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NOTATIONS •tnierhfqut

Liste des principaux symboles et variables :

Uj
A

LJ.CJ

f=5QHz

A . B.C

a . h , c

S . r

a, 13

d,q

R

l

M . L

Ci-

J

KI

S

P

a (ûm

a),

a),,

o,,,, o,
</>

Gnt, p. C,.*

A',,

! A;,

Tension continue à l'entrée de l'onduleur.

Courant à l 'entrée de l 'onduleur .

Inductance et capacité du filtre.

Fréquence du réseau.

Indices correspondants au trois phases du stator

Indices correspondants au trois phases du rotor

Indices des grandeurs statoriques et rotoriques

Axes du niférentiel fixe par rapport au stator

Axes longitudinal et transversal du repère de PARK

Résistance

Inductance propre

Inductances cycliques m u t u e l l e et par phase

Couple résistant.

Moment d'inertie de la partie tournante.

Coefficient de frottement visqueux.

Opérateur de LAPLACE

Nombre de paires de pôles

Vitesses mécanique et électrique de la machine.

Pulsation des grandeurs statoriques.

Vitesse de glissement.

Angles électriques rotorique et statorique.

Flux.

Vitesse mécanique, f lux et couple de références.

Paramètre de l 'action proportionnelle

Paramètre de l'action intégrale

'ériode d'échantillonnage.

Ent ier navurd.

Gain de Kalman.

Matrice de covariance

Matrice d b ru i t de modèle d'état, matrice du bruit de la
sortie de modèle.

Les autres svmboîes utilisés sont définis dans le texte.
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Introduction générale

Grâce à l'évolution technologique récente de l'électronique de puissance, le domaine

d'entraînement électrique à vitesse et position variables, a connu ces dernières années un

essor considérable. En effet, les exigences de qualité accrues et les cycles de production de

plus en plus courts sont à la base de l'utilisation de technique de réglage de plus en plus

performantes, dans les applications industrielles [35],

Les méthodes d'estimation de la vitesse ont une importance considérable pour la

recherche de la commande de h machine asynchrone. Le système considéré utilise des

capteurs pour mesurer la posuiou du rotor. Dans plusieurs des cas, il est impossible d'utiliser

le capteur pour la mesure de la vitesse, puisqu'il est techniquement impossible ou trop chers.

Par exemple, lorsqu'il s'agit de travailler sous la mer et pour mesurer la vitesse cela nécessite

des extra câbles qui sont trop cher, donc l'élimination de ces capteurs et câbles permet de

réduire le coût [2, 33].

Cependant,.pour contourner ce problème il y a plusieurs propositions. !a vitesse peur, être

calculée à partir des valeurs du courant e: de la tension de ia machine asynchrone, la plupart

de ces piopositions ont des solutions en boucle ouverte qui donnent l'estimation de la vitesse.

En fait une telle solution, de type boucle ouverte, risque de fonctionner très mal, car aucune

iU'.tic'i1 d-r; correction ne vie;:t pour tenir compte rie l'écart entre la valeur réelle ef la valeur

estimée

Pou: obtenir des bons résultais, or. a besoin A'im obrei vateur ou un fîitre.

Le principe du filtrage de Kalrnan ccnsiste à réinjecter cet écart (passé dans un gain K) sur

l'état de modèle.

.Le filtrage de Kalman étendu "EK>" en anglais" est basé sur l'extension du modèle non

unvMirc dû la machine asyrchrot;-:. •;;. incluant ia vûesst: roronqi'e tornrr.v variable d'état.1

' ' implantat ion du filtre esi un prooîème ouelque peu complexe. Ï.-T' : j i-xige cite ie modèle soir. •

caicLi.!.; en temps réel, en outre !« équations du fil tre doivent é;re ooicuiéiïs, et cela signifie

piu^icuiT multiplications de^ ra-virie^s et une inversion de riinmc:e. Le filtrage de Katrnan

convient aux observateurs qui assurent le fiiirage optimal du bruit de mesures si la covanance

uV ce LVMJ'I est connue [2 l .

Les paramètres électriques qui caractérisent It- modèle du }n machine asynchrone

peuvent varier pendant le point du fonctionnement normal, à cause du phénomène de

réchauffement (stator et rocor ), la saturation magnétique. La mauvaise connaissance et ia
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variation des paramètres peuvent détériorer la réalisation et la performance de la commande.

1! est donc nécessaire d'estimer les paramètres en temps réel. Le caractère essentiel du filtrage

de Kalman étendu du fait qu'il est capable d'estimer simultanément les variables d'état et les

paramètres du système dynamique. En général, il est utile pour deux choses : la commande et

le diagnostic du système [1, 3].

L'identification des paramètres de la machine asynchrone est très importante d'un point de

vue performance de la prédiction, analyse de simulation et l'application de la commande [3].

Pour la performance de la prédiction et l'analyse de simulation de la machine asynchrone, les

paramètres sont identifiés par des essais classiques. L'approche du filtrage de Kalman pour

l'identification des paramètres permet de connaître les valeurs des paramètres de la machine

asynchrone.

La commande vectorielle n'a pas cessé d'être un domaine de recherche

particulièrement intéressant. Les applications industrielles se multiplient, et les efforts

continuent pour assurer !e découplage entre le flux et le couple surtout face à l'influence

néfaste de la constante du temps rotorique qui ne peut être occultée. Ces problèmes ont

conduit à l'introduction des techniques de l'automatique moderne dans la modélisation et la

commande des machines asynchrones [18].

Motivé par l'importance du rôle dominant de la constante de temps rotorique, dans la

commande par orientation du flux des machines asynchrones, qui tendent à s'imposer de plus

en plus, du fait ces performances dynamiques élevées, ces deux dernière décennies ont connu

une grande intensification des travaux de recherche, concernant les diverses méthodeso

d'estimation paramétrique des machines asynchrones sans cesse améliorées en se basant sur la

mesure des grandeurs staîoriques ( tension et courant ) [16].

Dans le sens de cet axe de recherche, plusieurs méthodes d'identification en ligne de la

constante de temps rotorique ou de la résistance du rotor sont apparues [4 . 8 . 10 . 16]. Ainsi

en général, pour une question d'efficacité de la commande, il est nécessaire de faire une

poursuite des paramètres variables de la machine, dans toute la plage de fonctionnement.

L'identification des paramètres est donc très importante pour garder les avantages de la

commande vectorielle.

C'est précisément à cela que nous nous sommes attelés, c'est à dire l 'identification

paramétrique de la machine asynchrone en utilisant le filtrage de Kalman étendu.

Notre travail est réparti comme suit :
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Dans un premier chapitre, nous exposons un rappel de la modélisation de machine

asynchrone triphasée, par la théorie des deux axes de Park qui permit de transformer la

machine asynchrone triphasée réelle en une machine asynchrone biphasée équivalente. Cela

permet d'établir un modèle mathématique complet de Park mis sous forme d'équations drétat.

Le deuxième chapitre concerne la modélisation de l'alimentation de la machine

asynchrone, qui est composé d'un onduleur de tension, contrôlé par la technique de

modulation de largeur d'impulsion (MLI), et d'un redresseur à diodes alimentant cet

onduleur. Un filtre passe-bas est introduit afin de filtrer la tension redressée et de réduire les

ondulations du courant d'entrée.

Le troisième chapitre est consacré aux notions théoriques concernant le filtrage de

Kalmarî ainsi que son utilisation comme observateur d'état.

Au quatrième chapitre, nous nous intéressons à l'estimation de la vitesse et aux

paramètres de la machine asynchrone par le filtrage de Kalman étendu. Pour l'estimation de la

vitesse, l'extension du modèle dynamique de ia machine asynchrone triphasée fait que la

vitesse roîorique est inclue comme variable d'état additionnelle.

Pour l'estimation des paramètres, le filtrage de Kalman étendu est employé pour identifier

plusieurs paramètres grâce aux mesures de la tension, du courant statorique et de la vitesse

rotorique de la machine asynchrone. Le filtrage de Kalman étendu est un algorithme

complexe. La plupart des modèles étudiés ne sont pas applicables pour l'estimation de^1

paramètre': en temps réel et le choix de Te (pas de discrétisation ) est très limité. Cependant lr.

réciijotion clé l'ordre du modèle de la machine asynchrone es: proposé dans certain travaux [ î .

7, 27]. Le modèle du deuxième ordre de la machine asynchrone possède plusieurs avantages

pour l'estimation du flux rotorique et les paramètres en temps réel [1]. Ces paramètres

peuvent varier à cause de la température et la saturation magnétique. Nous déterminons alors

les peiformances de, '-.•:. cornûianHe vectorielle en fonction de la variation de la contante or

temps rotorique. Ctutc variation prédictéc esi corrigée par l'emploi du filtrage de K.ain\a.r-

étendu.

î
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Chapitre I Modélisation de la machine asynchrone

I. Introduction

i
i

Lorsqu'on veut identifier ou commander un système, on doit systématiquement

connaître le modèle décrivant le système. Les modèles décrivant les systèmes

électromécaniques sont de type non linéaire car de nombreux phénomènes compliqués

interviennent dans le fonctionnement comme la saturation, les courants de Foucault l'effet

pelliculaire, etc...

Cependant nous irallons pas tenir compte de ces ohénomènes car d'une oart. Ieu r

formulation mathématique est difficile, et d'autre part leur incidence sur le comportement de

la machine est considéré comme négligeable, ou du moins, sous certaines conditions. Ceci

permet d'obtenir des équations simples qui traduisent le fonctionnement de la machine

électrique.

1.1 Hypothèses simplificatrices

Afin de développer un modèle permettant une bonne description de la dynamique de la

machine asynchrone, on adopte les hypothèses suivantes :

.
& La saturation du circuit magnétique, l'hystérésis. les courants de Foucault

et l'effet de peau sont tous négligés,

« De plus on admet que les forces magnéiomotrices créées par chacune des phases

des deux armature-? soni à répartition sinusoïdale.

inductances propres sont constates et les inductances mutuelles sont dos

fonctions sinusoïdales de l'angle entie les axes rotorique et statorique.
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1.2. Modèle de la machine asynchrone triphasée

i
i

Fig.I.l Représentation de la machine asynchrone dans l'espace électrique

1.2. a Equations électriques

Au stator, on peut écrire les équations électriques de fonctionnement sous la forme condensée

suivante :

(1:1)

Au rotor, les équations sont les mêmes que celie du stator, il suffit de remplacer l'indice S par
l'indice r et Ton obtient :

*
dt

(1-2)
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1.2.b Equations magnétiques

On désigne par MSr la mutuelle inductance entre une phase statorique et une phase rotorique

qui a pour expression [21]:

Les expressions des flux totaux s'expriment par :

où / est le transposé de la matrice identité d'ordre 2.

(1.3)

ou

M M*w ' JW

ï.2.c Equations mécaniques

L'équation mécanique est donnée par :

!e couple motciï; développé est :

/—C..-MÏ-C (1.4)

(1.5)
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Remarque

Nous obtenons par substitutions les équations suivantes

t//
(1-6)

La résolution analytique dans ce repère est très difficile car le système d'équations est

à coefficients variables en fonction de 9 (angle de rotation électrique de la machine).

L'application la transformation de Park permet la réduction du système.

1.3 Modélisation de la machine asynchrone dans le repère de PARK

La transformation de PARK consiste à appliquer aux courants, tensions et flux un

changement de variable en faisant intervenir l'angle entre les axes des enroulements et les

nouveaux axes d et g. Ceci peut être interprété comme la substitution, aux enroulements réels

(AS,BS,CS) et (ar,br,cr), des enroulements fictifs (ds,qs) et (dr.qr)+ dont les axes

magnétiques sont liés aux axes detq (Fig.1.2).

A

ï
yv 2«s A g

Figl.2 Passage du système triphasé au système biphasé équivalent
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Ainsi nous pouvons exprimer dans le repère de PARK récriture transformée suivante :

Bdq = A (e).Bnl. ' (1.7)

OÙ

BKf : est un vecteur de grandeurs physiques pouvant être des courants, des flux ou des

tensions.

Bd : est l'image de Brd dans le repère de PARK.

A (0): étant la matrice de transformation pour les courants, les flux et les tensions, définie

par :

cos(6»)

sm v -

4ncos p -

(1.8)

La matrice de transformation inverse est donnée par l'expression suivante

^ — AJ. * /") i-l-A

cos v „ sm e/v j ; v j j
4rn . r 4n^
i -iV 3 ; L 3 ;

1
A/2

1
* ~~ _

(1.9)

Cette matrice; permet d'exprimer les valeurs réelles des grandeurs considérées.

1.3.a Equations électriques

Dans le but d'obtenir un système d'équations différentielles à coefficients constants,

nous utilisons la méthode de transformation de PARK, qui permet de transformer les

enroulements statoriques et rotoriques en des enroulements orthogonaux équivalents (fig 1-2).

En effet, l'application de cette méthode aux équations électriques données sous la forme

matricielle :
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I
1

J =
0 -1

1 0

dt

où J est ia matrice de rotation de 90

1.3.b Equations magnut? nues

L'application de cette méthode donne pour les équations du flux

(1.10)

(1.11)

(1.13)

i

ou

Ls-ls-Ms, / . . = / , . -M, et M = ÏM».

avec

Is. : Inductance cyclique du stator.

Z,r : Inductance cyclique du rotor,

M : Inductance cyclique mutuelle entre phase statorique et phase rotorique.

I.3.C Equations mécaniques

L'expression du couple électromagnétique est donnée par :

(1.14)

qu'on peut exprimer aussi à F aide du flux rotorique et des courants statoriques par
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I d'autre part le couple électromagnétique est donné par

CI-15)

(1,16)

i
1.4 choix du rcfércnticl

Les équations de la machine peuvent être exprimées dans différents référentiels selon la

vitesse a>^t' û) qu'on attribue au référentiel (d,q), c'est à dire :

dî

de

6*.est l'angle de transformation de Park du stator.

û) = — - Avec 9., est l'angle de transformation de Park du rotor.
dt

de_
dt

Avec #est l'angle de rotation électrique de la machine.

référentiei lié au stator

II se traduit par la condition suivante

û)..=Q soit

réfërenriel lié au rotoin

II se traduit par la condition suivante

i
i

=0 soit = 0
dt
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référentfel lié au champ tournant

il se traduit par les conditions suivantes

i

.

de,
dt

= 0)

Dans ce cas, les grandeurs statiques sont continues en régime permanent. Il est donc

préférable de travailler dans ce repère lors d'une étude de la machine asynchrone en vue de sa

commande.

Le modèle de la machine asynchrone exprimé dans un référentiel lié au champ

tournant est exprimé par les équations différentielles (MO) et (1-16 ).

1.5 Système mis sous la forme d'état

Le système peut être décrit par différentes variables d'état, qu'on peut choisir parmi les cinq

numérotés comme suit :

4-

i

Pour plus d'accessibilité aux mesures, on choisit le vecteur d'état (4), 11 permet

d'avoir des courants statoriques en sortie, et contient le flux rotorique qu'on peut observer. En

remplaçant les courants rotoriques de l'équation {1-12} par leurs valeurs respectives déduites

de (1-13) nous obtenons :

(1.17)
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les équations différentielles des courants dans le repère de PARK sont déduites de (I-14)ce

qui donne :

M
dt cl! dt

(1.18)

Finalement et après arrangement, on aboutit au modèle dynamique du flux rotorique et

courants statoriques. Ce modèle se traduit dans l'espace d'état par cinq équations d'état

exprimées sous la forme condensée suivante :

t
r - r . ' V r U

^ = "~" (B>*S ~~ Ur'"r + ~ '

dt
0).,, =

( M
2 \.

p

MR

L. (7.19)

avec :

(7 = -
M2

: Coefficient de dispersion de Blondel,

i

T
R

: Constsntr; de tr.-rnps rotorique.

: Constante c^ tomps stalorique.

./,./,„ : Matrice de rotation de 90 et moment d ' iner t ie de la machine respectivement.

12
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1.6 Simulation numérique et interprétation

Lors du démarrage à vide, on remarque l'importance des courants statoriques qui

peuvent être néfastes à la machine par échauffement en cas de répétitions excessives. Pendant

le régime transitoire, le couple est fortement pulsatoire, ce qui explique le bruit engendré par

la partie mécanique.

La machine asynchrone est caractérisée par un démarrage rapide. Le flux rotorique

atteint la valeur de 1.8 Wb. le courant I<jsse s "'bilise à 3A. La vitesse est légèrement différente

de la vitesse de synchronisme

En appliquant une charge nominale (O=10 Nm) après un démarrage à vide, on

remarque une légère diminution de la vitesse de rotation et que le couple électromagnétique

augmente afin de compenser te couple de charge et les pertes par frottements.

De même pour les flux rotoriques, on constate une diminution de </>r à l'instant de

l'application de la charge et une augmentation du couple à cette même instant, chose qui

explique le couplage naturel existant entre le flux est le couple

Nous avons utilisé les outils du logiciel Matlab 5.3 pour la simulation des

performances dynamiques de la machine asynchrone.

i
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Chapitre II Modélisation de l 'alimentation de la MAS

l
l
l

II. Modélisation de l'alimentation de ia machine asynchrone

Nous présentons la modélisation de l'étage d'alimentation de la machine asynchrone qui

est composé d'un onduleur de tension, contrôlé par la technique de modulation de largeur

d'impulsion (MLl), et d'un redresseur à diodes alimentant cet onduleur. Un filtre passe-bas a été

introduit afin de filtrer la tension redressée et de réduire les ondulations du courant d'entrée

(Figure -II-1-).

Figure-Il-/- : Association redresseur -filtre - onduleur de tension ~
machine asynchrone.

La MLl est une méthode qui présente deux avantages importants :

• Elle repousse vers les fréquences plus élevées les harmoniques de la tension de sortie, ce

qui facilite le filtrage.

• Elle permet de faire varier la valeur du fondamental de la tension de sortie.

Afin de générer une source de tension la pius sinusoïdale possible, différentes stratégies

(MLl) ont été proposés.

Parmi ces stratégies de commande on peut citer:

• La commande par hystérésis en courant.

• La commande triangulo-sinusoïdale à échantillonnage naturel à une seule porteuse.

• La commande triangulo-sinusoïdate à échantillonnage naturel à deux porteuses

16
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I

I
I

II.1 Modélisation du redresseur

Le redresseur peut être schématisé par la figure (Figure-11-2-).

Fig H. 2 Redresseur à diodes.

I conduit si V, = max (Vj) ;j=--l,2,3 ; i=I,2,3

j ' conduit si V, = min (Vj) \j=I,2,3 ; 1=1,2,3

Pendant chaque séquence de conduction la tension de sortie du redresseur Ud est

avec ;

Par conséquent
d = rnax(K;) - min(F,); j = 1,2,3

II.2 Modélisation du filtre

Le filtre ( LC) est schématisé par la figure suivante (FigII.3)',

-mm
u ,,• u

(IL 1)

(II.2)

(II.3)

(II.4)

(11.5)

FigH.3 Filtre (LC)

17
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Ce filtre est modélisé par les équations suivantes :

dl.

dU
dt

1

+ U

(II.6)

dt C.

La fonction de transfert du filtre est donnée par la relation suivante

F = (II.7)

C'est un filtre passe bas du deuxième ordre avec une fréquence de coupure égale à

/,=^ (II. 8)

Les valeurs de l'inductance et de la capacité, peuvent être obtenues en posant la condition

simple qui consiste à éliminer les harmoniques d'ordre supérieur à deux, ceci étant vérifié par le

fait qu'ils ont une fréquence égale ou supérieure à deux fois celle du fondamental, ce qui conduit

à la condition suivante [34]:

fc donc LfCf> 2.77 10-6

nous choisissons LrCr = 25 10' et nous optons pour les valeurs suivantes :

Lf = 100 mH:

IÏ.3 : Modélisation de l'onduleur de tension

L'onduleur utilisé est un onduleur à trois bras, dont chaque bras est constitué par deux

interrupteurs bidirectionnels, b'n interrupteur est composé par un transistor T, et d'une diode £>/.

La commande des transistors est complémentaire, d 'où nous pouvons remplacer chaque bras de

l'onduleur par un interrupteur à deux positions (KJ comme indiqué sur la figure (Figure-11--1-).



I

.vioaensation ae i 'alimentation de la MAS

l

l

.

l

K K. K,

CHARGE

Figure-II-4- : Représentation des transistors par des interrupteurs

On définit les fonctions logiques de connexion par (i=\.

\0 si T, est fermé et T, est ouvert

.. 3)

[l si T: est ouvert et T, est fermé

Les tensions de sortie de l 'onduleur sont données par :

Par conséquent, les tensions simples sont exprimées de la manière suivante

V.

Vf
*t
7

T !

-F,)

1 / '2

e courant is à l'entrée de l'onduleur sera donné par la relation suivante

(11-9)

(11-10)

(11-12

19
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II. 4. Stratégie de commande par hystérésis en courant

Modélisation de l 'alimentation de (a MAS

i

i

i

La commande par hystérésis consiste à comparer le courant de référence Irof au courant

Réel et à partir de l'écart entre ces deux courants, on déduit la commande des interrupteurs de

l'onduleur.

La figure (II-5) explique le principe de la stratégie de commande par hystérésis en

courant.

Bkl

Fig H.5 Principe de la stratégie de commande par hystérésis en courant

i

i

Les performances de cette stratégie sont fortement liées à la largeur de la bande d'hystérésis Ai

qui impose l'ondulation du courant.

On constate que le contrôle des courants par hystérésis est caractérisé par une fréquence de

modulation variable. Cette variation sera d'autant plus élevée que la valeur d'hystérésis sera

faible.

Le choix de la valeur minimale d'hystérésis sera lié aux possibilités de commutation des

interrupteurs de l'onduleur : durée de commutation au blocage et à l'amorçage.

Cette stratégie de commande permet une réaction rapide à des variations de la consigne ou

de paramètre de la partie de puissance.

Les courants de référence pour l 'onduleur triphasé alimentant la charge triphasée soni

donnés par le système sont donnés ( 1 1 - 1 3 ) suivant.

:o
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I
I

V 2 Sin(COt-(p)

2 sin(cot-(p -In (11.13)

L'algorithme de la commande par hystérésis en courant se résume pour un bras k de

l'onduleur triphasé par le système (11-14).

Soit ekest l'écart entre le courant de référence et le courant réel défini par £ic=Ik-Irefk-

Si not: 'a. commande des semi-conducteurs reste inchangée.
(11-14)

i
Conclusion

Nous avons étudié dans ce chapitre la modélisation de l'alimentation qui est constituée

d'un redresseur connecté au réseau, un filtre qui permet de réduire les ondulations du courant,

de la tension, et d'un onduleur de tension type modulation de largeur d'impulsion (A-//,/).

La stratégie de commande par hystérésis en courant est généralement utilisée dans le cas

où on veut réaliser une commande de la charge en courant.

.



Chapitre II! Introduction au filtrage de Kaiman

l

Introduction

De façon générale les fil 1res adaptatifs sont des systèmes appliqués sur des données bruitées

pour obtenir une information utile à un certain instant t. ces systèmes étant mis en œuvre dans

trois configurations [20]:

* Le filtrage c'est à dire l'extraction ce cette information-au temps t à partir des données

bruitées.

» Le lissage qui utilisera aussi les données postérieures au temps t.

• La prédiction qui ne se sert que des données jusqu'au temps t-T pnur déduire l'information

qui nous intéresse au temps t.

Pour les situations dans lesquelles le signal ou le brun ont non statiorinaires, le rîllre optimal

doit être variable dans le temps. La solution à ce probïcnr-j esv fournie par le filtrage de

Kaiman.

Par rapport au filtrage classique le filtrage de Kaiman comporte une mise à jour récursive des

paramètres (coefficients) du filtre.

L'algorithme part des conditions initiales prédéterminées eî modifie de façon récursive les

coefficients du filtre pour s'adapter au processus. Si celui-ci est stationnaire l'algorithme doit

converger vers la. sohî'-ion optimale, sinon il préscrueni une capacité à suive des variations

deti grandeurs .statistiques ou processus si ceîlt'.s-ci sont suffisamment iemes.

lïï. Choix de l'algorithme

«•• Lr iiî.okinK de-eonv'jn.rrioc qui sera 1? nombre d'iTératior^ iiéevssiiirciv pou coi-ver;^

« a:-,;-:e7 pi'ês v df: la solution optimale dans le cas ïtationnaire.

* Ls mesure de cette <•: pioxinuté » entie ceUe soixaJovi optiniaio c; lu solutioo obîenv;.".

* L,--s cas f - i t ;* de oi.uv.i'V ( t r a C K i p i f ) des "ariafions fnor. starionnarirés) du proc^ssi:'...
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i
i

Remarque :

La théorie de filtre de Kalman a été développée pour des signaux à temps continu et à temps

discret mais nous considérerons par la suite uniquement le cas discret où les signaux sont

échantillonnés.

La disponibilité sans cesse accrue des moyens de calcul numérique tend à remettre en cause la

suprématie des modèles à temps continu. En effet la simulation numérique des modèles à

temps discret est plus simple et plus rapide (même si leur utilisation conduit à une perte

d'information sur le système à temps continu ). C'est pourquoi ils sont bien adaptés à la

commande de processus en temps réel. De façon parallèle au cas continu, on peut utiliser un

modèle par équation d'état à terrif. -, discret. Enfin leurs paramètres n'ont généralement pas de

sens physique clair. En particulier la valeur des paramètres d'un modèle obtenu par

discrétisation d'un modèle à temps continu dépend du pas de discrétisation choisi.

Le tableau (III-1) résume les propriétés de ces deux types de modèles.

. Paramètres

Simulation sur ordinateur

Information a priori

Instant des mesures

Temps continu

Indépendants des instants de

mesure

Délicate

Utilisable

quelconques

Temps discret

Fonction du pas de

discrétisation

Aisée

Inutilisable

Imposés

Tableau I l ï -1 : Modèle à temps continu et à temps discret
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III-l Filtrage de Kainian

Considérons un processus décrit par le modèle d'état discret suivant :

(IR-l.a)

.

i

dont on souhaite reconstituer Tétât X à partir de la connaissance de son comportement

entrée-sortie. Si l'on suppose A*, B*, et C* connus. la première idée qui vient à l'esprit

consiste à construire un modèle mathématique du processus à état accessible et piloté par U

(Figure III. 1).

Si ce modèle était exact et stable, on pourrait ainsi reconstituer avec précision l'état du

système après une période transitoire où l'effet de c. -ditions initiales erronées pourrait se

faire sentir. En fait une telle solution, de type bcucîe ouverte, risque de fonctionner très mal,

car aucune action de correction ne vient tenir compte de l'écart y - ym., or le modèle utilisé

n'est pas parfait. L'idée des observateurs de Kaiman-luenbei'ger consiste donc à réinjecter cet

écart (passé dans un gain K) sur l'état du modèle (Figure-2-) [20, 15].

Processus ^ Y(t)

Y
Retard pur

f

Figure (I1M) ; Obsorvateu

C
Ymft)

J

Etat estimé

Le rnodïie d'étar diserei à t^tirrie: est donné commit: suit :

X(î\)
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I

I

I
Figure(III-2) : Observateur de Kalman-Luenberger

Le choix de K permet de régler la dynamique de l'observateur, c'est-à-dire la vitesse avec

laquelle l'état de celui-ci va rallier Tétât du processus si îe modèle est correct et en l'absence

du bruit.

Le filtre de Kaiman obéit à un schéma analogue, mais prend en compte de façon explicite les

bruits agissant sur le processus à observer. Il s'étend sans difficulté au cas non staîionnaire. de

sorte que nous supposerons le système décrit par le modèle d'état suivant :

i

(III-2)
Y -C X + W1 \i , T "• , .

Le but est donc d'estimer l'état présent X, de ce système à partir des informations

disponibles, c'est-à-dire de la connaissance des valeurs passées de rentrée U et de la sortie Y.

les matrices A,, B, et C, sont supposées connue pour tout t. Le vecteur V r est un bruit d'état,

qui correspond à la partie non déterministe de la commande (erreurs de modélisation,

perturbation externes). Le vecteur W, est un bruit de mesure qui traduit les imperfections des

capteurs. Ces deux bruit sont supposés centrés (E[V t}=0 et (E{W t ;=0 et correspondant à des

suites de variables aléatoires indépendant telles que

i CE{VtWkT}-0,E{V1VkT}=V[ôtk,E{V,WlcT}=W[8tk, (IH-3)

25
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I
où Vt et Wt sont des matrices symétriques définies positives connues et où ôtk vaut 1 si t=k et

0 autrement. Plus ces matrices sont grandes, plus la sortie du système a un comportement

erratique. Vt attribue ce phénomène à des perturbations sur l'état tandis que Wt l'attribue à des

perturbations sur les mesures. L'état initial XQ du système est aléatoire, de moyenne mo et de

covariance P{) connue. De plus A'u est supposé indépendant de V.

Ce paragraphe a pour but de montrer comment la méthode des moindres carrés permet

d'obtenir très simplement les équations du filtrage de Kalman. Ceci passe par trois

étapes [20]:

L'extension des équations des moindres carrés récursifs au cas d'une sortie vectorielle,

L'étude d'un système statique sans bruit d'état.

L'étude d'un système dynamique en présence de bruit a ;tat.

1II-2 Moindre carrés récursïfs

Considérons un système sur lequel à l'instant t-1 on mesure nv sortie scalaires"formant le

vecteur yt+1 . Associons à ce système un modèle de structure LP décrit par

Ym(t-M,pHVp. (III-4)

où le régresseur Rt est maintenant une matrices np.nv. l'estimateur pm minimise le critère de;

moindres carrés pondérés.

(in-5)

i
i

ou Qt est une matrice de pondération symétrique, supposée définie positive. Il

peut êire calculé de façon récurs've par l'algorithme suivant, très proche de celui

établi dans le cas scalaire

1) = p\ (() -f A",.., [j//+1 - ynl (t - 1, p \,c (0)J

(III-6)
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i

i
i

.

Même quand g,~, est disponible a priori, chaque itération demande donc l'inversion d'une

matrice nyxny. Pt peut être interprétée comme la matrice de covariance de l'erreur

{ A A "l

(p ~ p m c ( i ~ ) ) ( P ~ Pmc(f)y f - i à condition que Qtsoit l'inverse de la covariance

du bruit de mesure sur y.

III-3 Système statique sans bruit d'état

Pour un système statique sans perturbation sur l'état, les équations d'état et d'observation

sont :

(111-1}

Compte tenu des hypothèses faites sur W, il semble naturel d'estimer l'état X en

minimisant un critère quadratique sur Terreur de sortie pondéré par l'inverse de la variance du

bruit de mesure.

L'application directe de l'algorithme des moindres carrés avec

PHIL([} = X,,0, = lV']erRl/ = Cf4., se traduit par

'

C P^ r

CII-8)

.

Ces équations sont celles du filtre de Kalman. Pt est !a matrice de covariance de l'erreur

r "• "' "i
d'estimation E\(X, ~ X i ) ( X t -Xt)T

27
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ÏIÏ-4 Système dynamique avec bruit d'état

Considérons maintenant le système initial, avec bruk d'état, son caractère dynamique se

traduit par une évolution de l'état entre les instants de mesure, et le bruit d'état V induit une

incertitude sur cette évolution. Ceci nous conduit à distinguer [20]:

- Les prédictions des valeurs de X et P à Tinstani t+l compte tenu des informations

disponibles à l'instant t, notées respectivement X:+\n et Pf+--f\t appelées valeurs à priori.

Les valeurs de X at P à l'instant t-H actualisées en tena-i-: compte des informations qui

arrivent à l'instant tH , notées respectivement Xn.i/,+t es P.-:/,-.; et appelées valeurs a

posteriori,

III-4-1 Prédiction de X et P

.-*

Le bruil d'état V appartient à une suite de variables aléatoires idependentes. les observations

passées n'apportent donc aucune information sur sa valeur présente. En remplaçant V. par sa

vateur moyenne (nulle), on obtient le prédicteur

.

Cette prédiction correspond à l'évolution qu'aurait l'état du système en l'absence de bruit si la

condition initial? était X,;-. , iV.rreu?. de prédiction est dors

ail-10

si la prédiction est non Hjaisée i.e.a.d si £X.V. . t - X,+\:- > = 0. ce qui sern vn'.i si

[
E\. - ,V;/ .- > = 0), l 'eiTïîur de prédiction a pour covarance
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f

(III-11)

- A
/1

Les termes croisés sont nuls car Vt est indépendant de Xt - Xi:<

ÏÏI-4-2 Actualisation de X et P

Au cours de cette phase, on améliore la connaissance de Xt+i et PH-J en remplaçant Xt+\it par

A"(+1/14.1 et PI+I/Î par P t+i/t+i pour tenir compte du résultat des mesures à l'instant 1+1. Ceci

correspond à un pas d'un problème statique, puisque Xt+i ne change pas de valeurs au cours

de l'actualisation de son estimée.

Cette actualisation s'effectue donc avec les équations du paragraphe précédent, en distinguant

cependant les valeurs de X,+\t P t+i à priori et à posteriori, ce qui revient à effectuer les

transformations suivantes :

X t*\> Xt+[/t+\ , —> X : + \ / t

P —» P
1 i + l ^ 2 / + I / / + 1

P. -» P.

(III-12)

Détaillons les calculs à effectuer pour obtenir X,,\;:+\t P(1-i/t-: à partir de ^,/ ; et Pt/t, ce qui

correspond à une itération complète ,

prédiction de Tétai et de la covariance

P
1

(III-13)

Calcul du sain du filtre
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Kl+t = Pt+i,tcL\frt+] + Ct+\,+}nCL][' (III-14)

Actualisation de l'estimée de i'état

A f - r l / / * i — X IJ-'./t

Actualisation de r estimée de la covariance

(III-15;

comme dans la méthode des moindres carrés, on constate

l'information apportée par YVi ne peut donc diminuer l'incertitude sur l'état.

Remarque

- Le filtre qui vient d'être d'écrit calcule X-*\it+\ partir de Xm . C'est pourquoi il est dit

filtre estimateur. On peut le transformer en un filtre prédicteur, calculant XH.W, à partir de

Xiti-\ En e

X,,, --tX.w
(ïiï-18)

clé sorte que

(ÏII-19)

avec K ~

30



Chapitre /// Introduction au filtrage de Kalman

i

le cas particulier du système statique avec bruit d'état (At=I, Bt=0) fournit une autre

méthode pour la poursuite de paramètre variable. L'état joue un rôle des paramètres, et le

bruit d'état est supposé responsable de leurs fluctuations. Cette approche présente un

intérêt particulier quand on dispose d'informations sur les variations possibles de chacun

des paramètres.

III-5 Mise eu œuvre

Un grand intérêt de filtre Kalman est son caractère réeursif, qui rend sa mise en oeuvre en

ligne particulièrement aisée. Pour alléger le volume des calculs en temps réel, en peut

prép; "T l'utilisation du filtre en effectuant hors ligne tous les calcul qui ne dépendent pas du

résultat des mesures. Remarquons au passage que le calcul de Kt+i suppose Pinversibilité de

p',_., +C,.., Pl+t/lC.'+, \ qui sera assurée si WH-I est inversible. C'est paradoxalement en

l'absence de bruit de mesure que des difficultés apparaissent nécessitant un traitement

particulier.

I1Ï-5-Î Calculs hors ligne

Initialisation

Si l'on connaît l'espérance m0 ei la covariance Xo de l'état initiai Xo, on choisira Xoio - m-,

et PO/O~XÛ- En l'absence d'information sur l'état initiai, on pourra choisir, par analogie avec le

cas des moindres carrés récursifs, J C o / o = 0 et Po/o~cl, avec c>0 grand pour exprimer notre

manque de confiance en l'estimée initiale.

Itération

Les suites des gain à applique;- au fillre et tous les matrices d« covariance ce l'erreur sur

l'estimation de l'état (à priori et à posteriori) peuvent être calculées hors ligne. On pi;«i ainsi

savoir, avant toute mesure, quciie confiance accorder aux estimées obtenues (si les condition

du filtre de Kalman .soient satisfaites). C'est à la fois un avantage et -,1:1 inconvénient.

Un avantage car les calculs en ligne vont se trouver très réduits.
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I

Un inconvénient car le filtre fonctionne en quelque sorte en boucle ouverte. Si les

informations qui ont servi à le calculer (équations du modèle, caractéristiques des bruits)

sont trop imprécises, il peut y avoir divergence, l'écart entre les sorties prédites et celles

observées se creusant d'une façon aberrante.

III-5-2 Calcul en ligne

Si Ton a stocké en mémoire la suite des gains Kt à utiliser, les calculs en ligne se résument à

la prédiction Xi+\n de l'état puis à l'actualisation de Pestimée en Xts.i,+\

III-5-3 Influence des covariances des bruits d'état et de mesure

La forme de calcul de K-^\e

i l * i , I * N_^ , ,

En multipliant à droite par Wl+\ on obtient

soit

A" -"•

P C1 W~} 1= P C+ l r /+ l / i ' - 'H- l " f* t j r/-H/f*-

- K C P lr7' Wi / r "•H-I^-'M-I •* [+! /< /"H.!" M

(111-20)

(III-2Î)

Compte tenu de l'expression de i, il vient donc

.

A Wt^-i donné, le gain du fiitre sera donc d'autant plus élevé que PE-H/H-I sera grand. Or P t r ; / ,+i

sera d'autant plus grand que PO/O sera grand (mais cet effet initial disparaît rapidement ) et

surtout que le bruit d'état sera grand (c.a.d que V, sera grand).

Plus le gain du filtre sera grand et plus celui-ci aura un comportemeni nerveux, c'est-à-dire

plus il modifiera brutalement l'estimée de Tétât pour tenir compte de la nouvelle mesure. Ce

comportement traduit une mauvaise confiance dans Pesiimée de l'état actuelle.

i
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Inversement, à Pt+lll4.} donné, plus la covariance du bruit de mesure W t+i sera grande plus le

gain sera petit et moins on tiendra compte de la nouvelle mesure pour corriger l'estimée de

l'état. On obtiendra alors un filtre au comportement mou, qui traduit une mauvaise confiance

dans le résultat de la nouvelle mesure [20],

ÏII-5-4 Détection de divergences

I

On peut tester si le filtre fonctionne correctement en calculant la covariance de l'écart entre

les valeurs mesurées pour la sortie et les valeurs prévues de façon à détecter les écarts par trop

improbables. Soit Y ,+\r de prédiction sur la sortie

=c (IIÏ-23)

Si E4 Yi+\.'i > - 0 , ce qui est le cas si l'estimée initiale de l'état n'est pas biaisée, la covariance

de l'erreur de prédiction sur les sortie s'écrit

I- -7 ' 1

i
i

i
i

et l'écart -type associé à chaque sortie est donné par la racine carrée de l'élément diagonal

correspondant. Tout écart entre les sorties prédites et mesurées supérieur à trois écarts-type

correspond à un événement très improbable. Si ce phénomène est passager, on peut considérer

qu'il s'agit d'une donnée aberrante et l'éliminer, par contre, s'il se produit de plus en plus

fréquemment, c'est l'indice d'une divergence du filtre, qui peut être due par exemple

à une mauvaise modélisation de la dynamique du processus (matrice At, BI et Ct mai

choisies, hypothèse de linéarité non satisfaite) ;

à une sous-estimation du bruit d'état (Vt trop petite) ;

à une mauvaise initialisation (Po/o trop petit).

Une autre approche consiste à essayer d'estimer au mieux à partir des données expérimentales

les éléments inconnus du modèle (A,. B,, Q, Vt et W,) considérés comme formant un vecteur

i
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de paramètres p. Il faudra prendre soin de retenir une paramétrisation assurant l'identifiabilité

globale de la structure de modèles ainsi définie.

ÏÏT-6 Filtre stationnaire

Un cas particulier imponant est celui où

le système étudié est statioanaire (A, B, et C sont constantes),

- les statistiques des bruits d'état et de mesure sont aussi stationnaires (V et W sont

constantes).

Si tous les modes instables éventuels sont o; servables, la matrice

valeur constante. Notons

= \imPl/t et

d'après l'équation donnant P,+i/t

pf =

tend alors vers une

(111-24)

09-25)

Compte tenu des expressions de K,+i et P t+i/ t+i

(111-26)

En multipliant cette dernière équation à gauche par A et à droite par A : , puis en remplaçant

APA1 dans ie résultat par PP-V, on obtient l'équation de Riccati discrète suivante :

po-V •= APP A! - AP,,C [̂  + CPf.C' ]"" CPp A1' 011-27)

La matrice P-, peut être calculée de façons différentes :

comme ia solution définie positive de cette équation de Riccati.

en itérant les équations d'évolution de la covariance, jusqu'à ce que Pl+i/t devienne

constante.
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Le gain du filtre de Kalman stationnaire alors simplement donné par

(ÏII-28)

II dépend de A, C, V, et W, mais pas de PO/O. La mise en œuvre du filtre stationnaire est

particulièrement simple, puisque la prédiction de l'état et l'actualisation de son estimée

peuvent être combinées en

Y -

- [A - K.cÀ\xtlt + [B- fccB^\ AT,

(111-29)

.

IÏÏ-7 Utilisation pour le choix de capteurs

Pour placer des capteurs sur un système afin d'estimer son état, il faut pouvoir répondre aux

questions suivantes.

quelles sont les grandeurs critiques a mesurer, c'est-à-dire de quoi doit se composer le

vecteur Y ?

quelle es; la qualité dos mesures nécessaires à assurer une qualité donnée ce la

reconstitution de l'état '? comment choisir au mieux les capteurs compte tenu de leur coût

et de leur précision ?

Le filtre de Kalman fournit des éléments précieux de réponse puisqu'il calcule l'évolution des

matrices de covariances P..-I/I-H et PU-]/,. Pour comparer les performances de deux

configurations de capteurs, il suffît donc de simuler le< équations d'évolution de la covarianoe

de Terreur d'estimation correspondantes. Plus les éléments diagonaux des matrices de

covariances seront petits et plu-; l'estimation de i'ét;.;i sera précise. Rappelons que ces calculs

peuvent être effectués hors liî;;ie, en l'absence de toute mesure sur le système à étudier qu ' i i

n'est donc nas nécessaire de construire.
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I IIÏ-8 Filtre de Kalman étendu :

Estimation de paramètres en temps réel

I

Considérons maintenant un système décrit par le modèle à temps discret suivant [20]

(111-30)

Ce modèle dépend de paramètres pt, éventuellement fonctions du temps. II peut correspondre

à une discrétisation d'un modèle à temps continu. On souhaite estimer à la fois Xt et pt, d'où

l'idée de définir un vecteur d'état étendu

Ve —-A , —

Pi
A condition de choisir une équation d'évolution pour les paramètres, par exemple

(TII-31)

(111-32)

i
On peut écrire l'évolution de l'état étendu sous la forme

X e =-<^ . , i —
p,

(IÏI-33)

L'équation d'observation devient quant à elle

.
Y =*he (111-34)
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Même quand le modèle initial est LE, tel n'est plus le cas du modèle étendu, et le filtre de

Kalman ne s'applique donc pas directement. Linéarisons les équations d'état étendu et

d'observation au voisinage d'une trajectoire nominale A^* supposé connue. En posant

AA7 = XI - Xf et ,\Y, - i; - Y* , nous obtenons

i
i

i

cl

AI; =

dXf

c, - -0x7
dhiX^p^

ÔXT

op,
I

(IIÏ-35)

(111-36)

At et Ct étant évaluées en X f . Le système d'équations dormant AA71, et AJ^ coiTespond à un

modèle LE non staticnnaire. Sun état A,Vl peut donc être estimé par filtrage de Kalman, v

condition de préparer les caractéristiques statiques de V" et W,. Sauf information continue, on

fait en général l'hypothèse que

U J 1 - 5 / Î

0 Vp

Les matrices V, Vp et W sont le plus souvent choisie diagonales. Plus le icme élément diagonal

de Vp (respectivement de V) ?era grand et plus le fihre modifiera rapidement ('estimée de la

37
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I
I

ieme composante de p (respectivement de X,) en fonction des résultats des mesures. Au

contraire, plus le jcme élément diagonal de W sera grand et moins le filtre tiendra compte du

résultat de la jeme mesure. Le concepteur d'un filtre de Kalmari étendu pourra donc jouer sur

ces paramètres pour chercher un compromis satisfaisant. Il est en particulier possible

d'exprimer qu'un paramètre doit tendre vers une valeur constante en fixant à zéro l'élément

diagonal de Vp correspondant. Si l'on sait a priori que les imperfections du modèle sont telle

que la ième composante de X (ou p) est susceptible de varier très rapidement d'une façon

imprévisible, on pourra en tenir compte en donnant au ieme élément diagonal de V (ou Vp) une

valeur grande.

On obtient ainsi (dans la mesure où le filtre converge, ce qui rien ne garantit) une estimée de

&X'S' , qui comporte une estimée des paramètres. La trajectoire nominale peut être actualisée à

chaque pas de calcul en tirant p: .:i du caractère récursif du filtre. A l'instant t, on linéarise au

f a » <ï

voisinage de Xm et l'on pose AAY, = 0 . On en déduit, d'après l'équation de prédiction de

l'état, que àX,+]/, = 0. L'équation d'actualisation de l'estimée de Tétât implique aiors

1
(111-39)

or

+\n ave X<+\n = J e ( X t i t , U t ) (111-40)

Le point de linéarisation suivant sera donc donné par

(111-41)

i

Remarque

Le filtre de Kalman étendu a utilisé dans un nombre considérable d'applications. Sa

popularité vient de sa grande simplicité de mise en œuvre. 11 présente cependant des

phénomènes de divergence difficiles à maîtriser. Dans le cas particulier des modèles LE
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i

statiorinaires. L'introduction d'un terme correctif faisant intervenir la sensibilité du gain K t

vis-à-vis des paramètres permet de donner au filtre des propriétés de convergence

considérable.

III-9 Identification stochastique

La mise en œuvre du filtre de Kalman suppose connues (A,. Bt, C,, Vt, W{ ) pour tout t. Si cette

information n'est pas disponible a priori, il faut tenter de l'obtenir à partir de la connaissance

des entrées et des sorties. C'est un problème d'identification stochastique. Nous bornerons à

considérer le cas simple où le système et les bruits sont stationnaire optimal. Une procédure

envisageable pour construire un filtre de Kalman consiste alors à

trouver une modélisation (A, B, C, V, W), par une méthode à définir,

résoudre l'équation de Riccati discrète correspondante pour en déduire le gain K,

mettre en œuvre le filtre de Kalman stationnaire ainsi déterminer.

On peut touîfois faire l'économie de cette démarche en remplaçant le filtre estimateur par un

filtre prédicteur, qui s'écrit :

"

X^,, = AX,n-i + BUt + K Y, -Ca-

notons 1 ". l'erreur de prédiction constatée à l'instant t

Y, = Yt-CXtn-\.

On peut réécrire ce? deux dernières équations sous la forme

riIT-421

(ïïï-43)

.

/ , - .. . S. i ; ; - i -T I i

On peut même oublier qvie Xn-\n est un prédicteur de l'ét?1:. poser

directement le processus sous ia forme

V - A Y i_ n ï ! l'-'' VA ,i(.| — fL\ + DU, + /v ï ,•

Y, •-= CX, + Y,.

~W~

(IH--45)
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I

I

I

I

IV-1 Modèle du moteur pour le filtrage de Kalman

Le modèle électrique dynamique,de la machine asynchrone triphasée a quatre variable d'état,

les courants statoriques et les flux rotoriques. Le modèle étendu de la machine asynchrone

résulte si la vitesse rotorique est inclues comme un variable d'état. Le modèle étendu peut être

exprimer comme suit [2 ; 6 ; 23]:

(IV-1)

On reprend le modèle d'équation (1-23). Et on déduit les matrices Am Bn et les vecteurs d'état

d'entrée et de sonie.

"Y"

.-(«)

Y —

r

(A

U —

L ^

AK -

k.

k, 2L,.k,

2LFk,

—-—- 0

T,

0

0 1-— -r-® 0
71.. 2

0 1

*.H
r ï 0 0 0 0"

O i o o
0 0

°
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L L1 R I2
dans les matrices An et 5m T=~JL,kr=R + -^^etk, = (l--=Z-

*, L\ L

G(t) est la matrice de bruit blanc, W(t) la matrice du bruit de modèle d'état, et V(t) la matrice

du bruit da la sortie de modèie. La matrice de covariance Q et R du bruit sont définies

(IV-3)

Ce modèle a des inconvénients; l'ordre du modèle est élevé, ceci sera un inconvénient

lorsque l'algorithme du filtrage de Kalman étendu doit être mis en application en temps réel.

Un des avantages de ce modèle est qu'il ne suppose pas que la vitesse soit mesurée. De plus,

ce modèle estime également le flux. On considère que le système est observable.

Dans ce qui suit nous aurons besoin du système discret de ce modèle. Cette conversion est

donnée par des formules approximatives suivantes [32 , 33] :

4/ =e

Bd = Bd (IV-4)

On note l'entrée et la sortie des matrices du système continu par A, B. et C, et le système

discret par Ad, Bj. et C^. Quand on veut décrire de façon fine l'évolution d'un système à

temps continu avec un modèle à temps discret, on adopte en général une période T de

discrétisation petite devant les constantes de temps du modèle.

A partir de ces équations la terme discrète devient :
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I

I

4,*=

T r T m r T ^ m f\l \J / -, J. U

0 > l -
*, PLmco LJ^

-i 1 i ., U

L DT "' T r ,n r\ - \J A. 0) U
r 7- 2

-r m ™ P j-
\J J. 1 L 1 \j

T 7 T
1 r "- -* r

L o o o 0 1

%d -

1
T— 0

' J
0 T-

k.
0 0

0 0

0 0

(IV-5)

1 0 0 0 0

0 1 0 0 0

.

IV-11 L'algorithme du fîïïrage de Kalman étendu pour ï'estirnatîofi dt la vitesse

rotorique

L'algorithme récursif est présenté ici en temps discrec, ce qui permet de trouver la solution de

ces équations, Cet algorithme est !e filtrage de Kalman étendu, ( en anglais : EKF (Extended

Kalman Filter )'), puisque la maïrice du ftlirage du Kalman. K. sera calculée en 'igné. Le

îïltrage cîe Kalman étendu est aussi applicable pour le système non linéaire

La forme rccursive de filtre de Kalman s'exprime par le système d'équations suivant :
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:> _ p _ ir
lit rtit-\ P,

I
I

ava*

-,,
ÔA

P.

f •' -i-^
ÇA X = X

+ r,er/
l / t

i

La matrice K est une matrice de la boucle fermée du filtrage de Kaiman étendu. Cette matrice

détermine comment les vecteurs d'état sont modifiés après la sortie du modèle et comparés

avec la sortie du système réel [2. 26, 27,23].

Remarque : il est important de signaler que ce système d'équations contient plusieurs

opérations matricielles, qui peut poser des problèmes pour l'implantation en temps réel.

ÏV-3 Simulation de filtrage de Kalman

Maintenant nous avons la forme discrète du modèle, on peut donc calculer ies matrices et les

vecteurs nécessaires pour la forme récursive [33].

7%. + r TÏT1- ̂ /r + ^ 77- V ,
KI ^r^/ ^r I

LR.

T. -7---)^,.-

T '" • i"\ \^

^^' '7'A-,A,

r—K.
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i

50

ôx

h = CX = '""
['„_

T _J 7T '"
£*" T ~ lr/V i Z_, rV j

À- A /
r n-r r ^,c

A, I rA
r i

r^. o i-r-i
y, r

0 /"-„- /"(y

o o ' o

J /" fr ^ A Ir ^qr
f i r i

0 T1-»® r Lm -,
l'-k r ir dr

Ta T(p^r

- 1
1 - / — 7 ̂ >;/r

0 1

(IV-7)

i o o o o
ôbc 0 I 0 0 0

à partit de ces données la réalisation du modèle en utilisant le logiciel Matlab/Simulink peut

commencer. La réalisation du filtrage de Kaiman par modèle Simulink est très compliquée,

cependant, il est facile de l'implanter par Matlab,

IV--Î Orientation du flux rotorique

Un choix adéquat du référenîiel (d-q) de telle manière que !e flux rotorique soit aligné

avec l'axe (d) permet d'obtenir une expression du couple dans laquelle deux courants

orthogonaux (ids , iqs) interviennent, le premier générateur de flux et l'autre générateur de

couple. En effet:

Fig(IV.l): Principe de la commande vectorielle.
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Avec:

forme:

= & et <t>q r= 0 , l'expression du couple électromagnétique peut être écrite sous la

OÙ k =

L.J
(IV.8)

Ceci simplifie le modèle (1.19) comme suit:

if = ̂ r (~(RS + (ir)2

dt ' L L

avec: co -
m T A "qs

(IV.9)

I
La structure du filtrage de Kaiman étendu est donnée par la figure (IV.2)
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I Va

.

Estimation de la

vitesse par EKF

Vs

Fig (IV-2) : Estimation de la vitesse de la MAS par le filtrage de Kalman étendu
contrôlée par l'orientation du flux

ÊY/. i:•!: " t'e ccrrtrôïo dr iîï:x orienté (F

Le coi'-'rôk '<• t^x Oïicmô ( en anglais : field orientée! cor.trul) esï un blor dt calcui o\':

pot'sèdr dci-:\s (à." et C*,J() er. génère les trois grandeurs de commande utilisées dam

Prn'k "'(/.-A . 4/ e* «„/'). I i frsi défini en cor:sidéra;it le ré'.ùmti suitiqur pour ieq'.ie' le f iL ' ;

rotoritïue ci le couple électromagnétique sont maintenue constant:; égaux au.\s df

référence. Si on ne tient pas compte des variations des courants direct et quadrature, les

équations de ce bloc sont déduites de celles du modèle.
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/ *«

/ „ -
M
L

CO Xi =

P.M' 0'
M /*„,

(IV. 10)

Le schéma bloc montre que le contrôle à flux orienté permet de réaliser un découplage

automatique entre le couple et le flux, les trois signales des tensions et des courants sont

envoyés au bloc du filtre de kalman étendu pour estimer la vitesse rotorique. A cet effet, pour

obtenir une variation de vitesse il suffit d'adjoindre à la boucle ouverte un régulateur de

vitesse. '!ar contre, le flux est généralement maintenu constant à sa valeur nominale ((j)n) pour

des vitesses rotoriques inférieures ou égales à la vitesse nominale de la machine asynchrone

(O). Pour des vitesses supérieures, le flux décroît lorsque la vitesse augmente afin de limiter

la tension aux bornes de la machine. Pour cela, on définit le flux de référence par :

ti si Q < Cl =
P

n
si

La conunar,de(Cjffl) doit être limitée par un simple dispositif défini par

(IV.i l )

(limité)-
cl
f~<

SI

si Ici >c""-LX
(IV. î 2)

La limite maximale adoptée est C(^7Ï - -"U'C",,,

IV.6 Réglage classique tic la vitesse

Cette méthode de réglage consiste à utiliser des régulateurs classiques (PI ; IP...etc.).

Ces régulateurs dépendent fortement des paramètres de la machine, et une erreur

d'identification de ces derniers conduira à une dégradation des performances de ia commande.
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IV.6.1 Calcul des régulateurs de vitesse

Après un développement des équations du modèle de la machine et la structure de

commande, nous obtenons la fonction de transfert en boucle ouverte suivante:

(IV. 13)

Le tout est schématisé par

1
I C*m(s)

'
l + (7>;)2

(l + sTj + (Tra'J

C
~y<£•

1

u , /On. j- T t/û

i

.

Fig-tV-3 Schéma fonctionne! du système à réguler.

Les constantes de temps électriques sont négligeables devant la constante du temps

mécanique. C.-à-d.. la boucle interne de régulation est très rapide par rapport à celle de

vitesse. Donc, on peut simplifier le schéma précèdent par le schéma-bloc suivant :

kf+ Js

Fig IV-4 Schéma fonctionnel simplifié du système à réguler

En insérant un régulateur PI(action proportionnelle et intégrale en parallèle) dans la

boucle de régulation de la vitesse, le schéma fonctionnel en boucle fermée se présente comme

suit :
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I
I

(\>yh -

kIf
k?+ s

\^r

CMA
7<9 *

l
&r +75

Q(.s-)

Fig IV-5 Schéma fonctionnel de la boucle fermée de régulation de vitesse.

La fonction de transfert de la vitesse par rapport à sa référence et la perturbation se présente

comme suit :

kt +Js( sT
(IV. 14)

avec Tn =

La fonction de transfert en boucle fermée, calculée à partir du schéma précédent,

s'écrit comme suit :

(IV.15)

l'équation caractéristique p(s) est :

— - 0 (IV. 16)

En imposant toujours deux pôles complexes conjugués S[.2^p(-l ± j), en boucle fermée et, par

identification avec la nouvelle équation caractéristique désirée, on trouve

k, -2Jp~ et k = 2pl -kt

avec p =35

(IV. 17)
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Pour satisfaire une poursuite spécifiée de la vitesse rotorique, le régulateur PI doit avoir les

paramètres suivants [10] :

(IV-18)

i Résultats de simulation

i 'ig(IV-6) : inversion de la vitesse par la commande à flux orienté
et par le filtrage de Kalman étendu
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Fig (IV.7) : Les performances de l'asservissement de vitesse de la MAS alimentée par
onduleur de tension utilisant la commande vectorielle indirecte.
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Dans cette partie les résultats obtenus par la simulation du contrôle à flux orienté et ceux

obtenus par le filtre de Kalman sont comparés, fig (IV.6).

On peut observer que la réponse du contrôle à flux orienté est meilleure que celle du filtrage

de Kalman étendu. Ceci s'explique par le fait qu'on n'a pas une mesure exacte de vitesse.

Cependant la différence n'est pas notable.

Il est clair que la réponse s'améliore après chaque période, et cela est dû au fait que le filtrage

de Kalman étendu va changer avant qu'il délivre des résultats satisfaisants. Il a besoin de

plusieurs changements pour qu'il s'adapte. Cette adaptation signifie que la performance de la

matrice K se ferme jusqu'aux cas optimaux, par exemple les valeurs de la matrice K :

A t = 0.5S

k =

0.1929 -0.1994
-0.1994 0.2544
0.3389 -0.2906
0.0018 -0.0050
-2.3528 0.8976

r-

Après la deuxième période la réponse s'améliore, et la matrice K a d'autres valeurs.

Pour t=2.4s

k =

0.0215 -0.1283
-0.1283 0.9583
-0.0852 -0.6318
0.0038 -0.0302
-0.3673 0.4469

On peut remarquer ici qu'il y a un grand changement de la matrice K. et comme le système

est non linéaire, la matrice K changera tout le temps et s'adaptera avec les conditions du

système réel.

Nous constatons dans la figure (IV. 7) que le découplage entre tlux et le couple est maintenu.

Le flux rotorique reste constant et ne subit pas les brusques variations supportées par le

couple. Donc après le démarrage le découplage esr obtenu, car <3>dr=d>r

quelle que soit la charge

et Oqr-0
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I
I
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Fig (IV.8) : Estimation des paramètres par le filrage de Kalman avec application
d'une charge variable.

Pour illustrer les performances de l'estimation par EKF, nous avons simulé un démarrage à

vide avec une application de charge variable à l'instant t = 0.3s.

Cette figure montre que la vitesse suit la référence et lorsqu'on applique une charge à (t =0.3s)

sans dépassement, ce qu'expliqué que le régulateur est robuste.

Les coefficients du régulateur de vitesse sont déterminés par un placement de pôles avec (p =

35, Tr= 0.1138), ce qui donne kp = 1.081 et ks = 37.975,
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Fig(IV.9) :Commande vectorielle sans capteur de vitesse basée sur la

vitesse estimée par le filtre de Kaiman étendu.

Pour montrer les performances de l'estimation par le filtre de Kaiman étendu nous

avons étudié la commande vectorielle sans capteur de vitesse. Les résultas obtenus sont très

proche de la commande vectorielle avec capteur de vitesse.
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\

IV-6 : Estimations des paramètres par EKF

IV-6-1 Modèle de deuxième ordre

Pour obtenir un modèle simple pour l'estimation du flux rotorique et les paramètres, on

considère les courants sîatoriques comme entrée u = [1^ I j7 et les tensions statoriques

comme sortie Y = [U^U^\t le vecteur d'état composé du flux rotorique x = ]</>dr$ r\

On peut écrire le modèle comme suit :

X^ (IV-19)

avec

A = -prLB = Rrl,C = -prl + ù)rI,D = LftJ

i
i
i

i o
0 1

et J =
o -r

0

Le choix de ce modèle a plusieurs avantages. La réduction de dimension d'état permet de

limiter le volume de calcul et la complixité. Elle a une dynamique lente ce qui facilite

l'estimation du flux rotorique. Le modèle discret est obtenue par l'intégration de l'équation

d'état suivant :

(IV-2.0)

On peut écrire le modèle discret comme suit:

XM=AdXk+BdUk (IV-2Î)

Puisque la matrice A du modèle de la deuxième ordre est diagonale, on peut donc déterminer

analytiquement les matrices Ad et B^ qui ont pour expression :

(IV-22)
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Chapitre IV Estimation des paramètres de la MAS par EKF

Dans cette partie notre objectif est l'estimation des paramètres de la machine asynchrone en

temps réel. On montrera comment le modèle du deuxième ordre simplifie l'implémentation

du filtrage de Kalman étendu pour une estimation très précise [1].

ÏV-6-2 Le modèle stochastique étendu

Pour séparer l'estimation des résistances qui varie lentement avec la température, et les

inductances qui dépendent de la saturation. Le vecteur de paramètres est choisi comme suit :

, Rr Nr] (IV-23)

Avec Nr est l'inverse de l'inductance rotorique (Nr=l/Lr). Afin d'appliquer le filtrage de

Kalman étendu simultanément pour l'estimation des variables d'état et des paramètres, il est

nécessaire d'étendre le vecteur d'état au vecteur paramètres Xe k - \Xk 9k \

Le filtre de Kalman prend en compte de façon explicite le bruit agissant sur le système : le

bruit d'état et le bruit de mesures. On suppose que les paramètres sont constants ou varie

lentement

Le modèle étendu est obtenu par la combinaison entre le modèle présenté par l'équation

(IV-20 ), et les paramètres affectés par le bruit blanc (gaussian et centré).

(IV-24)

avec

0,.
CIV-25)

WCik et Vk sont les bruit d'état et de mesures respectivement
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Résultats de simulations numériques
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Fig (IV-10) : Estimation des paramètres d'une machine asynchrone par le filtre de
Kaîman étendu (Te=lmS) (Rs. Rr, Lfs. 1/Lr)
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Fig (IV-11) : Estimation des paramètres de la machine asynchrone par le filtrage de

Kalman étendu (Rs, Rr, Lfs, 1/Lr, Te = 10 m S )
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IV.7 Résultats obtenus par simulation numérique

La machine asynchrone utilisée dans la simulation a les paramètres

nominales suivantes :puissance 3 kW, tension 220V, vitesse rotorique 1480 tr/mn, fréquence

50Hz, paire de pôles 2 , J=0.023 kg.nr, f=0.002 kg.nrs, Rs=5.793 Q, Rr=3.421, Ls-0.386 H,

Lr=0.386H,M=0.363H.[ll ; 16].

L'algorithme basée sur la théorie du filtrage de Kalman a besoin des valeurs initiales du

prédiction. La matrice initiale de covariance de Terreurs de prédiction P(0), et les matrices de

covariance Q et R du modèle et les erreurs de mesures, respectivement. Pour bien estimer les

paramètres de la machine asynchrone on a choisi un modèle de deuxième ordre et le vecteur

d'état est donné comme suit :X=[<j>dr (j>qr Rs Lf-s Rr Nr] .

Les valeurs initiales des résistances statorique et rotorique, les l'inductances statorique et

rotorique sont de 50% des valeurs nominales. Le filtrage de Kalman étendu débute par les

conditions initiales suivantes[3 ; 5 ; 7] :

= diag\[ \ a a a\a convergence normale des paramètres est observée pour ct^lO6 au 1010.

Q = diag[\Q-B lu'8 10-8 10-' 10-8 10-aj

Les figures ((IV. 10) et (IV.11)) montrent les valeurs de l'estimations calculer par le filtrage de

kaiman étendu avec application d'une charge variable en fonction de la vitesse. Les

paramètres de la machine asynchrone convergent pendant une période relativement courte

vers les valeurs mesurées par les essais à rotor bloqué et à vide donc la performance de

prédiction utilisée ces valeurs mesurées donne des résultats satisfaisants.

Pour montrer l'effet de Te (période du discrétisation) on a fait une estimation pour Te=lmS et

Te=10mS, les valeurs finales des paramètres sont illustrées dans le tableaux suivant :

Période

Te-1 rnS

Te=10mS

Rs(Q)

5.8476

5.6615

Lfs(mH)

43.156

48.428

Rr(Q)

3.4416

3.4051

Lr(H)

0,383

0.380

Comparaison entre les valeurs finales de l'estimation
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.

I

I
I

.

Les valeurs des paramètres illustrées dans ce tableau montre que juste l'inductance Lfs est

sensible au Te et les valeurs estimées qui convergent vers les valeurs mesurées sont celui de

Te=lmS,

Pour montrer les performances du filtrage de Kalman étendu pour la poursuite des paramètres

on va simuler une estimation de la résistance rotorique dans le cas ou il y a un changement

brutal de cette valeur [4 ; 8 ; 10 ; 28] .

0 4 0.6

t(s)

Fig (IV-12) : La poursuite de la variation de la résistance rotorique par le
filtrage de Kalman étendu
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i

Résultats de simulation

La figure (IV-12) montre la poursuite de la variation de la résistance rotorique par le filtrage

de Kalman étendu, cependant la valeur de ce paramètre varie de Rr=3.44 O à Rr=4.72 Q, ce

résultat montre que la résistance rotorique change brutalement et le filtrage de Kaîman étendu

donne toujours une bonne estimation de cette valeur du paramètre.

Pour illustrer les performances de l'implémentation de la commande vectorielle indirecte pour

la machine asynchrone dans le cas de la variation de la résistance rotorique nous avons simulé

un démarrage de la machine asynchrone alimenté par un onduleur de tension à trois niveaux.

Nous avons constaté dans La figure (IV-13) que la vitesse suit bien la référé-ce sans

dépassement, et le découplage entre le flux et le couple est maintenu. Le flux rotorique

diminue à l'instant de variation de la résistance rotorique et reste constant.

Conclusion

L'application du filtrage de Kalman étendu pour la poursuite de la résistance rotorique est

étudiée. L'estimation de ce paramètre en temps réel est utilisée pour estimer la vitesse

rotorique et pour designer îe robuste régulateur PI afin de contrôler la vitesse.

Il est démontré que le filtrage de Kalman étendu donne une bonne estimation de la résistance

rotorique et même pour une variation brutale de cette valeur [10].

.
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Conclusion Générale

Conclusion Générale

l
I

i
i

Dans ce travail nous avons adopté certaines hypothèses simplificatrice, et nous avons

élaboré le modèle mathématique de Park, de la machine asynchrone de construction

symétrique, mis sous forme d'équations d'état, à l'aide de la théorie de la machine électrique

généralisée, à enroulements diphasés au stator et rotor. Ce qui permet de donner une

représentation adaptée à l'identification ou à la commande de la machine asynchrone.

Puis nous avons étudié la modélisation de l'alimentation de la machine asynchrone qui

constitué d'un redresseur connecté au réseau, un filtre qui permet de réduire les ondulations

du courant et de la tension, et un onduleur de tension type modulation de largeur d'impulsion

(MLI).

Le filtrage de Kalman étendu est intégré dans la simulation par le logiciel Matlab

pour l'estimation de la vitesse et les paramètres. Pour l'estimation de la vitesse par le filtrage

de Kalman étendu nous avons utilisé un modèle dynamique de la machine asynchrone

triphasée à quatre variables d'état, à savoir :

• les courants statoriques et,

• les flux rotoriques.

L'extension de ce modèle fait que la vitesse rotorique est inclut comme un variable

d'état additionnelle, et nous avens illustré la performance de cette estimation par la

comparaison avec la commande vectorielle.

Pour l'estimation des paramètres nous avons démontré que le modèle deuxième ordre et le

filtrage de Kalman étendu sont adaptés pour la poursuite de flux roîorique et les paramètres

électriques parfaitement 11 est possible d'utiliser une période de discrétisation (Te=î ms) ou

plus large sans perdre la précision, de l'estimation.

L'implémemation de la commande vectorielle indirecte pour la machine asynchrone

est étudiée dans ce travail. L'application du filtrage de Kalman étendu pour l'estimation de !a

constante de temps rotorique est aussi étudiée car l'estimation en temps réel de ce paramètre

est utilisée pour désigner le robuste régulateur P! pour réguler la vitesse.

Il est démontré que le filtrage de Kalman étendu donne une bonne estimation de la constante

de temps rotorique lorsqu'il y a une variation brutale de cette valeur.
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ANNEXA A
Paramètres de la machine asynchrone

La machine asynchrone utilisée pour l'étude par simulation numérique, est une

machine à cage d'écureuil.

Sa plaque signalétique est

Puissance nominale :

Intensité nominale :

Tension ;

Nombre de paires de pôles :

Vitesse nominale :

Paramètres électriques

Rx = à 793 a

LS = 0,386H

Rr = 3.421 a

Lr = 0.386H

A// = 0.3 63 H

Les paramètres mécaniques

J = 0.023 Kg.m2.

K = 0.002 Kg.m2/s.

3kW.

5.68/7.72 A.

220/380 V.

P = 2.

1480tr/mn.
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Résumé

Ce travail traite le problème d'identification des paramètres et de la vitesse de la
machine asynchrone triphasée. Tout d'abord, nous avons élaboré le modèle mathématique de
Park. Puis nous avons étudié la modélisation de la machine asynchrone. Et nous avons
introduit le filtre de Kalman étendu dans la simulation par le logiciel Matlab pour l'estimation
des paramètres et de vitesse de la machine asynchrone. Pour cela nous avons utilisé un
modèle d'ordre quatre pour estimer la vitesse rotorique et nous avons illustré les performances
de filtre de Kalman étendu par la comparaison avec la commande vectorielle qui nécessite
l'utilisation d'un capteur de vitesse.
Enfin nous avons montré que le modèle de deuxième ordre et le filtre de Kalman étendu sont
bien adaptés pour la détermination du flux rotorique et les paramètres électriques.

Mots-clés : identification, machine asynchrone, filtre de Kalman étendu.

Summary

In this research work we study thé identification of parameter and speed of induction
rnotor.
In thé first part we hâve elaborated thé Park mathematic model of an induction motor, and
men we study thé supply model of this System.
After that we hâve introduced thé EKF (Extended Kalman filter) in thé simulation by Matlab
tools for estimation parameter and speed of an induction motor. In this case, we hâve used thé
fourîh-order model for speed estimation, and thé évaluation of thé EKF performance is do by
thé comparison wiîh thé FOC (fieid oriented control) resuit.
Finally we hâve shown thaï thé speed thé second-order model and thé EKF are adapted to thé
tracking to thé rotor flux and electrical parameter.

Key-words: identification, induction motor, extended Kalman filter.


