une 
poursuite de la variation de consigne. 

L'ensemble de ces résultats, montre les performances et la robustesse de cette loi de 
commande. En effet, il apparaît bien que la commande maintient la qualité de l'asservissement et 
du réglage aussi bien lors des variations paramétriques que celles de la charge. 

Afin de mettre en évidence l’intérêt de la commande à EPMP, nous allons effectuer des 
tests de robustesse en explorant d’une façon très élaborée les différents paramètres de la loi de 
commande et de l’algorithme d’estimation.  

La structure du modèle de la machine choisie est (n=2, m=1). Les paramètres des 
polynômes de pondération sont choisis comme suit: λ = 0.03 et α=-0.85 pour le premier test et 
λ= 1.03 pour le reste. 
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Figure IV.2: Démarrage de la machine avec et sans pondération 

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
0

100

200

300

400

V
ite

ss
e 

w
r 

(r
ad

/s
)

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
-0.05

0

0.05

0.1

0.15

0.2

C
ou

pl
e 

T
e 

(N
.m

)

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
-20

-10

0

10

20

C
om

m
an

de
 u

(k
)

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
-5

0

5

C
ou

ra
nt

 d
e 

P
ha

se
 I

a 
(A

)

temps(s)
 

Figure VI.3: Perturbation de charge (λ=0.03). 
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Figure VI.4: Perturbation de charge (λ=0.8). 
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Figure IV.5: Test de Variation de J. 
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Figure IV.6: Test de poursuite de trajectoire avec variation de R. 

La réponse à un changement de consigne et à une perturbation de charge des Figure IV.7, 
et IV.8 respectivement, montre que le contrôleur adaptatif est capable de poursuite de trajectoire 
de référence et de rejeter la perturbation de charge. Il est a noter, que dans le premier cas (λ = 
0.03), le régulateur est très sollicité, alors que pour λ = 1.03 l’action du régulateur est plus douce 
et moins agitée. 

La robustesse par rapport aux variations paramétriques de la MSAP, est explorée dans les 
figures IV.9, pour une variation de 50 % de Rs appliquée à t = 0.5s, la figure IV.10 pour une 
variation de 300 % de Jm. ces résultats montrent une prise en charge du rejet de la perturbation 
du couple résistant avec une petite oscillation et un établissement de la vitesse plus long qui est 
du à l’augmentation de la constante de temps de la MSAP. 

Les Figures IV.11 et IV.12 montrent la réponse de la vitesse dans le cas de la présence 
des perturbations paramétriques de Rs et Jm associer à la perturbation extérieur de charge. Ces 
tests sont effectués pour les faibles et les grandes vitesses. Nous pouvons constater la supériorité 
du contrôleur adaptatif élaborer sur le PI. 

       J=2*J 
       J=1,5*J 

       R=R 
        R=1,5*R
          R=2*R 
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Figure IV.7: Poursuite de trajectoire de vitesse de référence 
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Figure IV.8: Application d’un échelon de couple résistant entre 1s et 2s 
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Figure IV.9: rejet de perturbation de couple avec une erreur +50% of résistance statorique Rs 
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Figure IV.10: Application du couple résistant avec une variation de +300% de Jm 
 

Figure IV.11: Robustesse de la commande pour 
les faibles vitesses (50 rad/s) 

(+50% de Rs) 

Figure IV.12: Robustesse de la commande 
pour les faibles vitesses (500 rad/s) 

(+300% de Jm) at t=0.4s 
 

IV.3.2 Application de la commande à VMG 

Les tests effectués ont été simulés en choisissant une structure du modèle avec (n=2, m=1 
et l=1). Les polynômes de pondération choisis sont: R=1, P=1 et Q=l(1-q-1), avec λ=0.03 pour le 
premier test et 0.2 pour la suite. Un bruit de variance σ =0.2 et d’une moyenne nulle, est associé 
à la mesure de vitesse de rotation. 

Les tests des figures IV.13 et IV.14 concernent la variation de la consigne de vitesse et 
montrent l’effet de la pondération sur les grandeurs de la machine. Le régulateur assure bien la 
poursuite de la consigne et minimise l'effet du bruit sur les différentes grandeurs. Il est évident 
que le paramètre λ a réduit d’une façon considérable les oscillations des grandeurs de la machine. 
La robustesse de la commande vis-à-vis d'une perturbation par échelon de couple résistant, est 
testée en Figure IV.15. La réponse montre bien l'action de la commande pour compenser l'effet 
de la perturbation et du bruit. 
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Figure IV.13: Test de poursuite (λ=0,03) 

 

 

 
Figure IV.14: Test de poursuite (λ=0,2) 

 
 

Figure IV.15: Application d’un couple de charge
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Figure IV.16: Variation de la résistance R en 
poursuite 

 
Figure IV.17: Variation de l’inertie J en 

régulation 
 

L'influence d'une variation paramétrique en présence d'une perturbation de charge, 
appliquée à est montrée dans les figures IV.16 et IV.17. La variation de la résistance a été 
associée à un test de poursuite et celle de l'inertie à celui de la régulation. Ces résultats montrent 
que le régulateur est peu sensible aux variations du couple de charge et de la consigne même en 
présence du bruit de mesure. Il s'adapte bien lorsque les paramètres de la machine sont mal 
connus. La commande montre, donc, une bonne efficacité à maintenir les performances requises. 

 

        R=R 
        R=1,5*R
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IV.4 CONCLUSION 

Ce chapitre décrit l’application des deux stratégies de commande adaptative directe, à la 
boucle de vitesse d'une machine synchrone à aimants permanents. L'algorithme d’estimation 
utilisé est celui des Moindres Carrés Récursifs (MCR). L’utilisation de cet algorithme nous 
donne une convergence rapide. Différents régimes transitoires ont été simulés pour apprécier 
l'apport de ces commandes: démarrages à vide et en charge, applications d'échelons de couple 
résistant, variations paramétriques. 

Les résultats obtenus montrent l’efficacité de la commande à erreur de prédiction 
minimale ordinaire à répondre aux différents types de variation paramétriques (la résistance 
statorique, l’inductance et le moment d’inertie) et de la charge, malgré le risque d’instabilité. 
C’est ce qui nous a conduit à introduire des polynômes de pondération dans la structure du 
critère. Les résultats obtenus sont nettement meilleurs. La commande à EPMP conduit mieux la 
sortie du système car la vitesse de rotation suit parfaitement la référence. Elle montre 
éventuellement une bonne robustesse à rejeter les perturbations ainsi qu’une amélioration du 
temps de réponse. 

Ces résultats ont permis d'illustrer, tant au niveau des performances que de la robustesse, 
l’efficacité de la commande adaptative dans les entraînements électriques avec machine 
synchrone à aimants permanents. 
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VV  LLEESS  RRÉÉSSEEAAUUXX  DDEE  NNEEUURROONNEESS  AARRTTIIFFIICCIIEELLSS   
 

V.1 INTRODUCTION 

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont des systèmes de traitement de 
l’information dont la structure s’inspire de celle du système nerveux. Ils sont destinés à effectuer 
des tâches auxquelles les approximateurs traditionnels semblent moins bien adaptés. Ainsi, les 
applications des réseaux de neurones artificiels à la reconnaissance de formes, à la modélisation, 
à la commande et à la classification ont pris une place importante au sein des réalisations 
industrielles. Dans le domaine du traitement du signal et de l’automatique, les années 90 ont été 
marquées par des avancées significatives tant du point de vue fondamental que du point de vue 
des applications industrielles [PER03]. 

L'utilisation de réseaux de neurones artificiels pour la réalisation de systèmes de 
commande a connu un essor important au cours des dernières années [CIR02]. Dans ce chapitre, 
nous allons introduire les réseaux de neurones en passant par l’historique de l’évolution de ces 
systèmes. Nous allons présenter aussi les possibilités offertes par ces techniques, ainsi que les 
modalités de leur utilisation, dans le domaine de la commande. 

V.2 HISTORIQUE SUR LES RNA 

L’origine de l’inspiration des réseaux de neurones artificiels remonte à 1890 où W.James, 
célèbre psychologue américain, introduit le concept de mémoire associative. Il propose ce qui 
deviendra une loi de fonctionnement pour l’apprentissage des réseaux de neurones, connue plus 
tard sous le nom de loi de Hebb. Quelques années plus tard, en  1943, J. Mc Culloch et W. Pitts 
donnent leurs noms à une modélisation du neurone biologique (un neurone au comportement 
binaire). Ce sont les premiers à montrer que des réseaux de neurones formels simples peuvent 
réaliser des fonctions logiques, arithmétiques et symboliques complexes [MCC43]. En 1949, D. 
Hebb présente dans son ouvrage « The Organization of Behavior » une règle d’apprentissage. 
Cette règle ouvre la voie à l’apprentissage fondé sur les régularités statistiques des activations 
(apprentissage non-supervisé). De nombreux modèles de réseaux aujourd’hui s’inspirent encore 
de la règle de Hebb [DAU00]. 

C’est dans les années soixante, que les premiers modèles du perceptron ont fait leur 
apparition par F. Rosenblatt. C’est dans ce cadre que se développent les algorithmes 
d’apprentissage supervisé, fondés sur le terme d’erreur entre sortie produite et sortie souhaitée, 
qui est à l’origine de la règle de rétropropagation (apprentissage supervisé). C’est alors qu’en 
1960, le modèle Adaline (Adaptative Linear Element) est développé par B. Widrow et Hoff. 
Dans sa structure, le modèle ressemble au Perceptron, cependant la loi d’apprentissage est 
différente. Celle-ci est à l’origine de l’algorithme de rétropropagation de gradient très utilisé 
aujourd’hui avec les Perceptrons Multi Couches (PMC). M. Minsky et S. Papert publient ensuite 
en 1969 un ouvrage qui met en évidence les limitations théoriques du Perceptron [HAR98]. La 
recherche dans ce domaine va fortement diminuer jusqu’en 1972, où T. Kohonen présente ses 
travaux sur les mémoires associatives et propose des applications à la reconnaissance de formes.  

Il faut attendre les années 80 pour voir se développer de nouveaux modèles. En 1982, 
John Joseph Hopfield introduit un modèle de réseau de neurones complètement récurrent. Les 
cartes auto-organisatrices de Kohonen mettent en place une règle d’apprentissage non-supervisée 
fondée sur la compétition. Enfin, en 1986, D. Rumelhart, G. Hinton et R. Williams publient, 
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l’algorithme de rétropropagation du gradient de l’erreur pour le perceptron multi-couches, 
ouvrant la voie à de nombreuses applications. A partir de ce moment, la recherche sur les 
réseaux de neurones connaît un essor fulgurant et les applications commerciales de ce succès 
académique suivent au cours des années 90 [BAG99]. 

Aujourd’hui, il existe plusieurs applications des réseaux de neurones dans pratiquement 
tous les domaines : financier, pharmaceutique, aéronautique, économique ; etc.  

V.3 LE NEURONE BIOLOGIQUE 

L’élément de base du système nerveux est le neurone. Le cerveau humain contient 
environ 1011 neurones, avec 103 à 104 dendrites par neurone. Le neurone est une cellule 
composée du soma (corps cellulaire) qui contient le noyau, les dendrites autour du soma et 
l’axone qui est un prolongement de grande taille au bout duquel se trouve une arborisation qui 
entre en contact avec les dendrites des autres neurones via les synapses (Figure V.1). Les 
dendrites sont si nombreuses que l’on parle de chevelure ou d’arborisation dendritique. C’est par 
les dendrites que l’information est acheminée de l’extérieur vers le soma (corps du neurone). Elle 
est traitée alors par le corps cellulaire. Si le potentiel d’action dépasse un certain seuil, le corps 
cellulaire répond par un stimulus. Le signal transmis par le neurone chemine ensuite le long de 
l’axone (unique) pour être transmis aux autres neurones [REN95]. La communication entre 
l’axone du neurone afférent et les dendrites du neurone efférent n’est pas directe et s’effectue par 
des synapses. Une synapse reliant deux neurones peut être de nature excitatrice ou inhibitrice. 
Dans le premier cas, le neurone émetteur aura tendance à activer le neurone récepteur, et dans 
l’autre cas le neurone émetteur aura tendance à inhiber l’activité du neurone récepteur. Chaque 
synapse est en outre caractérisée par l’efficacité avec laquelle elle assure la connexion [PER03]. 

 
Figure V.1: Neurone biologique 

 

V.4 LE NEURONE FORMEL 

C'est à partir de l'hypothèse que le comportement intelligent émerge de la structure et du 
comportement des éléments de base du cerveau, que les réseaux de neurones artificiels se sont 
développés. La structure d'un neurone artificiel est montrée dans la figure V.2. Chaque neurone 
artificiel est une unité fonctionnelle. Il reçoit un nombre variable d'entrées en provenance de 
neurones amont. A chacune de ces entrées est associé un poids ω, représentatif de la force de la 
connexion. Chaque unité fonctionnelle est dotée d'une sortie unique, qui se ramifie ensuite pour 
alimenter un nombre variable de neurones aval [DAV90]. 
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Le neurone formel est une fonction algébrique non linéaire et bornée, dont la valeur 
dépend des paramètres poids ω. Les variables de cette fonction sont les entrées du neurone, et la 
valeur de la fonction est la sortie. Un neurone est donc un opérateur mathématique, dont la 
valeur numérique est calculée par des opérations mathématiques. 

V.4.1 Modèle mathématique non-linéaire 

Par analogie avec le neurone biologique, le comportement du neurone artificiel est 
modélisé par deux phases : 

– Un opérateur de sommation, qui élabore le potentiel a. Cet opérateur effectue la somme 
pondérée des entrées. On soustrait parfois à cette somme la valeur du seuil d’activation θi. 

– un opérateur non linéaire qui calcule la valeur de l’activation. Cet opérateur s’appelle la 
fonction de transfert. 

La nouvelle version du modèle non-linéaire de McCulloch & Pitts est représentée par la figure 
V.2. 

 
Figure V.2: Modèle Non-Linéaire du Neurone formel 

 
ξj : entrée du neurone i (sortie du neurone amont j). 
ω ij : la valeur du poids synaptique de la connexion dirigée du neurone  j vers le neurone i, 

 un poids positif indique un effet excitateur du neurone émetteur (j) vers le neurone 
récepteur (i). 

 un poids négatif représente un effet inhibiteur. 
θi : est le seuil du neurone i qui représente la limite à pertir de laquelle le neurone s’activera. 

La fonction combinaison renvoie le produit scalaire entre le vecteur des entrées et le 
vecteur des poids synaptiques. Autrement dit, elle calcule la somme pondérée des entrées selon 
l’expression suivante: 

jnj ijia ζω .
,1∑ =

=  (V.1) 

A partir de cette valeur, une fonction de transfert (ou fonction d’activation, ou encore 
fonction de seuillage) ϕ calcule la valeur de l'état du neurone. Cette valeur sera transmise aux 
neurones aval.  

)( iii ay θϕ −=  (V.2) 
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Les neurones les plus fréquemment utilisés sont ceux pour lesquels la fonction ϕ est une 
fonction non linéaire (généralement une tangente hyperbolique) d'une combinaison linéaire des 
entrées. 

V.4.2 Modèle mathématique étendu 

Le modèle peut être modifié en introduisant une valeur de biais θi à la place de la valeur 
de seuil: ξ0= +1 et ωi0 = θi. 
L’équation mathématique qui décrit ce modèle est donnée par: 

)( ii ay ϕ=  (V.3) 
avec:                                              jnj ijia ζω .

,0∑ =
=  (V.4) 

Ce qui donne alors le modèle non-linéaire étendu de la figure V.3. 

 
Figure V.3 : Modèle Etendu du Neurone formel 

 

V.4.3 Les fonctions de transfert 

La fonction de transfert ou d'activation définit la valeur de sortie d'un neurone en termes 
des niveaux d'activité de ses entrées. Ces fonctions présentent généralement trois intervalles : 

1. en dessous du seuil, le neurone est non-actif (sa sortie vaut 0 ou -1) ;  
2. aux alentours du seuil, une phase de transition ;  
3. au-dessus du seuil, le neurone est actif (sa sortie vaut 1).  

La fonction de transfert peut prendre différentes formes possibles tel que: fonction linéaire à 
seuil, fonction seuil, fonction gaussienne, etc (figure V.4). 

 Fonction à seuil : Comme son nom l'indique, cette fonction applique un seuil sur son 
entrée. La sortie effective du neurone est calculée en comparant la valeur du potentiel à 
un seuil [HAR98]. Cette fonction délivre des valeurs binaires [+1 0] ou [+1 -1] (figure 
V.4). 
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Figure V.4: Les formes usuelles de la fonction d’activation 

 

 Fonction linéaire par partie : La fonction linéaire est une fonction simple. La sortie 
effective du neurone est  directement liée à son entrée selon la relation y =ϕ (a). Cette 
fonction peut aussi être bornée.  
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 Fonction sigmoïde : Cette fonction n'est pas polynomiale et est indéfiniment continûment 
dérivable. C’est une propriété simple qui permet d'accélérer le calcul de la dérivée, ce qui 
réduit le temps calcul nécessaire à l'apprentissage d'un réseau de neurones. Elle est 
définie par la relation mathématique suivante : 

ae
y α−+

=
1

1  (V.7) 

 Fonction gaussienne : Cette fonction d’activation n’est pas monotone croissante, elle est 
d’un caractère local qui là rend très puissante en approximation de fonction et en 
classification. 

V.5 LE PERCEPTRON 

Le perceptron est généralement constitué d’une seule couche, de plusieurs neurones dont 
les fonctions d’activations sont toutes des fonctions de seuil. Ce type de réseau est utilisé 
seulement dans les problèmes linéairement séparables. On distingue aussi d’autres types de 
réseaux de neurones qui lui sont similaires, mais dont l’utilité est différente [DRE98]: 

- L’adaline (Adaptative Linear Neuron Networks). 
- Le madaline (Many Adaptative Linear Neuron Networks). 
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V.6 NEURONE A BASE RADIALE 
Ces dernières années, plusieurs types de neurones et fonctions d'activation ont été 

introduits pour résoudre différentes sortes de problèmes pratiques. En particulier, les neurones à 
base radiale qui ont montré leur utilité dans les applications de l'identification et de la commande 
des systèmes [CIR02]. Un neurone à fonction de base radiale  (Radial Basis Functions) est 
construit à partir d'une fonction du même nom. Un réseau de neurones à fonction de base radiale 
est un réseau à une seule couche cachée avec des fonctions d'activation à base radiale, le plus 
souvent des gaussiennes. Les entrées sont directement connectées aux neurones de la couche 
cachée. La couche de sortie est à un neurone avec une fonction d'activation identité. 
 

V.7 LES RESEAUX DE NEURONES FORMELS OU RESEAU MULTICOUCHE 
Un réseau de neurone (RN) est formé d’un ensemble de neurones interconnectés. Les 

connexions entre les neurones qui composent le réseau décrivent la topologie du modèle. Celle-
ci peut être quelconque, mais le plus souvent il est possible de distinguer une certaine régularité. 
Généralement, la structure des RN est constituée d’une couche d’entrée, des couches cachées et 
une couche de sortie. 

Un réseau de neurone est donc composé d'une succession de couches dont chacune prend 
ses entrées sur les sorties de la précédente. Chaque couche (i) est composée de ni neurones, 
prenant leurs entrées sur les ni-1 neurones de la couche précédente. À chaque synapse est associée 
un poids synaptique, de sorte que les ni-1 sorties précédentes sont multipliés par ces poids, puis 
additionnés par les neurones de niveau i. la fonction de sortie introduit une non linéarité. Il est 
très important de faire un choix judicieux d'une bonne fonction de sortie : un réseau de neurones 
dont les sorties seraient linéaires n'aurait aucun intérêt. 

Deux grands types d'architectures de réseaux de neurones sont distingués: les réseaux de 
neurones non bouclés et les réseaux de neurones bouclés. 

V.7.1 Les réseaux de neurones non bouclés  

Un réseau de neurones non bouclé réalise une (ou plusieurs) fonctions algébriques de ses 
entrées, par composition des fonctions réalisées par chacun de ses neurones élémentaires. Ce 
réseau est représenté par un ensemble de neurones connectés entre eux, de telle sorte que 
l’information se propage des entrées vers les sorties sans retour en arrière. Ce réseau est de type 
« feedforward ». 

La Figure V.5 représente un réseau de neurones non bouclé qui a une structure très 
fréquemment utilisée. Il comprend des entrées, une couche de neurones cachés et des neurones 
de sortie. Les neurones de la couche cachée ne sont pas connectés entre eux. Cette structure est  

 
Figure V.5: Structure d’un réseau multicouche (feedforward) 

Couche cachée 

Couche  
d’entrée 

Couche  
de sortie 
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appelée Perceptron multicouche (PMC). Ces réseaux sont des systèmes statiques. Si les entrées 
sont indépendantes du temps, les sorties le sont aussi. Ils sont utilisés principalement pour les 
approximations de fonction non linéaire, la classification ou la modélisation de processus 
statiques non linéaires. 

Le Réseau multicouche à connexions locales est un cas de la structure multicouche, mais 
qui conserve une certaine topologie. Chaque neurone entretien des relations avec un nombre 
réduit et localisé de neurones de la couche avale (figure V.6). Les connexions sont donc moins 
nombreuses que dans le cas d'un réseau multicouche classique [REN95]. 

V.7.2 Les réseaux de neurones bouclés 

Contrairement aux réseaux de neurones non bouclés dont le graphe de connexions est 
acyclique, les réseaux de neurones bouclés peuvent avoir une topologie de connexions 
quelconque, comprenant notamment des boucles qui ramènent aux entrées la valeur d'une ou 
plusieurs sorties. Ces réseaux sont de type « feedback ». Pour qu'un tel système soit causal, il 
faut associer à toute boucle un retard. Un réseau de neurones bouclé est donc un système 
dynamique. 

Les réseaux de neurones bouclés sont utilisés pour effectuer des tâches de modélisation 
de systèmes dynamiques, de commande de processus. Parmi les réseaux bouclés, nous citons 
quelques configurations :  

 Réseau à connexions récurrentes : Les connexions récurrentes ramènent l'information 
en arrière par rapport au sens de propagation défini dans un réseau multicouche. Ces 
connexions sont le plus souvent locales (figure V.7) [PER03]. 

 
Figue V.6 : Réseau multicouche à 

connexions locales  
Figure V.7 : Réseau à connexions 

récurrentes (ou feedback) 
 

 Réseau à connexions complexe : C’est la structure d'interconnexion la plus générale  
ou chaque neurone est connecté à tous les neurones du réseau (figure V.8). 

 
Figure V.8 : Réseau à connexion complexe 

  



Les Réseaux de Neurones Artificiels                                                                    Chapitre V 

62 

V.7.3 Le choix du nombre d’unités cachées 

Le nombre d’unités cachées joue un rôle crucial dans le contrôle de la capacité du réseau 
de neurones. Si ce nombre est trop petit, alors le réseau possède trop peu de paramètres et ne 
peut capter toutes les dépendances qui servent à modéliser et prédire les valeurs du processus 
observé. Il faut comprendre que les réseaux de neurones peuvent modéliser n’importe quelle 
fonction si le nombre d’unités cachées est suffisant [MIL92]. 

La structure des réseaux généralement utilisés pour la commande est celle qui est mise 
sous la forme canonique. Elle donnée par la figure V.9. 

 

 
 

Figure V.9: Forme canonique d'un réseau de neurones bouclé 
 

V.8 APPRENTISSAGE DES RESEAUX DE NEURONES 

L’une des propriétés des plus importante des réseaux de neurones artificiels est leur 
faculté d'apprentissage. C’est une phase du développement du réseau de neurones durant laquelle 
son comportement est modifié jusqu'à l'obtention du comportement désiré. Celui-ci peut 
s'effectuer par présentation répétée d'une série de « patrons » ou « modèles » et peut être 
supervisé ou non. Dans le cas des réseaux multicouches les approches les plus utilisées sont 
celles inspirées de la méthode de rétro-propagation du gradient mais d’autres méthodes peuvent 
également être mises en oeuvre. 

L’algorithme d'apprentissage est souvent associé à la description du modèle des réseaux 
de neurones artificiels. Dans la majorité des algorithmes, les variables modifiées pendant 
l'apprentissage sont les poids des connexions. Il est souvent impossible de décider à priori des 
valeurs des poids des connexions d'un réseau pour une application donnée. A l'issu de la phase 
d'apprentissage, les poids sont fixés : C’est alors la phase de validation.  

Le nombre de cycles d’apprentissage peut être défini par l’utilisateur. Plus les cycles 
seront nombreux, plus l’erreur sur l’ensemble d’entraînement deviendra petite. L’erreur 
diminuera aussi sur l’ensemble de tests jusqu’à un certain nombre de cycles. Passé ce nombre, 
l’erreur sur l’ensemble de tests commencera à augmenter à nouveau. Ceci est dû au fait que plus 
l’apprentissage est long, plus le réseau apprend les spécificités propres à l’ensemble 
d’entraînement, et ainsi perd son pouvoir de généralisation. 
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Les algorithmes d'apprentissage sont divisés en deux grandes classes, selon que 
l'apprentissage est dit supervisé ou non supervisé. Cette distinction repose sur la forme des 
exemples d'apprentissage.  

V.8.1 L’apprentissage non supervisé 

Le calcul des coefficients dans ce cas se fait sur la base de la suite des vecteurs d’entrées 
seulement. Le réseau a donc la charge d’extraire des régularités de la suite des vecteurs d’entrée. 
L’apprentissage non supervisé a pour modèle de référence les cartes dites « autoorganisatrices » 
(Self Organizing Maps) de Kohonen (1982). 

V.8.2 L’apprentissage supervisé  

Ces algorithmes utilisent une base de données composée d’un ensemble de paires entrée-
sortie. L’apprentissage dans ce cas, consiste à calculer les coefficients de telle manière que les 
sorties du réseau de neurones soient, pour les exemples utilisés lors de l'apprentissage, aussi 
proches que possibles des sorties "désirées", qui peuvent être la valeur de la fonction approchée 
ou de la sortie du processus à modéliser, ou encore la sortie souhaitée du processus à 
commander. 

L'apprentissage des réseaux de neurones bouclés (pour réaliser des modèles dynamiques) 
est semblable à celui des réseaux non bouclés. 

V.9 REGLES ET METHODES D’APPRENTISSAGE 

Le principe de l’apprentissage consiste à soumettre le réseau à un vecteur entré dont la 
réponse souhaitée est connue, autant de fois qu’il lui est nécessaire à la modification des poids 
des connexions en minimisant une fonction coût (erreur quadratique), jusqu’à obtention de la 
bonne réponse. Il existe plusieurs règles de modification des poids dont les principales sont : 

 La règle de Hebb 
 La règle de Widrow-Hoff 
 L’algorithme de rétropropagation du gradient de l’erreur 

V.9.1 La règle de Hebb 

La règle de Hebb est inspirée de la biologie. Le principe est de renforcer les connections 
entre deux neurones lorsque ceux-ci sont actifs simultanément. Elle peut être classée comme 
apprentissage non supervisé, ou supervisé car on sait calculer directement les poids 
correspondant à l'apprentissage d'un certains nombres d'exemples. 

Cette règle d’apprentissage a été le point de départ des travaux de Rosenblatt qui a 
développé la première version d’un modèle neuronal très connu de nos jours, à savoir le 
perceptron. La modification des poids est inspirée de la règle de Hebb. Son principe est de 
rajouter, dans le cas où la sortie obtenue yi du réseau est différente de la sortie désirée yi

*, une 
quantité Δwij aux poids de chaque connexion. Dans le cas contraire, les connexions demeurent 
inchangées [DAU00]. Ce principe peut être exprimé par: 

( ) ( )
jijijij wtwtw Δ+=+1  (V.8) 

Δwij est la quantité ajoutée au poids wij, d’où : 

( ) jiiij yyw ζη −=Δ ∗  (V.9) 
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Le paramètre η est appelé taux d’apprentissage, il détermine la dynamique suivant la 
quelle les modifications vont avoir lieu et ξj représente l’entrée. 

V.9.2 La règle de Widrow-Hoff 

En 1960 Widrow et Hoff ont proposé, contrairement au modèle de Rosenblatt où les 
neurones ont des fonctions d’activation à seuils, un modèle de perceptron avec neurones linéaires 
(fonction d’activation linéaire). L'avantage d’utiliser des unités linéaires est que ces dernières 
permettent de calculer une fonction qui évalue l’erreur que commet le réseau. Cette erreur peut 
être calculée en fonction des réponses désirées et des réponses obtenues par le réseau. Elle est 
donc fonction des poids du réseau [PER03]: 

( ) ∑ ∑∑ ⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
−=−= ∗

i j
jiji

i
ii wyyyE ζ*2

2
1

2
1  (V.10) 

L’objectif de l’apprentissage est de modifier les valeurs des poids du réseau de façon à 
minimiser cette erreur et à effectuer une descente du gradient. L’algorithme de descente du 
gradient consiste à changer chaque poids wij d’une quantité Δwij proportionnelle au gradient de 
l’erreur: 

( ) j
i

ii
ij

ij yy
w
Ew ζηη ∑ −=

∂
∂

−=Δ ∗  (V.11) 

L’expression (V.11) est la même que celle trouvée lors de l'apprentissage par la règle de 
Hebb à base de la fonction à seuil (V.9). 

V.9.3 Méthode de la rétropropagation du gradient (backpropagation) 

Un des désavantages du perceptron est qu’il minimise une erreur en tout ou rien à cause 
de sa fonction d’activation à seuil. De ce fait, l’algorithme est très peu robuste. La règle 
d’apprentissage de Widrow-Hoff ne fonctionne plus en tout ou rien mais minimise une fonction 
d’erreur quadratique, donc plus robuste. Malheureusement, cette règle ne peut s’appliquer que 
sur des réseaux à une seule couche de poids adaptatifs. C’est donc en étendant la règle de 
Widrow-Hoff que l’algorithme d’apprentissage de rétropropagation du gradient de l’erreur a été 
développé [DAV90]. 

L’algorithme d’apprentissage de la rétropropagation du gradient d’erreur est généralisé 
ensuite par l’équipe de Rummelhart en 1986. Cet algorithme fournit une façon de modifier les 
poids des connexions de toutes les couches d’un Perceptron Multi Couches. 

La figure V.10, représente un réseau à deux couches, dans lequel: 

 
Figure V.10 : Perceptron Multi Couches 
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ξj : sont les unités d’entrées 
yi : sont les unités de sorties 
vk : sont les unités cachées 
wkj : sont les poids des connexions entre les unités d’entrées et les unités cachées 
wik : sont les poids des connexions entre les unités cachées et les unités de sorties 
Les étapes du développement de cet algorithme sont: 

 Calcul de la valeur de sortie de l’unité cachée k 

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
== ∑

j
jkjkk wfafv ζ)(  (V.12) 

 calcul de la valeur de sortie de l’unité de sortie i 

( ) ⎟
⎠

⎞
⎜
⎝

⎛
== ∑

k
kikii vwfafy  (V.13) 

 calcul des erreurs partielles et globales 

( )2

2
1 ∑ ∗−=

i
iip yyE  (V.14) 

et                                              ∑=
p

pEE  (V.15) 

 Minimisation de la fonction d’erreur globale par la descente du gradient. La valeur de 
chaque connexion est modifiée selon la règle : 
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Selon la position des poids de connexions, deux cas se présentent : 
1. Cas des connexions de la couche de sortie (wik): Pour le cas des neurones de sortie, la 

relation (V.16) est fonction du paramètre wik qui influe uniquement sur la sortie du neurone 
d’indice i. La dérivée peut être décomposée de cette relation par : 
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La relation (V.16) devient : 

( ) ( ) k
p

iiiik vyyafw ∑ −=Δ *η  (V.21) 

2. Cas des connexions de la couche cachée (wkj) : Si le neurone appartient à la couche cachée, 
la relation (V.16) est en fonction du paramètre wkj qui influe non seulement sur la sortie du 
neurone k de la couche cachée, mais aussi sur tous les neurones i de la couche de sortie (en 
aval) qui lui sont connectés. Nous obtenons alors l’équation suivante : 
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Le premier terme de cette expression devient alors : 
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La modification des poids devient : 
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Figure V.11: Méthode de la rétropropagation du gradient 

 
L’algorithme de rétropropagation du gradient de l’erreur a permis de dépasser les limites 

du perceptron simple. Il est capable de résoudre un grand nombre de problèmes de classification 
et de reconnaissance des formes. Cet algorithme souffre néanmoins de nombreux défauts, parmi 
lesquels [DAV90] : 

 une limitation du temps de calcul (l’apprentissage est très long), 
 une grande sensibilité aux conditions initiales, c'est-à-dire à la manière dont sont initialisés 
les poids des connexions, 

 de nombreux problèmes dus à la géométrie de la fonction d’erreur (minimums locaux). 
 le problème de dimensionnement du réseau dont la structure est fixé a priori. La structure 
est définie par le nombre de couches cachées, le nombre de neurones par couches et la 
topologie des connexions. Un mauvais choix de structure peut dégrader considérablement 
les performances du réseau. 

V.9.4 Méthode de backpropagation avec momentum 

Depuis l’apparition de l’algorithme de backpropagation, quelques variantes, visant à 
améliorer les performances de cet algorithme, ont été mises en œuvre. Parmi ces variantes, celle 
qui introduit un terme momentum dans la règle d’apprentissage pour améliorer la vitesse de 
convergence. Il s’agit en fait d’utiliser le gradient précédent pour donner une inertie à 
l’algorithme. Cette technique est utilisée aussi pour éviter que la descente de gradient ne se 
bloque dans un minimum local (Figure V.11) [FRE92]. 
La règle d’apprentissage devient: 

( ) ( ) )1( −Δ+
∂
∂

−=Δ twt
w
Etw αη  (V.22) 

avec: 0.5 < α ≤ 1 et 0 < η  ≤ 0.5. 
Le second terme de l’équation est appelé momentum. 

V.9.5 Méthode du gradient conjugué 

Cette méthode permet de changer rapidement la direction de recherche, pour obtenir 
l’optimum désiré. A chaque itération le coefficient d’apprentissage et le momentum sont 
modifiés. Cette méthode possède une vitesse de convergence supérieure à celle des algorithmes 
de backpropagation classiques, néanmoins elle nécessite plus de calculs. 

L’équation de réajustement des poids est : 

Minimum global

Minimum 
Local
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( ) ( ) ( )tdtwtw η+=+1  (V.23) 

Avec : 

( ) ( )
( ) ( ) ( )11 −−+

∂
∂

−= tdt
tw
tEtd β  (V.24) 

d : est la direction de la descente. 

V.9.6 Algorithmes d’optimisation 

Les algorithmes d’optimisation sont choisis de manière à permettre d’estimer le vecteur 
paramètres w pour lequel la fonction coût (J) choisie est minimale (plus la valeur de J est petite, 
plus le modèle produit fidèlement les observations utilisées pour l’apprentissage). Cette fonction 
coût est une fonction scalaire qui dépend du vecteur de paramètre w du modèle. Elle mesure 
l’écart entre les sorties du réseau de neurones et les sorties mesurées présentes dans l’ensemble 
d’apprentissage. 

V.9.6.1 Méthode de Newton 
L’idée de la méthode de Newton est d’utiliser la courbure (dérivée seconde) de la 

fonction coût pour atteindre le minimum plus rapidement. 
( ) ( ) ( ) ( )tJtHtwtw ∇−−= −11  (V.25) 

La direction de la descente est : 
( ) ( ) ( )tJtHtd ∇= −1  (V.26) 

H : matrice dérivée seconde de J par rapport à w (Hessien) 
J∇ : dérivée première de J par rapport à w (gradient de J(w)) 

Cette méthode est très efficace au voisinage d’un minimum. Cependant pour que la 
méthode converge vers un minimum, le Hessien doit être défini positif. Dans le cas général d’un 
modèle non linéaire, cette hypothèse de convergence n’est pas toujours respectée et la méthode 
peut ne pas converger. En pratique elle est peu employée car elle nécessite, de plus, le calcul de 
la matrice H à chaque itération. 

V.9.6.2 Méthode de Levenberg-Marquardt 
Cette méthode est particulièrement intéressante car elle s’adapte elle-même à la forme de 

la fonction de coût. Elle choisit automatiquement un compromis entre la direction du gradient et 
la direction donnée par la méthode de Newton. En effet, si λ(t) est grand, on retrouve la méthode 
du gradient et s’il est petit, la modification des paramètres correspond à celle de la méthode de 
Newton.  

L’équation de la modification des poids est : 

( ) ( ) ( ) ( )[ ] ( )tJIttHtwtw ∇+−−= −11 λ  (V.27) 

avec : I : matrice identité 
λ : coefficient positif 

V.10 LES ETAPES DE LA CONCEPTION D’UN RESEAU 

Pour construire un réseau de neurones, la première chose à faire n'est pas de choisir le 
type de réseau mais de bien choisir ses données d'apprentissage et ceux du test de validation. Ce 
n'est qu'ensuite que le choix du type de réseau interviendra. La construction d’un réseau de 
neurones passe par quatre étapes importantes [HAR98] :  
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V.10.1 Choix des échantillons 

Le choix des échantillons représente la première phase d’élaboration d'un réseau de 
neurones. Cette étape est déterminante pour déterminer le type de réseau approprié au problème 
à résoudre. La présentation de l'échantillon conditionne le type de réseau, le nombre de cellules 
d'entrée, le nombre de cellules de sortie et la manière dont il faudra mener l'apprentissage et la 
validation. 

V.10.2 Normalisation des données 

Afin d’améliorer la performance des réseaux neuronaux multicouches, il est important de 
normaliser les données d’entrée et de sortie de telle sorte qu’elles se trouvent dans l’intervalle [-1 
1]. 

V.10.3 Elaboration de la structure du réseau 

La structure du réseau dépend de près du type des échantillons utilisés. Il faut d'abord 
choisir le type de réseau. Dans le cas du réseau multicouche, il faudra choisir le nombre de 
neurones dans la couche cachée. Une des méthodes utilisée est de prendre une moyenne du 
nombre de neurones d'entrée et de sortie, mais il est plus judicieux de tester les différentes  
possibilités et choisir celle qui offre les meilleurs résultats. 

V.10.4 Apprentissage 

Cette phase consiste à calculer les pondérations optimales des différentes liaisons réseau 
de neurones, en utilisant un échantillon. Un algorithme d’entraînement est utilisé. Il consiste à 
présenter des valeurs à l’entrée et en fonction de l'erreur obtenue à la sortie, les poids accordés 
aux pondérations sont corrigés. C'est un cycle qui est répété jusqu'à ce que l'erreur du réseau soit 
minime. Il faut prendre garde de ne pas surentraîner le réseau de neurones pour ne pas le 
spécialiser et le rendre moins performant. 

V.10.5 Validation 

Une fois le réseau calculé, il faut procéder à des tests pour vérifier que le réseau réagit 
bien comme souhaité, c'est la phase de validation. La méthode la plus simple étant de garder une 
partie de l'échantillon réservé à l'apprentissage, pour la validation.  

 

V.11 APPLICATION DES RN A LA COMMANDE DES PROCESSUS 
Les réseaux de neurones artificiels constituent des outils particulièrement efficaces pour 

la modélisation et la commande des systèmes complexes ou mal définis. Leur utilisation pour la 
commande de processus non linéaires découle naturellement de leurs aptitudes à la modélisation 
[PER03].  

Commander un processus, c’est déterminer l’action à lui appliquer, pour lui assurer un 
comportement donné, en dépit de perturbations. Cette action est délivrée par un organe ou une 
loi de commande, qui peut être réalisé par un réseau de neurones. 

Il existe plusieurs architectures différentes pour la commande de processus par réseau de 
neuronal [REN95].  
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V.11.1 Système de commande par simple bouclage 

La majeure partie des systèmes de commande neuronaux pour l’asservissement de 
poursuite appartient à la catégorie des systèmes dits par simple bouclage, dont le schéma est 
représenté sur la figure V.12. Dans ces systèmes, le signal de rétroaction est la sortie du 
processus. Les coefficients du correcteur sont mis à jour périodiquement si la commande est 
adaptative; dans le cas contraire, ses coefficients sont fixes une fois l'apprentissage terminé 
[PER03]. 

 

Figure V.12 : Système de commande par simple bouclage 
 

V.11.2 Système de commande avec modèle interne 

Dans les systèmes de commande avec modèle interne, le signal de rétroaction principal 
est l’erreur entre la sortie du modèle interne et celle du processus. Cette erreur est représentative 
des défauts de modélisation et de l’effet de perturbations. Grâce à cela, la conception d’un 
système de commande neuronal robuste vis-à-vis de ces perturbations est plus facile. De plus, 
l’utilisation de réseaux de neurones comme modèle interne peuvent aider à l’amélioration de ces 
systèmes de commande dans le cas de processus non linéaires. 

La structure de commande avec modèle interne est représentée sur la Figure V.13. 
Elle comprend : 

 un modèle neuronal, qui est le modèle direct du processus. 
 un correcteur neuronal qui est le modèle inverse du processus. 

Figure V.13 : Système de commande avec modèle interne 
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V.12  CONCLUSION 
Dans ce chapitre, nous avons effectué une présentation générale des réseaux de neurones. 

Nous avons introduit des définitions et des notions utiles dans leur application. 
Les réseaux de neurones constituent une véritable solution pour la résolution de plusieurs 

problèmes, là où les méthodes classiques ont montré leurs limites. Leur utilisation s’est avérée 
efficace dans les processus qui nécessitent une interaction avec l’environnement, et ce par leur 
pouvoir d’adaptation souvent appelé « Plasticité synaptique ». 

De plus, l’information à l’intérieur des réseaux de neurones, étant traitée en parallèle et 
d’une manière distribuée, fait que le temps de calcul des opérations est réduit. Ces 
caractéristiques les rendent plus utiles là ou une solution classique existe déjà. 

L’utilisation des réseaux de neurones artificiels (RNA) pour la commande a été explorée. 
L’emploi des réseaux de neurones plutôt que des techniques classiques pour commander des 
systèmes complexes peut se justifier par la simplicité de mise en œuvre (peu d’analyse 
mathématique préliminaire), par leur capacité d’approximation universelle, par la possibilité de 
considérer le processus comme une boite noire et par la possibilité de débuter la conduite avec 
un minimum d’informations sur le processus. L’utilisation alors des réseaux de neurones pour 
l’asservissement du moteur synchrone à aimants permanents présente alors un intérêt 
considérable. 

Le développement d’un régulateur neuronal et son application à la commande de vitesse 
de la MSAP fera l’objet de la suite de ce travail. 
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VVII  AAPPPPLLIICCAATTIIOONN  DDEESS  RREESSEEAAUUXX  DDEE  NNEEUURROONNEESS    
            AARRTTIIFFIICCIIEELLSS  PPOOUURR  LLAA  CCOOMMMMAANNDDEE  DDEE  LLAA  MMSSAAPP   

 

VI.1 INTRODUCTION 

Les réseaux de neurones formels sont devenus en quelques années des outils précieux 
dans des domaines très divers de l'industrie. La mise en oeuvre des réseaux de neurones est très 
simple. L’application de cette technique de manière inadaptée, ne peut conduire qu’à des 
déceptions. Pour apprendre, comprendre ou définir un processus d'apprentissage, il est nécessaire 
de modéliser l'environnement dans lequel opère le réseau neuronal. C’est-à-dire qu'il faut savoir 
quel type d'information sera fournie au réseau [HAR98]. Cette modélisation est le mode 
d’apprentissage. Ensuite, il faut comprendre comment le réseau met à jour les poids de ses 
connexions, c'est-à-dire quelles sont les règles d'apprentissage qui gouvernent la mise à jour. 
L’algorithme d'apprentissage est la procédure dans laquelle les règles d'apprentissage sont 
utilisées. 

L’application des réseaux neuronaux dans la commande des machines, a permis la 
résolution de plusieurs problèmes liés au contrôle de ces systèmes, tout en répondant aux 
exigences de performance et de développement de ces dernières [REN95]. Le réseau neuronal 
peut être aisément construit par un choix simultané d’une architecture et de champs de neurones 
adéquats aux exigences du système de commande.  

Dans ce chapitre, nous appliquerons les réseaux neuronaux à la commande en vitesse de 
la machine synchrone à aimants permanents. Nous déterminerons la meilleure structure à 
adopter, qui sera validée par les différentes simulations effectuées dans ce sens. Enfin, la 
robustesse de la commande avec régulateur neuronal pour des variations paramétriques sera 
étudiée. 
 

VI.2 CONCEPTION DU REGULATEUR NEURONAL 
Chaque réseau remplit une fonction bien définie, selon la complexité de la commande et 

les objectifs attribués à ce réseau. Cette fonction déterminera sa structure moyennant un 
algorithme d’apprentissage pour réaliser au mieux sa tâche. 

Nous procédons en premier lieu, en choisissant des exemples d’apprentissage. Ces 
exemples sont issus des essais effectués sur le système de commande et exprimant le 
comportement recherché. Ces essais seront utilisés pour l’entraînement du réseau. En deuxième 
lieu, l’architecture du réseau sera déterminée après plusieurs simulations. Enfin, le réseau obtenu 
sera utilisé comme régulateur, afin de réaliser la commande en vitesse de la machine. 

Il est à noter que pour notre étude, le régulateur neuronal utilisé est de nature 
échantillonné. La fréquence de calcul de la sortie correspond à la période d’échantillonnage de la 
machine.  

VI.2.1 Création de la base d’apprentissage 

Les exemples sont choisis à partir des essais effectués sur la machine commandée par le 
régulateur classique. L’essai choisi doit caractériser le fonctionnement désiré de la machine en 
régulation et en poursuite de la trajectoire de référence. Les exemples obtenus après 
échantillonnage serviront à la création de la base d’apprentissage. La figure IV.1 représente la  
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Figure VI.1 : Schéma de sauvegarde des données d’entraînement 

procédure de collecte des données d’entraînement à partir d’exemples d’essais de la commande 
avec régulateur PI. Nous représentons, du schéma de commande proposé au chapitre II, juste la 
partie où se fait la récupération des exemples c’est à dire où se trouve le régulateur de vitesse. 
Les couples entrées sorties, sont sauvegardées dans un fichier de données, grâce à des 
convertisseurs analogiques numériques, pour nous permettre de prendre des valeurs 
échantillonnées (discrètes). 

Pour la période d’échantillonnage le choix à été fait en respectant le théorème de 
Shannon, c’est à dire que cette valeur doit être inférieure à un demi de la plus petite constante de 
temps électrique τe. 

VI.2.2 Procédures d’apprentissage 

La phase d’apprentissage d’un réseau de neurone consiste à l’entraîner moyennant les 
données rassemblées auparavant. Cet entraînement permet de modifier progressivement les 
valeurs des poids synaptiques des couches cachées, à travers un algorithme d’apprentissage 

L’apprentissage d’un réseau de neurone prend en considération plusieurs critères : 
 l’architecture du réseau 
 l’algorithme d’apprentissage 
 la fonction d’activation 
 L’initialisation des poids 

Puisque nous disposons d’exemples d’entrées et de sorties, ce qui correspond à 
l’apprentissage supervisé, nous cherchons alors à construire un modèle capable de prédire la 
valeur de la sortie connaissant celle de l’entrée. L’algorithme utilisé, est celui da la rétro 
propagation de l’erreur. Cet algorithme charge les poids synaptiques du réseau en utilisant la 
méthode de Levenberg Marquardt qui permet une convergence rapide de l’algorithme. 

La fonction d’activation définit l’état interne du neurone, nous avons opté pour la 
fonction tangente hyperbolique ou ‘‘tansig’’, car c’est la plus utilisée est la mieux adaptée.  

Au départ, l’initialisation des poids est effectuée d’une façon aléatoire. Au cours de la 
phase d’apprentissage, si l’évolution de l’erreur décroît lentement ou se trouve être dans un 
minimum local, l’apprentissage est relancé avec les poids obtenus précédemment, jusqu’à 
aboutissement du résultat. Si l’erreur observée est trop importante la structure est revue en 
augmentant ou en diminuant le nombre de neurones ou le nombre de couches cachées.  
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VI.3 REGULATEUR NEURONAL DE VITESSE 
Pour remplacer le régulateur de vitesse PI dans le schéma de la commande vectorielle de 

la MSAP, le nouveau contrôleur neuronal doit décrire la relation entre le courant iq
* et l'erreur de 

vitesse [SOL00] [SOL99].  
L’entraînement du réseau est effectué en utilisant l’algorithme d’apprentissage 

backpropagation de Levenberg–Marquardt pour sa convergence rapide. L’initialisation des poids 
du réseau dans notre cas, est choisi aléatoire [PAJ05]. 

Nous procédons à tester deux structure de réseau : la structure monocouche cachée et la 
structure à plusieurs couches (multi couche). 

VI.3.1 Réseau à structure monocouche 

Le choix de l’architecture du réseau de neurone artificiel se fait selon l’erreur quadratique 
moyenne (EQM) ou (MSE) obtenue au cours de l’apprentissage. La structure du réseau est 
obtenue après étude, et plusieurs essais, en faisant varier le nombre d’entrées, le nombre de 
couches cachées et le nombre de neurones dans chaque couche comme montré par les tableaux 
VI.1 et VI.2.  

Tableau VI.1 : Entrées du RNA 

  ANN Inputs 

1 E (k) 

2 E (k), iqr (k-1) 

3 E (k), E (k-1) , iqr (k-1) 

In
pu

t N
um

be
r 

4 E (k),  E (k-1), E (k-2), iqr (k-1) 
 

Ou  E(k) = ∆ ωr(k); E (k-1) = q-1 E(k); 
iqr (k-1) = q-1 iqr (k); (iqr= iq

*) 
 

Tableau VI.2 : Résultats d’apprentissage pour une structure monocouche 

Nbre de Neurone dans la CC 

EQM 4 6 10 

1 7,376 10-3 8,981 10-3 6,936 10-3 

2 1,551 10-5 2,154 10-5 6,562 10-6 

3 5,287 10-9 5,878 10-9 8,112 10-9 

N
br

e 
d’

E
nt

ré
e 

4 5,572 10-9 1,0 10-9 9,975 10-8 
 

Nous remarquons que, la structure à 4 entrées et 6 neurones en couche cachée, donne le 
meilleur résultat avec une erreur quadratique moyenne EQM = 1 10-9.  

L’architecture qui donne la plus petite valeur de l’erreur quadratique moyenne avec un 
temps de calcul acceptable est celle d’un réseau monocouche à quatre entrées et à six neurones 
dans la couche cachée. Ce réseau est montré par la Figure VI.2. Les neurones de la couche 
cachée ont une fonction de transfert sigmoïde non-linéaire et le neurone de sortie a une fonction 
de transfert linéaire. Les entrées du réseau sont l'erreur de vitesse à l’instant k, k-1 et k-2, et le 
courant d'axe q à l’instant k-1. La sortie est le courant d'axe q. 
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Figure VI.2 : l’Architecture du Réseau. 

Pour ce réseau, la convergence atteint une erreur de 10-9 à la 168ème époch qui est 
l’objectif demandé contrairement aux autres structures. L’augmentation du nombre d’entrées ne 
donne pas forcément une faible EQM [SAL98] [RAH98]. 

VI.3.2 Réseau à structure multicouche 

Dans le Tableau VI.3, nous avons effectué l’apprentissage des réseaux de neurones 
multicouches pour un entraînement sur 250 epochs et un objectif de convergence de l’erreur 
quadratique moyenne de 10-9. Les résultats d’apprentissage obtenus, pour des structures 
multicouches demandent un temps de calcul plus important, vu la complexité du réseau. Les 
valeurs des EQM sont présentées dans le tableau VI.3 
 

Tableau VI.3: Résultats d’apprentissage pour une structure Multi couches cachées 

 
 

 Nombre de neurones en couches cachées 

  3-4 5-6 3-5-4 
1 7.303 10-3 6.908 10-3 7.108 10-3 
2 1.750 10-5 5.480 10-6 1.295 10-5 
3 3.931 10-8 1.137 10-8 2.902 10-5 

Nbr 
d’entrées 

4 1.076 10-7 1.433 10-7 1.432 10-9 

 
D’après les valeurs obtenues, nous remarquons que l’augmentation du nombre de 

couches cachées dans un réseau de neurone, ne donne pas forcement un meilleur résultat ou  une 
erreur quadratique moyenne plus petite. Nous remarquons aussi que le temps d’apprentissage 
augmente avec le nombre de couches cachées vu le volume de calcul. 

Nous optons donc, pour une structure mono couche, constituée de quatre entrées, et six 
neurones en couche cachée, représentée par la figure VI.2.  

Pour l’apprentissage du réseau obtenu, il est nécessaire d'avoir assez de couple de 
données entrée-sortie. Puisque notre but est d'obtenir un contrôleur neuronale de vitesse qui 
couvre toutes les conditions de fonctionnement du système, les vecteurs appropriés d'entrée et de 
sortie sont obtenus par la simulation de la commande de la MSAP en utilisant un régulateur PI 
synthétisé pour différents points de fonctionnement. 

Le processus d’apprentissage est off-line. Il est représenté par la figure VI.3.  
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Figure VI.3 : processus d’apprentissage. 

VI.3.3 Test et validation 

Afin de tester l’efficacité de ce dernier et sa validation, nous simulons la machine à partir 
de données nouvelles qui n’ont pas été utilisées lors de l’apprentissage du réseau de neurone. La 
figure VI.4 représente l’évolution de l’erreur quadratique durant l’apprentissage ainsi que le test 
de validation du réseau obtenu. 

 

 
(a)                                                                                    (b) 

Figure VI.4 : Résultat de l’Apprentissage du Réseau de Neurones 

(a) Convergence de l’erreur quadratique moyenne  
(b) Test de Validation du Réseau  

 

L’intérêt de ces tests, est de montrer que le réseau avec la structure déterminée 
précédemment, reproduit des exemples sur lesquels il n’a pas été entraîné. Ce qui valide le choix 
de la structure à quatre entrées et huit neurones en couche cachée.  

 

VI.4 RESULTATS ET DISCUSSION 
Une fois le régulateur neuronal est testé et validé, celui-ci est appliqué pour remplacer le 

régulateur PI afin de réaliser la commande en vitesse de la machine. Le schéma relatif à cette 
structure de commande est illustré par la figure VI.5.  
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Le comportement du système a été simulé en utilisant le logiciel de simulation Matlab-
Simulink. Nous avons inséré un modèle de référence de la vitesse de consigne, pour générer une 
trajectoire de référence de la vitesse de rotation et réaliser un passage progressif de la vitesse de 
rotation au démarrage, ce qui permet un régime transitoire moins agité des grandeurs de la 
machine et une meilleure poursuite. 

Les performances de la commande proposée ont été testées sur La machine M2, dont les 
paramètres sont donnés en annexe D. 

 
Figure VI.5 : Schéma de la commande en vitesse de la MSAP avec régulateur neuronal 

 
L'évolution des variables de la machine, lors du démarrage utilisant le régulateur PI avec 

une vitesse de référence de 400 rad/s, est présentée dans la Figure VI.6. Le test comporte aussi 
l'application d'un échelon de couple résistant entre l'instant k=0,3s et k=0,8s et une variation de la 
consigne à 200 et 300 rad/s. la sortie commandée suit bien sa trajectoire de référence et la 
régulation est assurée face à la perturbation de charge. 

Figure VI.7 présente la réponse du régulateur PI en présence d’une perturbation 
paramétrique due à une erreur sur la résistance (R=5Rn). Nous remarquons, que les performances 
du régulateur se détériorent considérablement.  

L’utilisation du régulateur neuronal est explorée à partir de la Figure VI.8. Les mêmes 
conditions de tests avec PI sont utilisées. Les réponses montrent bien que la vitesse s’établie sans 
dépassement avec un faible temps de réponse et que le courant iq se stabilise après des pics dus 
au démarrage. L’application des échelons de couple résistant (Cr=5N.m), permet d’observer le 
comportement du régulateur neuronal face à un rejet de perturbations.  

La variation du paramètre R n’a pas affecté la qualité de la commande (Figure VI.9). La 
poursuite de la trajectoire de référence et le rejet de la perturbation paramétrique sont bien pris 
en charge par le régulateur neuronal de vitesse. 

Pour mettre en évidence l’avantage du régulateur neuronal sur le PI, nous avons comparé 
leurs performances. Pour cela, la robustesse du régulateur neuronal par rapport aux perturbations 
paramétriques est testée pour une poursuite de trajectoire de vitesse de référence en présence des 
échelons de couple de charge. En Figure VI.10, nous avons comparé la vitesse de rotation pour 
les deux régulateurs en introduisant une erreur sur la résistance de la machine (R=5Rn). Une 
erreur sur l’inertie de la machine (Jm=3Jm) est testée en poursuite et régulation en Figure VI.11. 
Dans les deux cas, l’écart entre les deux réponses en termes de dépassement et rejet de 
perturbation est incontestable. Pour ces deux tests nous avons remarqué que l'action de la 
commande assure un établissement sans dépassement, une régulation et une poursuite de la 
référence. 
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Figure VI.6: Poursuite de la trajectoire de référence en présence de la perturbation de charge 
utilisant le PI. 

 

 
 

Figure VI.7 : Robustesse du PI vis à vis d’une erreur dans paramètre R, (R=5Rn). 
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Figure VI.8: Poursuite de la trajectoire en présence de la perturbation de charge utilisant le 

correcteur RNA. 

 
 

Figure VI.9: Robustesse du RNA vis à vis d’une erreur dans paramètre R (R=5Rn). 
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Figure VI.10: Comparaison entre la Robustesse du PI et du RNA  

à une erreur paramétrique (R=5R). 

 
Figure VI.11Comparaison entre la Robustesse du PI et du RNA  

à une erreur paramétrique (Jm=3Jm). 
 

L'ensemble de ces résultats, montre les performances et la robustesse que procure le 
régulateur neuronal de vitesse pour la commande de la MSAP. En effet, il apparaît bien que le 
RNA de vitesse maintient la qualité de l'asservissement et du réglage aussi bien en présence 
d’une perturbation paramétriques qu’une perturbation de la charge. 

 

VI.5 APPLICATION D’UN REGULATEUR NEURONAL MULTIVARIABLE (MIMO) 
La commande à régulateur de vitesse neuronal permet d’avoir de meilleures 

performances que la commande à régulateurs classiques. Cependant, la machine synchrone a 
aimants permanents est un système multientrée-multisortie (MIMO) et son schéma de commande 
est multivariable et très encombrant car il contient deux régulateurs de courants et un de vitesse. 
Pour cela, un nouveau contrôleur neuronal multisorti est proposé pour prendre en charge le 
caractère multivariable du schéma de commande et remplacer les trois régulateurs du schéma de 
commande (Figure VI.12).  
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Figure VI.12 : Structure multivariable de la commande de la MSAP 

VI.5.1 Architecture du réseau de neurones 

Après avoir effectué plusieurs tests sur différentes structures, l’architecture du réseau 
MIMO adoptée, en tenant compte de la complexité du réseau et du temps de propagation de 
l’information dans ce dernier, contient huit entrées, une couche cachée avec quatre neurones et 
deux sorties comme montre dans Figure VI.13. 

La fonction de transfert de type sigmoïde est retenue pour la couche cachée et une 
fonction de transfert linéaire les neurones de la couche de sortie. L’algorithme d’apprentissage 
utilise est le même que celui pour le réseau précédant.  

 
Figure VI.13 : Architecture du Contrôleur Neuronale Multivariable 

VI.5.2 Apprentissage du RN 

Les données utilisées pour l’apprentissage du réseau de neurone représentent tests de 
variation de la consigne de vitesse et d’une application du couple résistant. La fonction de 
transfert de type sigmoïde est retenue pour la couche cachée et une fonction de transfert linéaire 
les neurones de la couche de sortie. L’algorithme d’apprentissage utilise est le même que celui 
pour le réseau précédant.  

L’erreur quadratique moyenne obtenue au bout de 250 epoch pour la structure 
sélectionnée est de: EQM = 1,38 10-5. 
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VI.5.3 Résultats et discussion  

La figure VI.14 montre une réponse en poursuite de vitesse de référence en présence 
d’une perturbation de charge. Le résultat observé en terme de dépassement et de rejet de 
perturbation est pratiquement le même que celui obtenu avec le RNA de vitesse. 

Un deuxième test de poursuite, incluant une variation de la consigne avec application de 
couple résistant sur plusieurs niveaux de vitesse de rotation, est présenté dans la figure VI.15. 
Les courbes obtenues montrent bien l’efficacité du RNA-MIMO à assurer la poursuite. 

La robustesse du ce régulateur par rapport aux perturbations paramétriques est testée pour 
une poursuite de la variation de vitesse de référence en présence des échelons de couple de 
charge (Figure VI.16). Le paramètre de la machine varié est le moment d’inertie Jm. Comme il 
est constaté, un petit dépassement apparaît à l’établissement de la réponse mais sans affecter la 
qualité de la commande. Par ailleurs le RNA assure la poursuite et le réglage sans être affecté par 
l’augmentation de Jm. 

 
Figure VI.14 : Poursuite de la trajectoire avec couple de charge utilisant le RNA MIMO. 
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Figure VI.15 : Test de poursuite sur plusieurs niveaux de vitesse utilisant le RNA MIMO 
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Figure VI.16 : Test de Robustesse du RNA MIMO vis à vis d’une variation de 3Jm. 

 

 
Figure VI.17 : Robustesse du RNA MIMO vis à vis de variations paramétriques. 

 
La figure. VI.17 présente une comparaison entre plusieurs tests de robustesse de la 

commande utilisant le RNA multivariable aux variations paramétriques de la machine incluant 
les conditions de poursuite et de régulation. Une première courbe traduit la réponse du système 
avec la variation du moment d’inertie. La deuxième concerne la variation de la résistance 
statorique. La troisième courbe montre la réponse en vitesse en présence de variation des deux 
paramètres R et Jm. 

De ce résultat, il est évident que le régulateur neuronal est capable d’assurer la poursuite 
et la régulation mais trouve des difficultés à maintenir les performances de la commande. Ceci 
est du à la complexité du block du schéma globale de la commande remplacé par le RNA MIMO 
qui nécessite des investigations supplémentaires en terme des entrées et de la structure du réseau. 
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VI.6 CONCLUSION 

La commande par réseau de neurones artificiel appliquée à la MSAP est présentée dans ce 
travail. L'approche adoptée consiste à remplacer le régulateur conventionnel de vitesse PI par un 
régulateur neuronal. Les capacités et l'efficacité du régulateur proposé ont été établies avec des 
tests de simulation en présence de variations paramétriques et des perturbations charge. Afin de 
comparer les performances du PI et du RNA, les tests sont effectués dans les mêmes conditions. 
Les résultats obtenus ont clairement montré l’avantage des réseaux de neurones dans le maintient 
de l’indice de performance.  

Ces avantages sont traduits par la robustesse du RNA par rapport au PI vis-à-vis des 
variations des paramètres de la machine et la perturbation du couple de charge. Cependant, le 
choix de la structure interne du réseau reste aléatoire, ce qui n'est pas toujours facile. 

La synthèse d’un régulateur neuronale multivariable, a permis de substituer les trois 
régulateurs PI du schéma de la commande vectorielle de la MSAP. Des résultats intéressants sont 
obtenus en régulation et poursuite de vitesse de la machine en présence des perturbations de 
charge. Les tests de robustesse, quand à la variation paramétrique que subit le modèle de la 
MSAP, se sont révélés prometteurs.  

Par ailleurs, ce régulateur MIMO a permis de réduire le temps d’exécution et la complexité 
du schéma de commande vu qu’il remplace les régulateurs classiques ce qui est très important. Il 
est également préférable d’utiliser la commande à régulateur global qui s’avère plus simple et 
plus rapide donc plus efficace. 
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CCOONNCCLLUUSSIIOONN  GGEENNEERRAALLEE 
 

Dans ce travail, la commande adaptative et la commande par réseau de neurones 
artificiel ont été appliquées à l’asservissement de vitesse de la machine synchrone à aimants 
permanents. 

Dans la première partie du travail, nous avons présenté la modélisation en vue de la 
simulation du variateur de vitesse constitué par l’ensemble MSAP-convertisseur statique. 
Malgré les hypothèses simplificatrices introduites, le modèle de la MSAP est très complexe 
(couplé, non linéaire et multivariable). La difficulté majeure, rencontrée dans cet actionneur, 
réside dans le fait que le couple électromagnétique et le flux sont des variables fortement 
couplées. L’utilisation de la transformation de Park, a permis d’aboutir à un modèle plus 
simplifié. 

Le principe de la commande vectorielle retenue pour la MSAP a été appliqué au 
modèle obtenu. L’utilisation de la stratégie à id nul a permis de commander le couple 
électromagnétique par le courant iq. Cette technique permet d’avoir un modèle semblable à 
celui de la machine à courant continu à excitation séparée. Dans le schéma de cette 
commande, les boucles de courants et celle de la vitesse sont assurées par des régulateurs 
classiques. Des tests de robustesse pour la boucle de vitesse dans le cas des variations 
paramétriques ont montré les limites des régulateurs utilisés. 

Pour pallier ce problème, la commande adaptative a été introduite pour la boucle de 
vitesse dans un premier temps. L’approche directe du régulateur auto-ajustable a été retenue. 
Deux stratégies de commande ont été étudiées, la commande à erreur de prédiction minimale 
pondérée (EPMP) et la commande à variance minimale généralisée (VMG). Ce régulateur 
procède en deux étapes : estime en ligne les paramètres de la loi de commande, puis, génère la 
commande en utilisant une loi basée sur l’une des deux stratégies. L’algorithme d’estimation 
paramétrique choisi est celui des moindres carrés récursifs.  

L’utilisation de la technique à EPMP obtenue en introduisant une pondération dans la 
structure du critère, de façon à prendre en charge la commande d’une large variété de modèle, 
a donné lieu à des résultats nettement meilleurs et le comportement transitoire de la MSAP 
s’est amélioré. Il suffit pour cela de faire le bon choix des polynômes de pondération. 
L’ensemble des résultats obtenus a montré satisfaction quand aux performances atteintes par 
le système. Celles-ci sont traduites par la robustesse de la commande vis-à-vis de la variation 
des paramètres de la machine et du couple de charge. Par ailleurs, la commande assure une 
bonne poursuite des variations du point de fonctionnement même en présence de perturbation 
de charge.  

La commande auto-ajustable à variance minimale généralisée a été ensuite testée sur la 
machine. L’introduction du bruit de mesure sur la sortie de vitesse a permis la vérification de 
l’efficacité de cette technique à maintenir les performances désirées de la commande selon 
l'évolution des conditions opératoires. Les résultats obtenus ont montré la robustesse de la 
commande vis-à-vis de la variation des paramètres du système et de charge en présence du 
bruit de mesure. Il est montré aussi que cette commande réduit considérablement les 
oscillations des grandeurs de la machine en agissant sur les polynômes de pondération. 
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La commande par réseau de neurones artificiel appliquée à la MSAP a été abordée 
dans la seconde partie de ce travail. L'approche adoptée consiste à remplacer le régulateur 
conventionnel de vitesse PI par un régulateur neuronal. Après étude, un choix judicieux de 
l’architecture, du nombre d’entrées et de sorties, et les données de l’apprentissage, nous 
conduit à construire le régulateur neuronal. Les capacités et l'efficacité du régulateur proposé 
ont été établies avec des tests de simulation en présence de variations paramétriques et de 
perturbations de charge. Une comparaison des performances du PI et du RNA a clairement 
montré l’avantage des réseaux de neurones dans le maintien de l’indice de performance. Ces 
avantages sont traduits par la robustesse du RNA par rapport au PI vis-à-vis des variations des 
paramètres de la machine et la perturbation du couple de charge. Cependant, le choix de la 
structure interne du réseau reste aléatoire. 

L’application des réseaux de neurones a été ensuite étendue à la régulation des deux 
composantes de Park du courant statorique de la MSAP. Une nouvelle structure multivariable 
du régulateur neuronale a été proposée. La synthèse de ce contrôleur est établie pour 
substituer le block des trois régulateurs du schéma de la commande en vitesse de la machine. 
Des résultats intéressants sont obtenus par ce contrôleur neuronal multi entrées-multi sorties, 
notamment en réponse de poursuite de la vitesse de référence en présence de perturbations de 
charge et des variations paramétriques. Cette commande par RNA-MIMO est simple et moins 
encombrante et possède aussi l’avantage d’un temps d’exécution relativement faible. 
Cependant, les tests de robustesse se sont révélés peu efficaces à cause de la sensibilité du 
contrôleur à la variation de certains paramètres. Ceci est du principalement à la difficulté de 
conception de sa structure d’une part et à la détermination de ses paramètres par apprentissage 
d’autre part. 

Des travaux restent à faire pour concevoir une architecture adéquate pour la 
commande neuronale multivariable. En effet, une des voies à explorer est d’utiliser les plans 
d’expérience pour optimiser l’ensemble des données entrées-sorties du fichier d’apprentissage 
et ceux pour ne pas sous entraîner ou surentraîner le réseau jusqu’à devenir spécialisé. Une 
deuxième voie à envisager est d’associer aux réseaux de neurones la commande adaptative et 
là, plusieurs configurations sont possibles. 
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AANNNNEEXXEE  AA  
AALLGGOORRIITTHHMMEE  DD’’AADDAAPPTTAATTIIOONN  PPAARRAAMMÉÉTTRRIIQQUUEE  

 

A.1 ALGORITHME D'ADAPTATION PARAMETRIQUE 

 Le calcul de la commande et l'estimation des paramètres du modèle du procédé, ou ceux du 
régulateur, sont deux tâches séparées. La synthèse de l'algorithme d'estimation paramétrique se fait 
donc indépendamment de la méthode de commande choisie. 

 Nous présentons ici deux algorithmes d'adaptation paramétriques, à savoir:  

 L'algorithme du gradient simple. 

 L'algorithme des moindres carrés récursif.  

 Ces algorithmes sont utilisés pour l'estimation en temps réel des paramètres inconnus et 
éventuellement variables dans le temps du modèle du processus ou du régulateur. 

 Considérons le système décrit par le modèle déterministe suivant : 

)u(t)qB( = )y(t)qA( -1-1  (A.1) 

où A et B sont des polynômes en q-1 d'ordre n et m respectivement. q-1 est l'opérateur retard défini 
par : 

q-1y(t)=y(t-1) 

Nous introduisons le vecteur des paramètres: 

]b,...,b,a,...,a[= T
m1n1θ  

et le vecteur de mesures 
Tm)]-1),...,u(t-n),u(t-t1),...,-y(-[-y(t=1)-(tφ  

Le modèle (A.1) est réécrit sous la forme de régression :  

θφ  )1-(t=y(t) T  (A.2) 

 A chaque pas d'échantillonnage, la nouvelle estimation des paramètres du modèle, sera 
obtenue en minimisant un critère d'erreur. Le calcul récursif de θ sera obtenu par une expression 
générale  de la forme: 
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 (A.3) 

Le gain d'adaptation paramétrique est calculé suivant l'approche considérée. 

A.1.1 Algorithme du gradient simple (ou de projection) 

 Considérons le modèle décrit par l'équation (A.2)  

 θφ  )1-(t=y(t) T   

Le critère quadratique à minimiser à chaque pas est: 
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]1)-(t1)-(t-[y(t)=J(t) 2T θφ ˆ  (A.4) 

Les estimés des paramètres seront calculés par: 

1)-(t +1)-(t=(t) φαθθ ˆˆ  (A.5) 

où α est choisi de manière à avoir: 

1)-(t1)-(t +1)-(t1)-(t=y(t)

(t)1)-(t=y(t)
TT

T

φφαθφ

θφ
ˆ

ˆ
 (A.6) 

Ce qui donne: 

1)]-(t1)-(t-[y(t)
1)-(t1)-(t

1 = T
T θφ

φφ
α ˆ  (A.7) 

La formule de calcul des paramètres θ sera alors: 

1)]-(t1)-(t-[y(t)
1)-(t1)-(t

1)-(t+1)-(t =(t) T
T θφ

φφ
φθθ ˆˆˆ  (A.8) 

C'est l'algorithme de "Kaczmarz" [ÅST89]. Les données sont générées par l'équation (A.2). 

Pour éviter le problème de la division par zéro, qui surgit quand φ (t) est nul, l'algorithme de 
projection est modifié dans la pratique de la manière suivante: 

1)-(t1)-(t+c
1)]-(t1)-(t-1)[y(t)-(ta(t)+1)-(t=(t) T

T

φφ
θφφθθ
ˆˆˆ  (A.9) 

où  c > 0 et 0 < a(t)< 2. 

a(t) est une constante de gain calculée par: 

 a(t)=1 si θn+1, calculer avec a(t)=1, …0 

 a(t)=γ sinon 

avec ε < γ <2-ε,  γ≠1 et 0 < ε <1. 

 La convergence globale de cet algorithme a été démontrée dans [LAN93]. Cet algorithme 
a la propriété d'avoir un gain d'adaptation scalaire ne tendant pas vers zéro. Il est donc utilisé pour 
l'identification et la régulation adaptative de systèmes stationnaires ou à paramètres variables dans le 
temps. Il possède l'avantage de la simplicité, d'où une mise en oeuvre plus simple, mais sa 
convergence très lente. En pratique, il est utilisé pour les systèmes dont les paramètres varient 
lentement dans le temps.  

A.1.2 Algorithme des moindres carrées récursif 

 La structure du modèle est celle donnée par l'équation (A.1). 

De la même manière qu'au paragraphe précédent, nous utilisons le modèle sous la forme de 
régression est donné par l'équation (A.2) 

 θφ  1)-(t=y(t) T  



Algorithme d’Adaptation Paramétrique                                                                     Annexe A 

96 

Le critère d'estimation va consister en la minimisation de l'erreur de sortie: 

](t) 1)-(t-[y(t)=(t)J 2T
t

N-t=k
N θφ ˆ∑  (A.10) 

N étant le nombre de mesures disponibles.  

Pour trouver la solution récursive du problème on fait appel au lemme d'inversion matricielle. Les 
estimés satisfaient les équations récursives: 

1)-(t1)-1)p(t-(t+1
1)-1)p(t-(t1)-(t1)-p(t-1)-p(t=p(t) 

               
1)-(t1)-1)p(t-(t+1

1)-(t1)-p(t=K(t)

1)]  -(t1)-(t-K(t)[y(t)+1)-(t=(t)

T

T

T

T

φφ
φφ

ϕφ
φ

θφθθ ˆˆˆ

 (A.11) 

P(t): Matrice de covariance. 

K(t): est le gain d'adaptation. 

 L'algorithme est initialisé par un choix adéquat de p(0). On la prend souvent sous la forme 
p(0)=αI. Où α est une grande valeur (104) si on ne dispose pas d'information initiale sur les 
paramètres. Ceci permet d'opérer un changement rapide sur les paramètres θ(t) initiaux. Par contre, 
si on dispose de l'estimation initiale des paramètres on prend α petit (≤1). 

Dans le cas où le procédé est invariant dans le temps, la capacité d'adaptation est choisie 
décroissante et s'annulant exponentiellement de manière à ce que l'estimation reste insensible aux 
nouvelles données, quand les paramètres ont convergé vers leurs vraies valeurs. 

En pratique, on préfère un algorithme qui poursuit les variations non brusques des 
paramètres. Une capacité d'adaptation plus importante doit être maintenue tout au long de 
l'estimation. Plusieurs techniques permettent d'y parvenir. Nous citons deux principales méthodes 
les plus utilisées : 

 - Facteur d'oubli variable avec trace constante. 

 - Gain décroissant avec trace constante. 

Nous présentons, dans ce qui suit la première méthode. 

Le gain d'adaptation est exprimé par: 

(t)1)]/-1)p(t-(tK(t)-1)-[p(t=p(t)

1)-(t1)-1)p(t-(t+
(t)
(t)

1)-(t1)-p(t=K(t)

1
T

T

2

1

λφ

φφ
λ
λ

φ

 (A.12) 

λ1(t) et λ2(t) sont des facteurs introduits pour permettre de fixer un compromis entre la précision de 
l'estimation et la capacité de poursuite des paramètres dans le cas des systèmes variants dans le 
temps. 

λ2(t) est fixé à 1, λ1(t) est calculé de manière à assurer: 

 tr P(t)=tr P(t-1)=tr P(0)=n.GI 
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 n: nombre de paramètres. 

GI: gain initial. 

Dans ce cas P et K ne tendent pas vers zéro. Les valeurs typiques de de λ1(0) sont de 0.95 pour les 
variations rapides à 0.99 pour les variation lentes. Nous pouvons interpréter P(0) comme une 
précision de l'estimation initiale. 

A.2 ESTIMATION DANS LE CAS STOCHASTIQUE 

Dans le cas où le système est stochastique, l'estimation avec les moindres carrées devient 
biaiser. Une possibilité d'éviter ce problème, est de modéliser la corrélation de l'erreur et d'estimer 
les paramètres qui la décrivent [ÅST89]. 

Considérons le modèle:  

)e(t)qC( + )u(t)qB( = )y(t)qA( -1-1-1  (A.13) 

Où A, B et C sont des polynômes en q-1. 

{e(t)} est un bruit blanc 

Les paramètres du polynôme C décrivent la corrélation de la perturbation. Ce modèle ne peut pas 
être converti en un modèle de régression car {e(t)} n'est pas connue. Cependant un modèle de 
régression peut être obtenu par une approximation convenable. 

Le vecteur des paramètres sera:  
 ]c,...,c,b,...,b,a,...,a[= l1m1n1θ   

et le vecteur des mesures  

 ]1)+l-(t(t),...,1);+m-u(tu(t),...,1);+n-,-y(t[-y(t),... = (t) Tεεφ  

avec ε(t)=y(t)- φ T(t-1)θ(t-1) 

e(t) est alors approximée par l'erreur de prédiction. Le modèle peut être approximé par :  

θφ 1)-(t=y(t) T  (A.14) 

et l'algorithme, donné par (A.12) est alors appliqué. La méthode obtenue est appelée: Moindres 
Carrées Etendue (MCE). 

A.3 APPLICATION AU MODELE DE LA MSAP 

 Le modèle dynamique linéaire de la machine synchrone à aimants permanents obtenu 
après orientation du champ est donné par la fonction de transfert suivante  

1..
)( '

2
2'

1

'

++
==

sasa
b

v
sF

q

r
BF

ω  (A.15) 

Tels que  
φ+

φ
= 2

f
2

f'
.P  R.f

P.
  b  ;  

φ+
= 2

f
2

q'
1 .P  f.R

J.L  a  ;  
φ+

+
= 2

f
2

q'
2 .P  R.f

R.J  f.L  a  

La fonction de transfert échantillonnée correspondante à la discrétisation de l’équation (A.15) est 
donnée par : 
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F (Z-1)=
z.az.a1

)z.bb.(z
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2
1

1

1
21

d

−−

−−

++
+  (A.16) 

Les valeurs des paramètres de la fonction de transfert pour d = 1 et Te =2ms sont données par le 
tableau suivant: 

Tableau A.1 : Paramètres du modèle de la Machine  

a1 a2 b1 b2 
1.8471 0.9741 1.9613 1.9441 

Afin de vérifier la validité de l’identification des paramètres par l’algorithme des 
moindres carrés récursifs, nous avons tracé l’évolution des paramètres ai et bi à la figure IV.1. 
Nous remarquons que les paramètres estimés convergent vers leurs valeurs réelles avec une 
erreur d’ordre 10-4. 

0 200 400 600 800 1000
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↑ a1 = 1.8470

↑ a2 = 0.9742
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I téra t ions 

 
Figure A.1 Evolution des paramètres estimés. 
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AANNNNEEXXEE  BB  
FFOORRMMEE  PPRREEDDIICCTTIIVVEE 

 

Considérons, le système donné par le modèle ARMAX suivant: 

)e(t)qC(+)u(t)qB(q=)y(t)qA( -1-1-d-1  (B.1) 

En utilisant l'équation (III.12) dans (B.1) on obtient 

)e(t)q)C(q(P+d)-)u(tq)b(q(P=(t))q(P)qA( -1-1
N

-1-1
Ny

-1
D

-1 φ  (B.2) 

Introduisons l'identité polynomiale suivante: 

)1-(P)qA(
)qG(q+)qF(=

)q(P)qA(
)q(P)qC(

D
-1

-1
d--1

-1
D

-1

-1
N

-1

 (B.3) 

obtenue par la division du polynôme PN.C sur le polynôme A.PD jusqu'à l'ordre d. 

 
qg...++qg+g=)qG(

qf...++qf+f=)qF(
-1)n(-

-1na
-1

10
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-1)-(d
-1d
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10

-1

a
 

En multipliant les deux membres de l'équation (B.2) par F(q-1) on obtient:  

)e(t)q)C(q(P)qF(+

d)-)u(tq)B(q(P)qF(=(t))q(P)q)A(qF(
-1-1

N
-1

-1-1
N

-1
y

-1
D

-1-1 φ
 (B.4) 

En introduisant l'identité (B.3) dans l'équation (B.4) on aboutit à : 

)e(t)q)C(q(P)qF(+

d)-)u(tq)B(q(P)qF(=(t))]qG(q-)q(P)q[C(
-1-1

N
-1

-1-1
N

-1
y

-1-d-1
N

-1 φ
 (B.5) 

En réarrangeant cette équation on obtient: 

)u(t)q)B(q(P)qF(+

(t))qG(q=)e(t)]qF(-(t))[q(P)qC(
1-1-

N
1-

y
-1-d-1

y
-1

N
-1 φφ

 (B.6) 

yφ (t+d) sera donné par : 

d)+)e(tqF(+u(t)
)qC(

)q)B(qF(+(t)
)q(P)qC(

)qG(=d)+(t 1-
1-

-1-1

y1-
N

1-

-1

y φφ  (B.7) 

Utilisons (III.11), l'équation (B.7) devient: 

d)+)e(tqF(+u(t)
)qC(

)q)B(qF(+y(t)
)q(P)qC(

)qG(=d)+(t 1-
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D
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-1

yφ  (B.8) 

Le prédicteur est alors donné par:  

u(t)
)qC(

)q)B(qF(+y(t)
)q(P)qC(

)qG(=d)+(t 1-

-1-1

1-
D

1-

-1

yφ̂  (B.9) 
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AANNNNEEXXEE  CC  
TTRRAANNFFOORRMMAATTIIOONN  DDEE  PPAARRKK 

 La transformation de Park est utilisée pour supprimer la non linéarité des équations de la 
MSAP. Elle consiste à remplacer les enroulements de phases (a,b,c), dont les axes magnétiques sont 
immobiles par rapport au stator, par deux enroulements (d, q) dont les axes magnétiques sont 
solidaires au rotor et tournant avec lui avec une vitesse ω. 

La matrice de Park qui assure la transformation du courant, flux et tension est: 
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tel que la position du rotor est définie par : 

( ) ττωθ d   
t

0
∫=  (C.2) 

Nous appliquons donc un changement de variables défini par la matrice P(θ) au modèle électrique 
de la machine : 
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La matrice inverse de la matrice de Park P(θ) notée P-1(θ), est donnée par l’équation suivante : 
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Les grandeurs (a,b,c) se calcules par: 
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Tableau D.1 : Paramètres de la Machine M1. 

Puissance nominale 100 W 
Tension nominale 28 V 

Couple résistant 0.05 N.m 
Nombre de paires de Pôles (P) 2 

Inductance axe-d, Ld 12,1 mH 
Inductance axe q, Lq 12,1 mH 

Résistance statorique, R 3,4 Ω 
Moment d'inertie, Jm 0.0001 N.m.s2/rad 

Coefficient de frottement, fm 0.00005 N.m/rad/sec 
Flux des aimants, ψf 0.013 volts/rad/sec 

 
 
 
 

Tableau D.2 : Paramètres de la Machine M2. 

Puissance nominale 2 kW 
Vitesse nominale 4000 r/min 

Nombre de paires de Pôles (P) 3 
Inductance axe-d, Ld 3,2 mH 
Inductance axe q, Lq 3,2 mH 

Résistance statorique, R 1 Ω 
Moment d'inertie, Jm 6 10-4 kg m2 

Coefficient de frottement, fm 9,5 10-5 Nm s/rad 
Flux des aimants, ψf 0,39 Nm/A 

 




