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Abstract

In this thesis strategies of neural adaptive controls have been applied in order to pilot an
asynchronic motor.

A decentralised form has been adopted thanks to a cut out achieved between the flux and the
electromagnetic couple, by adopting a flux orientation.

Neural networks offer favourable possibilities in the conduct of the process through their
characteristics that make them universal approximators as well as their performances in terms of
adaptations and learning,

The use of helping means in the learning through adding an auxiliary regulator or though mixed
control strategies (regulator with sliding mod ) enables the improvement of the adaptive control
performances through neural networks.

Key words:

Asynchronic motor, Sliding mod, Neural networks, Adaptive control with neural networks,
Mixed control.

Résumé :

Dans ce mémoire des stratégies de commandes adaptatives neuronales (RBF) ont été appliquees
a la conduite d’une machine asynchrone.

Une forme décentralisée a été adoptée, grace au découplage réalisé entre le flux et le couple
électromagnétique, en adoptant une orientation du flux.

Les réseaux de neurones (RBFG) offrent des possibilités avantageuses en conduite de processus,
vu leurs caractéristiques d’approximateurs universelles et leurs performances en adaptation et en
apprentissage.

L utilisation de moyens d’aide a I’apprentissage, par 1’ajout d’un régulateur auxiliaire ou par des
stratégies de commandes mixtes (régulateur par mode de glissement), permet d’améliorer les
performances de la commande adaptatives par réseaux de neurones (RBFG).

Mots clés :

Machine asynchrone, mode de glissement. réseaux de neurones artificiels, commande adaptative
par réseaux de neurones et commande mixte
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description

couple électromagnétique.

couple résistant.

coefficient de frottement visqueux.

(=[ia is, iC/T ), vecteur des courants des phases du rotor

(=[is, ip, ic]r} vecteur des courants des phases du stator

(=[ias, 1,”] ), vecteur des courants statoriques dans le référentiel li¢ au stator
(=[iar, :,,,/ ) vecteur des courants rotoriques dans le référentiel lié au stator
( i, 1,33] "), vecteur des courants statoriques dans le référentiel lié au rotor

(=lizr,is ] ), vecteur des courants rotoriques dans le référentiel lié au rotor

(=[ias, lgs] "), vecteur des courants statoriques dans le référentiel lié au champ
tournant.
(=[iar, id ,/qu J, vecteur des courants rotoriques dans le référentiel 1ié¢ au champ
tournant.

moment d’inertie.

inductance cyclique propre du stator.

inductance propre du rotor.

inductance cyclique propre du stator.

inductance propre du stator.

inductance cyclique mutuelle du stator-rotor.

inductance mutuelle entre les phases du rotor.

inductance mutuelle entre les phases du stator.

inductance mutuelle entre le stator et le rotor.

nombre de conducteurs d’une phase du stator.

nombre de conducteurs d’une phase du rotor.

nombre de paire de pdle.

pulsation des courants rotoriques.

vitesse de glissement .

vitesse meécanique du rotor.
vitesse de synchronisme.

(= [Wa, W, w. ] ) vecteur du flux couplé du rotor.

(= [wa,ws, wc |") vecteur du flux couplé du stator.

résistance d’une phase rotorique .

résistance d’une phase statorique .

constante de temps du flux rotorique.

avance trigonomeétrique de I’axe de phase a du rotor par rapport a I’axe de

phase A du stator.

angle géomeétrique réel.

avance trigonométrique de 1’axe directe du rotor par rapport a la phase a du

rotor.

avance trigonométrique de 1’axe directe du stator par rapport 4 la phase A du

statotor.

(=]Us Us Uc]T ) vecteur des tensions des phases du stator.

Grandeurs désirés
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Le moteur asynchrone (MAS) est le moteur électrique ‘le plus utilisé dans I’industrie ; il
est peut colteux ; on le fabrique en grande série. Il est robuste et son entretien est limité ; il
est sUr : son fonctionnement ne génere pas d'étincelles comme c’est le cas pour un moteur a
courant continu (MCC).

Ce type de moteur équipe la quasi-totalité des machines-outils classiques(scies,

raboteuse, bobineuses, tapis roulant, pompes, compresseurs, perceuses, tours, fraiseuse, etc).
Il fonctionne directement sur le secteur alternatif, sans transformation préalable de I’énergie
électrique qui I’alimente, c’est le moteur industriel par excellence qui ne posséde pas
d’organes délicats comme le collecteur du MCC, et qui n’utilise pas de contacts glissants
comme le moteur synchrone (pour I’excitation du rotor). Les courants, qui circulent dans le
stator, constituent I’'unique source externe de champ magnétique : /e rotor n'a pas a étre relié
a une source d’énergie électrique. 11 existe bien des courants rotoriques qui participent, eux
aussi, a la création du champ magnétique, mais ce sont des courants induits.
Lorsque I’on n’a pas d’exigence trés marquée sur la constance de la vitesse d’un moteur, et
lorsqu’il n’est pas nécessaire de faire varier celle-ci de maniére continue, dans de larges
proportions, c’est le MAS que I’on utilise. Sa vitesse varie un peu quand on le charge, on dit
qu’il glisse, mais ce glissement, en général, ne dépasse pas quelques centiémes de la vitesse a
vide. Le démarrage des MAS ne pose pas de probléme pour les unités de petite puissance, par
contre, pour les moteurs de forte puissance, il faut démarrer sous tension réduite pour éviter
un appel de courant trop éleve.

Avec tous ces avantages le MAS a été cependant délaissé a cause de la complexité de

son asservissement, au profit du mcc, surtout dans les applications a vitesse constante ou
lorsqu’il s’agit de faire varier celle-ci de maniére continue dans de larges proportions.
Cependant, depuis quelques années, le contréle des machines électriques a acquis une
importance considérable avec I’apparition des convertisseurs statiques (onduleurs, gradateurs,
hacheurs, etc.) utilisant des semi-conducteurs et la technologie des microprocesseurs.
La difficult¢ pour commander le MAS réside dans le fait que le modéle mathématique du
systéeme est non linéaire, multivariable et fortement couplé du fait de |’existence d’un
couplage complexe entre les deux armatures statorique et rotorique. Par ailleurs, les
commandes qui consistent a réguler le couple électromagnétique par la pulsation rotorique et
le flux par le rapport tension/fréquence n’ont pas pu répondre aux exigences technologiques
actuelles.

L’apparition de la commande vectorielle introduite par Kovacs en 1959 et reprise par
Blasshke en 1972, constitue une révolution pour le contrdle du MAS, Cette technique consiste
a ramener le comportemént du MAS a celui d’'un MCC, en effectuant une linearisation
asymptotique et un découplage entre le flux et le couple électromagnétique.

L’évolution de la théorie des systémes de commande a donné naissance a une multitude
de techniques qui assure I’asservissement de la MAS, a savoir ( la commande par mode de
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glissement, la commande basé sur la passivité, la commande adaptative, les réseaux de
neurones, la logique floue ..etc )

La commande adaptative par modéle de référence (MRAC) ou par régulateur auto-
ajustable (RST) a pour objectif d’obtenir certaine performance désirée en présence des
perturbations et des variations internes propres a la machine [Hes 96] de maniére générale ces
techniques de commandes adaptatives ont engendré un grands nombre d’application dans
divers domaines pratiques [Gen 96]. L’avantage principal de ces commandes réside dans las
possibilité d’implémentation des algorithmes issus des développements théoriques motiveés
par I’évolution technologique des calculateurs numériques.

Cependant face aux systémes non linéaires qui présente des structures fort complexe, la
synthese des régulateurs exige une étude détaillée de la dynamique du systéme et en |’absence
d’information a priori sur le systéme a commander cette tache est d’autant plus difficile, aussi
la compensation des incertitudes non structurées n’est plus garantie.

Lutilisation des réseaux de neurones en commande adaptative s’avére un moyen
efficace pour pallier ) ces problémes, dans ce sens plusieurs travaux ont été développés [Nar
90] [Che 90]. En effet les avantages que présentent les réseaux de neurones surtout en
identification et approximation de fonctions ont poussé leur utilisation dans la conduite des
processus.

Dans ce présent travail, qui porte essentiellement sur la commande adaptative par
réseaux de neurones de types RBFG appliquée a la MAS, on a adopté une stratégie de
commande decentralisée afin de palier le probléme du temps de calcul et de simplifier la
synthese des régulateurs et I’analyse de stabilité.

Le chapitre I portera essentiellement sur la modélisation de la MAS dans le repére de Park et
la présentation de la technique du flux orienté.

Dans le chapitre II une commande non linéaire & structure variable sera présentée vue que
celle ci sera utilisée plus tard comme moyen d’aide a I’apprentissage (chapitre V).

Le chapitre III sera consacré aux différentes notions théoriques concernant les réseaux de
neurones artificiels, architecture, activation, apprentissage ...etc

Dans le chapitre IV, I’approche adaptative par réseaux de neurone sera appliquée par la MAS
sous la forme d’un régulateur auto-ajustable, on utilisera pour cela plusieurs réseaux de
neurones RBF avec une étude comparative entre les résultats de chacune et afin d’améliorer
I"apprentissage des RBF une stratégie de commande par régulateur auxiliaire (régulateur
linéaire ) sera proposée.

Dans le chapitre V, toujours dans le souci d’améliorer I’apprentissage des réseaux RBF
(gaussien ) et d’assurer la stabilité du systéme et la convergence de I’erreur on utilisera en
plus du régulateur auxiliaire, un régulateur de secours, non linéaire cette fois (mode de
glissement ).

Tout au long de ces chapitres, des simulations seront effectuées afin de montrer les

performances des commandes proposees, ces simulations sont réaliser avec le langage Fortran
90, proche du langage machiné ce qui offre une rapidité d’exécution.
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Chapitre [ Modélisation de la MAS

Chapitre 1
Modélisation de la TAS

I.1 Introduction

La représentation des processus physiques par des modéles mathématiques est une €tape
trés importante dans I’asservissement des systémes. En effet, afin d’élaborer une structure de
commande, il est important de disposer d’un modéle mathématique représentant fidelement
les caractéristiques du processus. Ce modéle ne doit pas étre trop simple pour ne pas
s’éloigner de la réalité physique, et ne doit pas étre trop complexe pour simplifier I’analyse et
la synthése des structures de commande.

Dans ce présent chapitre, il sera question de modélisation de la MAS, dans un premier
lieu, on donnera de maniére explicite le modéle mathématique de la MAS (Equations
électriques et mécaniques) dans son référentiel triphasé, puis on réduira I’ordre du systeme
par une transformation dite de PARK. Cette transformation modélise la MAS dans un
nouveau référentiel, biphasé cette fois.

Le choix d’un référentiel adéquat, permettra d’appliquer la technique du flux orienté, afin
d’éliminer le couplage naturel existant entre le flux et le couple €lectromagnétique.

Dans un dernier lieu, on donnera le principe de la commande par orientation du flux rotorique
ainsi que la simulation numérique des différentes grandeurs de la MAS.

I.2 Description de la machine

COUPE DU MOTEUR NOYACEM COMPAX

PEOGRFEN teemi Fe (IRacE)

Fig I.1 coupe d’un moteur asynchrone
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Chapitre [ Modélisation de la MAS

Une machine asynchrone (fig I.1) comporte une partie fixe, dite stator, constituée par
un empilage de toles a faible taux de perte, supportant des bobinages symeétriques triphasés,
alimentées en alternatif triphasé. La partie mobile, dite rotor, n’est pas alimentée, elle est en
court circuit et peut étre de deux types :

e Bobiné (a bagues), muni d’un enroulement généralement triphasé connecté a des
bagues isolées sur lesquelles frottent des ballais en charbon.

e A cage d’écureuil, formée d’un ensemble de barres conductrices reliées entre elles a
chaque extrémité par des anneaux (généralement en cuivre).

1.3 Hypothéses de travail [Chu 96]

on suppose que :
La machine asynchrone est symétrique ayant n, paires de pdle.
Le rotor est bobiné, le bobinage est triphasé au stator et au rotor.
Le rotor est a cage, on peut considérer le bobinage triphasé équivalent.
Les axes de phase statorique et rotorique sont décalés identiquement d’un angle
électrique, 120°.
e L’entrefer est d’épaisseur uniforme en négligeant I’effet de I’encochage et la
permeance de ’entrefer constante.
e La saturation du circuit magnétique, 1’hystérésis et les courants de Foucaut peuvent
étre négligés et les circuits magnétiques sans perte sont linéaires.
e L’effet de peau est négligeable.
e La force magnétomotrice créée par chacune des phases du stator et du rotor est a
répartition sinusoidale.
e Les résistances des enroulements sont constantes : R =Rp=Rc=Rg et

R:=Rp=R~R,

1.4 Modélisation de la MAS [Cha 83][Chu 96]
I.4.1 Mise en équations

a. Equations électriques

Fig. 1.2 Représentation schématique d’'une MAS
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Chapitre [ Modélisation de la MAS

Les équations électriques peuvent étre exprimées de maniére congise par la forme matricielle
suivante :

pour le stator :

d
[Usl= Rlzs]+— ] (L1)
uy iy ¥y
Usl=|ug | . lIs]=|iz| . [¥s]=|¥s
Uc ic e
pour le rotor : 5
v =R 1]+ %] (1.2)
ua ia lpﬂ'
[Ur] =|Up ] [‘[ r] = ib ’ [qu] = le
u, i b

avec |

Us : vecteur des tensions de phases statoriques A, B, C.

U, : vecteur des tensions de phases rotoriques a, b, c. (elles sont nulles, car le rotor est en
court-circuit)

Is - vecteur des courants de phases statoriques.

I, : vecteur des courants de phases rotoriques.

Rs : résistance d’un enroulement statorique.

R, : résistance d’un enroulement rotorique.

¥ : vecteur du flux couplé statorique.

%, . vecteur du flux couplé rotorique.

Expressions des flux :

Les flux sont donnés par :

[we] = [Ls]lzs]+ M5, ] (1.3)

(] =[]0, ]+ M, ]lzs] (L4)

Avec ;




Chapitre |

Modélisation de la MAS

l, m, m, [ cos(6,)
[Ls]= My by My [M S]=m‘r cos(f, +4)
g | cos(d, +%)
(1, m, m] [ cos(8,)
(el & | . oo, 12
m, m,. I | | cos(@, ++4
Remarque

cos(6, +&) cos(d, +F)
cos(@,) cos(@, +&
cos(@, +%)  cos(8,)
cos(d, +%) cos(, +%)
cos(@,) cos(6, +%)
cos(6, +&)  cos(d,)

Vu qu'on a supposé, que la machine posséde un entrefer constant, et que ses deux
armatures sont triphasées et symétriques, alors les inductances propres et mutuelles entre

enroulements d’une méme armature sont constantes et égales :

[_4=f3=1C =[ss

Lh=L=1L =1,

Myp = Myc= Mpa= Mpc =Mc4= MCE= My
Map = Mae= Mpa= Mpe =Mcqg= Mep= My

l;s : inductance propre des enroulements statorique.
1., : inductance propre des enroulements rotorique.

ms, - inductance mutuelle entre les différentes phases du stator.

=il
m, = 2].13

mrr : inductance mutuelle entre les différentes phases du rotor.

Les matrices [Ms] et [Mr] dans (I1.3) et (I1.4) représentent les inductances mutuelles
entre stator-rotor (Ma4, Mea, Meq, Maa, Map, ...), €lles sont dites aussi matrices de couplage entre

stator et rotor.

m_=
sr 55
N,

Ns : nombre de spires dans chaque enroulement statorique.
N,: nombre de spires dans chaque enroulement rotorique.

©.: I'angle électrique entre 1’axe de référence du stator et du rotor.(c’est I’avance

trigonométrique de I’axe a sur I’axe A .
6. = np By

avec @, angle géométrique réel et n, nombre de paires de poles

On remarque que :
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En remplagant (1.3) et (1.4) respectivement dans (I.1) et (I.2) on aura :

[ Usl=Rs[ 15] + [LS] [ls]+ [MS‘][I]
(L5)
[o]=r[1]+[ L} [1]+—[M3F[fs]

B. Equation mécanique
d
—\Jw,,) + fro, =C, —C, 1.6
dt( ) Jvr (L.6)

Avec :
C. : couple électromagnétique

Ce=L1sf { f—”——} (] (L7)

C,: couple résistant (de charge).

Jfir: coefficient de frottement visqueux.
J : moment d’inertie.

w, : vitesse mécanique du rotor

dg, 1 de,

m

dt n, dt
I.4.2 La transformation de Blandel-Park [Chu 96]

B b gs

C

Fig 1.3 La transformation de Blandel-Park
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La transformation de PARK consiste a transformer les enroulements triphasés du stator
et du rotor en enroulements biphasés orthogonaux equivalents. C’est a dire, au lieu de
considérer les trois phases statorique d’axes fixes A4, B, C on considére I’enroulement
équivalent formé de deux bobinages d’axes perpendiculaires d; et g, tournant a la vitesse ws
par rapport au stator.

De méme pour le rotor, aux enroulements a, b, ¢ on substitue deux enroulements d’axes
perpendiculaires d; et g, tournant a la vitesse Wr par rapport au rotor.

deo,
. =
T dt

de.
w, =

dt

6, :désigne le décalage de I’axe ds par rapport a celui de A4.
6. .désigne le décalage de I’axe dr par rapport a celui de a.

Cette transformation doit tenir compte de 1’égalité des solénations, des énergies électriques et
magneétiques instantanées et de 1’égalité des tensions en régime permanent. ce passage est
donné par les relations suivantes :

| Zagosl=[ 7O 1s] .+ | Lagord = 7@ 2,]
[Usosl = [ 7O Us] . [Usgor)=[ T U] (18)
[ quos] =[7)|[ws] . [ quor] =[7@)][ v,]

avec.
[]dqos]zlde Ios ios]rr [quos]=[“ds Uz “as]ra [[dqar]':[idr b f(;r]T

[Uafqar]=[“dr Uy, u:]r]r? [‘/’dq(;s]:[':"as Vs ‘:Vos]T: [quor]z['//dr Ver w:;r]r

et 7(8) est la matrice de passage de Park donnée par :

cosd  cos@—) cos@ %)

r(9)=\E —sing —sin@@-%) -sin@-) (1.9)
1 1 1

L& P V2
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son inverse est :

cosf —siné

T (9):@ cos(@—Z) —sin(6-%)

cos(@—*%) —sin(6 %)

=
3

1=~

I.4.3 Modélisation de la MAS dans le repére de PARK

En utilisant la matrice de passage 7(©), on obtient a partir des équations (I.5) les
nouvelles équations suivantes :

[USa'qo]= Rs[f sgof [T (6s ) [Ls](P [r@s)] [f quo])"“[T(Qs)]P ([MS][T(HS)T l [f rdqol)
(.10)

Uril= Rl @M@ (g lr@nle (1, Jr @ 5]

avec: p=—

En supposant les tensions d’alimentation sinusoidales et équilibrées, les tensions et les
courant homopolaires, #y, , Uy, isy, i , sont nulles, par conséquent les équations sous forme
matricielle deviennent :

dé
| Retisp _{S_df" Eys B |
Usd dé . Isa
u Is—=  Rg+lsp  En By g
Sq i dt do ‘ q (I 1 1)
4 E3l E?Z Rr +!rp = r—R rd
0 ( dt ||
L, =% ] de, Bgo g
Eyy Eyp r +l.p
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ou .

de. . d :

Ey3 =l (Hnp oy, +7;)Slﬂa+ cosa p) , Ea3 =g ((npewy, + —jr Jcosa +sina p)
de, , de,. .

By =g (rpay+—5) cosa+sing p) , By =l (Hnpy, + ?) SInQ +cosa p)

B3, = 15,.((% —npw,,)sina +cosa p) , £, = /5-,.((% —Np@®,,)COSQ —SINax p)
4 4

Eyy = —JS,((d—jfl —Npw,,)COSa —sina p), Ly, = l_sr((%i — Np@,,)SIna +cosa p)
Avec:
&X=n, 0,+6,-6;. c’est le decalage entre ’axe d, et 'axe d .
[=l-mss, 1, =l-m,,, [,=3/2(m,)
|’expression du couple électromagnétique devient :
C. =lrsuge] (oS {%‘-’1} UCH I (L12)
m

1.4.4 Choix du référentiel
A. Référentiel lié au stator (d’axes a,b)

Ce systéme utilise un référentiel dont les axes du stator et du rotor sont fixes par rapport
au stator, donc les axes directs ds et d, sont confondus avec 1’axe de la phase A , on a alors :

0s=0 ., 6.=-n, 6, et @=0
D’ou : 0,=0 et or= -n, o,

En remplagant dans (I1.11), on aura :

d
u,, =Ri,,+—¥
as }?Sas dt a5
‘ d
Ups = R By +Ekybs
, d
0= R+ You + 1,00, (L13)

: d
0= Rr Ipy +E\¥br = npwml{"ar
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Les expressions des flux, sont données par:

lPas = Zs Fas +lsrjar
lpbs = !s ibs + lsribr
W Sl ol (1.14)

lPbr = lr Ipy +[sribs

L’expression du couple électromagnétique est donnée par:

np[_", . .
Ce = ] (lparlbs - LPeras) (115)

¥

Mise sous forme d’equations d’états

En choisissant comme variables d’états de la machine, les élements du vecteur suivant:
[ias, ibs, War, Wor, Wy ]T , et a partir de (I1.13) et (I.14), on peut aboutir a la forme d’état
suivante:

i =—yi +—3L T n oV, +—u
as Vias O‘lslr];. ar [SI;- pm Lbr ; as
Ips ==V ib.s + lsr br— Isr npmeyar 2= L Upsg
11T, 1], 1,
. 1 [ . .
e e D e e (1.16)
T, T,

1 1 !.s‘r .
l'Pbr = _Flpbr o npmear +?‘bs

r r
. np[sr ; : f\‘:f C,
W,y = I — T
m JI,. ( artbs br‘as) F m J
avec
2 2 2
c=1 __Igr_ 5 ;V—-—-——-———IrRr+[2rRs y f;zl—r
ISIJ" 0-151;' 1?7'
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B. Référentiel lié au rotor (d’axes a, B)

Ce référentiel utilise un systéme d’axes, dont les axes du stator et du rotor
tournent a la vitesse de rotation du rotor, on a alors :

&s=n,6, =0 e a=0
D’ou : ws=n, o, et 0,=0

En remplagant dans (I.11) on aura :
_ d
Ugs = Rl +Ekpas _wsqjﬁs
! d
uﬁs = Rs Iﬁs +Ekpﬁs +wsqjas
: d
0=era'r +Ekpar (117)
d
0=R.ig, +—Y¥
Rr pr dt Br
Les expressions des flux sont données par:

lIJas = I.s Igs Isr lor

lPﬂs =13 Iﬁs +15‘?'iﬁ?'

W, =L, + i, (1.18)

l{"ﬁr =Iriﬁr +1$riﬂs

L expression du couple €lectromangetique est donnée par:

s
SO

r

(lPariﬁs _qjﬁrias) (I.19)

Mise sous forme d’équations d’états
En choisissant comme variables d’états de la machine, les élements du vecteur suivant:

fizs igs War Wan Gy Jooet a partir de (I.17) et (1.18), on peut aboutir a la forme d’état
suivante:
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sr + [SP‘

ol . ™ el " ol

: : : 1
lgs =—Vigs + Ny@pigs + N0 Vg, +——1y,

1
F nw\WY, +—u
ol #a

iﬁs = _yiﬂs _npmmias T 0'1:1:7;. LP,Br i, 0'151,. p%m Tar

5

] 1 Isr ;
Yor = _E\Par +}:1as (1.20)
Wy, =Wy 4
pr :{; pr T,— Bs
sr . fuf C,
Wy, = '}Dlr qjarlﬁs Lpﬁrias) _):_ m "J_

C. Référentiel lié au champ tournant(d’axes d,q)

Ce référentiel est lié étroitement a la commande vectorielle, ’essentiel de cette
commande est de découpler la commande du flux de celle du couple électromagnétique.
Les axes statoriques et rotoriques (ds, ¢; ),(d;, q,) tournent tous a la vitesse du champ tournant,
vitesse de synchronisme, d’ou la disposition de y; sur I’axe d,, on a alors :
W= wsyn
W = hp Wgr= np(wsyn e Vm)': Wiind

a=0

avec :
@s,, - vitesse de synchronisme.
g7 : vitesse de glissement.
@®;,g - pulsation des courants rotoriques

En remplagant dans (I.11) on aura :
, d
Ugs = Riigg +quds _wsynlpqs
_ d
Uy =Rl +EIP‘IS + Wy Vi
: d
0=thdr+a‘l’d,.—np(a)5yn—a}m)‘{’qr (121)

_ d
0= erqr +Elyqr +np(aJM —a)m)‘}’dr
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Les expressions des flux sont données par:

l-yds = Is ids + Jrsr idr
‘I‘ =i

s qs+1 i

sriqr
Yar =leigy +1gdgs
p A

sr qs

Et celle du couple €lectromagnétiqude par:

n,l
- p'sr 1
Ce = ] (\Pdr‘lq.s

r

qurjds )

Mise sous forme d’équations d’états

On choisira dans ce cas le vecteur d’état suivant:
et (1.21), on peut aboutir a la forme d’état suivante:

: : [ l
—Vlds +npwsvnlqs =t an'r s

1
nw‘{’+
P o

(1.22)

(1.23)

[ids, Igs, War War Wy ], €t a partir de (1.20)

Uq
ol T, v ol L
i ——i—na)i+——-1”‘{’ n,o,'Y, lu
qs Vigs pWsyntds Cﬂs!,-T,- qr [ dr T 15 qs
ot LR < ]
Wy = s = Yar 1y (@ =) ¥y (1.24)
I If.'nr' ; 1
llqu = Y_qus _Flyqr . np(a’syn — Wpy )LPdr
Ve ¢
. psr . vf r
@, = vz lgs) = @m =
n (Yadgs —¥prlas) 7 T,

I.5 Modéle en tension de la MAS

En choisissant comme référentiel de travail, celui lié¢ au champ tournant d’axes (d,q) et

en considérant :

- Le vecteur d’état :
X5= W 7
- Le vecteur d’entrée : U=[ugy, g,/
- Le vecteur de sortie :Y=/x;, xs/

X=[x1, x3, X3, X4, X5]"

Page - 16 -
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Le modele en tension de la M.A.S, s’écrira alors sous la forme suivante :

1
==Y X +n Q)Mx2+ ST I3+ r x5x4+ Uy
T > el ol
.1.'2 a) X = X5X3 + 'v X4 + . u
B 1 z 2. ol ™ ol
P
X3 =?x1 —— X3 +n syn.x4"‘np X5 Xy (1.25)
r r

el 1
X4 = %xz — @ ,X3 _F X4 + Ry X5 X3

n 5 C,
X5 = j]r(xsxz ‘x4x1)‘“7f =

Simulation et commentaire
o A vide

Lors du démarrage de la MAS alimentée en tension, on constate un fort appel des
courants statorique iz et iy , qui atteignent respectivement des piques de 25 4 et —25 4 |
comme on peut le constater sur les courbes associées de la fig 1.4 . Ils peuvent étre a I’origine
de la destruction de la machine en cas de répétition excessive d’ou la nécessité d’une
limitation de ces courants. Le régime permanent est atteint au bout de 0.20 sec, les courants
Ias €t Igs se stabilisent respectivement a /4_et —74 .

Quant au couple électromagnétique, on constate qu’au démarrage il est pulsant et atteint
des piques de 60 N.m, ce qui explique le bruit engendré par la partie mécanique de la machine
au démarrage. Une fois le régime permanent établi le.couple électromagnétique se stabilise a
la valeur de / N.m qui correspond a des pertes par frottement, chose logique, car la machine
fonctionne a vide. La vitesse elle, atteint sa valeur nominale de /490 tr/min au bout de 0.20
secondes.

e En charge

Avec I’application d’une charge constante de valeur de /0 N.m a Pinstant Isec, on
remarque une légere diminution de la vitesse de rotation et une augmentation des courants
statorique. Ceci se répercute sur le couple électromagnétique qui augmente afin de compenser
le couple de charge et les pertes de frottement.

De méme pour les flux rotorique, on constate une diminution de wy a I’instant de
I’application de la charge et une augmentation de y,, a cette méme instant, chose qui explique
le couplage naturel existant entre le flux et le couple.
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Fig [.4 Simulation en boucle ouverte (a vide )de la MAS

alimentée en tension
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Fig 1.5 Simulation en boucle ouverte de la MAS alimentée en tension avec
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1.6 Modéle en courant de la MAS

Toujours en choisissant le méme référentiel lié au champ tournant, et en considérant un
nouveau vecteur d’état X et un nouveau vecteur d’entrée {/ , on obtient le modéle en courant
de la MAS :

- Le vecteur d’état : X=/x;, x,, x_:]T avec: Xi=VWa X2=Wgr, X3=Wm

- Le vecteur d’entrée : U=/ig, iq,f
- Le vecteur de sortie :Y=/x), x;/

[
o S
xl = "‘_xl +np a)mxz ‘_np,r3x2 +}—1d3
r r
| Loy
Xy = =N, Oy Xy —— X + 1, X3 X +7’-"’—1qs (1.26)
T?' 5
. n,l 5 c
Xy =2 (X i — X ige)—Lxy —
JI, J I

Simulation et commentaire

A vide

Pour la M.A.S alimenté en courant, la premiére constatation a faire concerne le
démarrage qui est lent, comparé a la M.A.S alimenté en tension, et le régime transitoire dure
environ 4 sec.

Le couple électromagnétique se stabilise a une valeur de /.5 N.m qui compense les
pertes par frottement, aprés avoir atteint une valeur maximale de /0 N.m lors du régime
transitoire.

La vitesse de rotation atteint la valeur nominale de /490 tr/min une fois le régime
permanent établi.

La composante directe du flux rotorique -, évolue normalement et ne présente pas de
variation brusque tout au long du régime transitoire jusqu’a atteindre la valeur de /.6 web en
régime permanent.

La composante normale du flux rotorique ;- , présente un pique qui descend jusqu’a
~0.55web en transitoire pour se stabiliser enfin au alentour de zeéro.

Quant a I’évolution du flux rotorique, elle est identique a celie de sa composante
directe.

En charge

Lors de I'application d’un couple de charge de valeurs de 5 N.m a l'instant Ssec, on
remarque que le couple électromagnétique réagit a cette perturbation et augmente afin de
compenser le couple de charge applique et les pertes par frottement.

La vitesse de rotation aussi est influencee par I’application du couple de charge, car elle
subit une légére diminution a partir de I’instant Ssec.

La composante directe du flux rotorique wyz subit une diminution a [’instant Ssec et se
stabilise juste apres. Sa composante normale quant a elle, augmente et descend jusqu’au
alentour de —0.75web a I’instant Ssec et se stabilise apres a la valeur de -0.5 web.

Le flux rotorique subit lui aussi une baisse a l'instant Ssec et a la méme allure que sa
composante directe yu-. Ici on remarque clairement le couplage existant entre le flux et le
couple.
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Fig 1.6 Simulation en boucle ouverte (a vide) de la MAS

alimentée en courant
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1.7 Technique de la commande par flux orienté

I.7.1 Introduction [Der 97]

En 1972, Blaschke a proposé une nouvelle théorie de la commande connue sous le nom
du « flux orienté » qui rend le comportement de la MAS semblable a celui de la machine a
courant continu. Cette technique de commande permet de régler le flux rotorique avec le
courant igs séparément du couple €lectromagnétique qui est réglé par le courant igs.

L’étymologie nous ramene a une notion élémentaire, mais trés importante de
I’¢électromagnétique ; a savoir : la force exercée sur un conducteur parcouru par un courant
placé dans un champ magnétique est égale au produit vectoriel du vecteur courant par le
vecteur champ. Il en résulte évidement que I’amplitude de cette force sera maximale pour des
intensités de courants et du champ donné quand le vecteur courant sera perpendiculaire au
vecteur champ.

Appliquée aux moteurs électriques, cette propriété est utilisée pour obtenir le couple et
le mode de fonctionnement recherché en positionnant d’'une maniére optimale les vecteurs
courants et les vecteurs flux résultants.

Si ce principe est naturellement appliqué pour les machines a courant continue, il n’en n’est
pas de méme pour les machines a courants alternatifs, par conséquent : la commande par flux
orienté des machines alternatives est une commande par orientation de ces deux grandeurs
(vecteur courant et vecteur flux), ceci est possible grace a I'isotropie et a la symétrie de la
MAS a cage d’écureuil .

Le principe de cette technique est d’éliminer le probleme de couplage entre I’induit et
’inducteur en dissociant le courant statorique en deux composantes en quadrature dans un
repere de référence liée au flux (rotorique, statorique ou d’entrefer ) de telle sorte que I'une
des composantes commande le flux et I’autre commande le couple. Ceci permet de ramener la
MAS a des fonctionnements comparable a ceux d’une MCC a excitation séparée ou le courant
inducteur commande le flux et le courant induit le couple .

I.7.2 Description de la technique

Dans le modele de la machine asynchrone représenté dans un référentiel liée au champ
tournant I’axes (d,q), Le vecteur flux peut étre décomposé en une composante directe selon
I’axe d , et une composante transversale selon I’axe q.

L’orientation du flux consiste & maintenir la composante directe constante et a annuler la
composante en quadrature. Ceci est possible si I’axe d coincide avec la direction désirée du
flux.

La commande par orientation du flux peut se faire par I’orientation de 1’un de ces trois flux :
Par le flux rotorique y; avec les conditions : ws,= w et y, =0
Par le flux statorique y; avec les conditions : yus=y; et w,~0

Par le flux d’entrefer y; avec les conditions : yu, =y, et W, =0

Dans ce présent travail on va considerer une orientation a flux rotorique, pour éliminer le
maximum de couplage.
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Fig 1.8 Principe de l'orientation du flux
rotorique

Avec cette technique de commande, on veut éliminer le couplage existant entre le couple C. et
le flux w,, et commandé séparément y; par L , et le couple C. par Ig.
Enposant w&=y, et g, =0 I’expression du couple devient :

nl
Co == ayigs (127)

€
I

Et I’expression de la dynamique de y;, sera alors :

W=l —— Y, (1.28)

T2 (129

1.7.3 Modéle de la MAS a flux rotorique orienté :

En remplagant @syn par (1.29) et le couple par sa nouvelle expression (1.27), le modele
donné par les équations (1.25) devient :
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: 5 [ 1
X ==y x +HXsXy +-C 24—y Uy
%y ollT. ol

00 % / 1

KT e e | sr
= s Xy == Xy —— By X5yl

r 3 s'r s
el I 1
X3 =—S'tx1 ——X3 (130)

e iy

Avec  x;=ids, X2=lgs, X3=Wdr, X4=VYor, X5=Wm

On remarque que le flux rotorique dépend seulement de la composante directe du
vecteur courant statorique /4 , et que le couple C. dépend de I’autre composante en quadrature
igs si le flux rotorique est maintenu constant.

Donc, on a décomposé le vecteur courant statorique en deux termes /45 et /,; pour commander
le flux et le couple indépendamment 1’'un de |’ autre.

1.7.4 Différentes méthodes d’orientation du flux [Ben 95]

Pour réaliser la commande par orientation du flux il est nécessaire de connaitre a
chaque instant certaines grandeurs,  savoir :
1. La position du flux, nécessaire pour les transformations de cordonnées biphasé-
Triphasé et inversement.
2. Le module du flux, nécessaire pour la régulation du flux.
3. La composante /gs du courant statorique, nécessaire pour la régulation de la
vitesse.
Nous présentons dans ce qui suit, les principales méthodes d’orientation du flux ; les
méthodes directes (utilisations de capteurs de flux, modéles dynamiques de flux ) et les
méthodes indirectes.

1.7.4.1 Méthode directe

Cette méthode consiste a déterminer la position et le module du flux (dans notre
travail, on va s’intéresser au flux rotorique seulement.) Cette méthode s’avere tres difficile car
ces deux grandeurs ne sont pas mesurables directement, pour cette raison on utilisera deux
procédés :

A. Utilisation de capteurs de flux

Afin d’accéder au flux, on place convenablement des capteurs dans I’entrefer de la
machine, ces capteurs peuvent étre :

e Des capteurs a Effet hall placés sous les dents statorique, ces capteurs donnent des
valeurs locales du flux, le flux global est obtenu apres traitement de ces valeurs.

Page - 25 -




Chapitre [ Modélisation de la MAS

Le flux mesuré par ce genre de capteur est trés sensible aux encoches rotorique et

de ce fait trés riche en harmoniques.
e Des bobines supplémentaires placées sur un pdle du stator (2 bobines ) chaque

bobine nous fournit instantanément la valeur d’une composante du flux (y;, y»).
Le module et la phase du flux sont alors calculés par les relations suivantes :

lP=":}"1 =¥+

lp
O = Arg (YY) = Arctg (=)
¥
e Les bobines statoriques elles-mémes ; en effet les tensions aux bornes du moteur
peuvent nous renseigner sur le flux.

- Cependant chaque méthode présente un certains nombres d’inconvénients, par exemple
la 1"*méthode rend les moteurs fragiles et les avantages de la MAS (simplicité, robustesse et
faible colit ) sont perdus . La 3" méthode quant a elle ne peut étre utilisée en basse vitesse

[Maz 92].

Le schéma de commande se présentera ainsi :

Wrd M Yr
®Omd i
S :
T EA o ey
capteurs |

Fig 1.9 Schémas de commande par orientation du flux rotorique
Méthode directe (capteurs de flux)

B. Modéle dynamique du flux

Pour contourner les difficultés liées a I’utilisation des capteurs, on a pensé a développer
des modeles dynamiques du flux. En utilisant directement les équations de la machine dans le

référentiel lié au flux rotorique, on a :
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(L31)

La mesure des courants statorique et de la vitesse de rotation donne directement le
module et la phase du flux rotorique.
Le schéma de commande sera ainsi :

Wrd Regl ——p d.q —[AH M Wr
md g E: >
Wr

Fig .10 Schémas de commande par orientation du flux rotorique
Meéthode directe (modéle dynamique)

I.7.4.2 Méthode indirecte

La méthode indirecte consiste a ne pas utiliser I’amplitude du flux, mais seulement sa
position. Cette méthode élimine donc le besoin d’utiliser un capteur de flux (capteur physique
ou modéle dynamique ) mais nécessite ’utilisation d’un capteur de position ou de la vitesse
du rotor. La phase du flux est alors déterminée en utilisant un modéle mathématique qui peut
étre intégré dans la structure de commande

Remarque

Malgré les avantages que peut présenter les techniques de mesure en utilisant des
modéeles dynamiques adéquats, ce type de méthode s’avere inefficace dans le cas de systéme
variant dans le temps, c’est le cas de la MAS qui apres un certain temps de fonctionnement
subit des variation sur ces paramétres (Rs,Rr,Ls,Lr et Lsr) en effet la constante de temps du
rotor (Tr) est difficilement mesurable dans le cas d’'un moteur a cage d’écureuil, de plus en
régime dynamique, la température du rotor n 'est jamais constante, et comme la résistance des
barres rotorique dépend de la température, la constante de temps varie en permanence.
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D’autre part, si la machine est saturée, 1'inductance du rotor varie et de ce fait, la constante de
temps €galement, tous ces problémes font que Tr n’est jamais connue avec précision et ceci se
répercute sur le découplage entre le flux et le couple qui ne sera plus assuré dans la
commande de la machine.

De nombreuses recherches se penchent sur ce probleme a travers le monde. On essaye par
exemple de compenser les variations en mesurant directement les parametres, ou alors, de
calculer les variations en utilisant des informations sur une grandeur auxiliaire comme la
puissance, la température... etc [Maz 92]

I.7.5 Structure de la commande par orientation du flux rotorique

Dans le repere fixe du stator les courants sont sinusoidaux en régime permanent, tandis
que dans le repére tournant lié au champ rotorique ces courants sont constants.
Le calcul de ces courants de commande se fait en fonction de la dynamique désirée et la
structure de commande sera donnee par les équations suivantes :

o 1 _dy.
i =—(0, 2 4y

1T dt
G
Iqs = ;—7———;‘ (132)
prsr Yy
* * {sr 1;5
a)syn =Wy + T T x
nplr W,

Avec ;
(.) : les grandeurs désirées.
Le schéma bloc de cette structure de commande est représenté a la figure 1.9.

C: ’,. 1 / r LQS

Figl.11 Structure de commande par orientation
du flux rotorique
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Fig I. 12 Commande par flux orienté de la Mas
alimentée en courant avec alternance du couple desiré
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Simulation et commentaire

Les courbes obtenues fig 1.12 montrent clairement |’orientation du flux rotorique et le
découplage entre celui-ci et le couple électromagnétique.
On remarque que le couple atteint sa valeur de référence S N.m au bout de 0.2 sec et que cette
réponse ne présente aucun dépassement.
La composante directe du flux rotorique, elle aussi, atteint rapidement sa valeur de référence
lweb sans dépassement au bout de 0.2 sec. La composante normale elle, tend rapidement vers
zéro en régime établi, ce qui nous ameénes a dire que le flux rotorique y; est bien orienté
suivant I’axe od du reférentielle (d.q) .
En faisant varier le couple désiré entre 5 et —5 N.m on remarque que le couple
électromagnétique suit a chaque fois sa valeur de référence sans que le flux rotorique ne soit
affecté et qui lui reste égale a sa valeur de référence, chose qui montre le découplage entre le
couple et le flux.

1.8 Conclusion

Dans ce chapitre, on a remarqué que la MAS est un systéme non-linéaire fortement
couplé. La mise en équation de la MAS dans un repére biphasé (transformation de Park)
permet de réduire I’ordre du systéme.

Les simulations de la MAS en boucle ouverte ont montré le couplage naturel existant
entre le flux et le couple €lectromagnétique, et que la MAS alimentée en tension est plus
rapide que lorsqu’elle est alimentée en courant.

Le choix d’un référentiel lié au champ tournant rotorique permet d’appliquer la
technique du flux orienté et éliminer ainsi le couplage existant entre le flux et le couple
¢lectromagnétique. La réalisation de la commande par flux orienté nécessite la connaissance a
chaque instant de certaines grandeurs dont les plus importantes sont le module et la position
du flux.

L’utilisation de modeles dynamiques dans les méthodes directes et indirectes nécessite la
parfaite connaissance des parametres de la machine (Rr, Lr, Rs, Ls et Lsr), cependant, ces
parametres varient suivant le régime de fonctionnement de la machine.
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Chapitre 1] Commande a structure variable de la MAS

Ghapitre 11
Gommande a structure variable de la MSAS

I1.1 Introduction

Parmi les techniques de commande on linéaire, on retrouve la commande par mode
glissant, qui est un cas particulier de la commande a structure variable. Cette technique
trouve ses origines dans la théorie de la commande bang-bang, dans la commande des
systémes a relais et dans les circuits d’électronique de puissance.

Le principe de la commande par mode de glissement consiste & amener la trajectoire d’état

d’un systéme vers une surface de glissement et de la faire commuter a I’aide d’une logique de

commutation appropriée autour de celle-ci jusqu’au point d’équilibre, d’ou le phénoméne de
glissement.

Parmi les propriétés du mode glissant on peut citer:

e La trajectoire de [’état du systéme en mode de glissement appartient a une variété
(surface) de dimension inférieure a celle de ’espace d’état, par conséquent I’ordre des
équations différentielles régissant le fonctionnement du systéme en mode de glissement
est réduit.

¢ La dynamique du systéme en mode de glissement est déterminée uniquement par le choix
des coefficients de la surface de glissement.

e Sous certaines conditions similaires aux systémes dont la commande est a fort gain, la
technique des modes glissants est robuste par rapport aux variations de certains
parametres

e La théorie des modes glissants s’adapte bien pour les systémes dont la commande est
discontinue.

Dans ce chapitre, on présentera dans un premier lieu les notions théoriques concernant
la commande par mode de glissement, puis son application a la commande d’une MAS.

I1.2 Systémes a structure variable
I1.2.1 Définition [ Dje 96]

Un systeme est dit & structure variable, s’il admet une représentation par des équations
différentielles du type :

fitx)  si condition "1" verifiée

¥ Fel bl (IL1)

fx) i condition "n" verifiée
Lorsque la condition 7 est vérifiée, le systéme commute vers la structure 7 associée.
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En conséquence, les systémes a structures variables sont caractérisés par le choix d’une
fonction et d’une logique de commutation.

[1.2.2 Configurations de base pour les systémes a structure variable [Buh 86]
On peut distinguer deux configurations de base pour les systémes a structure variable.

A. Changement de la structure par commutation d’une contre réaction d’état
variable

Uem u ¥
—>» oc ——» S |—»

Fig II.1 Commutation d’une contre réaction
d’état variable

Um=-"k1.x  si Sx)>0
Um=-K'7.x si S(x)<0 (11.2)

En régime glissement on a S(x)=0 .

B. Changement de la structure par commutation au niveau de I'organe de
commande

umm:

I‘mlﬂ

Fig II.2 Commutation au niveau de I’organe de commande

Umax  Si S(x)>0
U= _ (IL3)
Umin  Si S(x)<0

En régime glissant on a s(x)=0.
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I1.3 Commande par mode de glissement
I1.3.1 Définitions [Utk 77] [Gay 96] [Slo 86]

A. Surface de glissement
Il a €te convenu dans la littérature que le terme surface de glissement représente la
fonction de commutation. On retrouve aussi la notion de surface de commutation qui n’est
rien d’autre que la surface désirée sur laquelle le systéme doit évoluer.

B. Mode convergence
C’est le comportement durant lequel la variable a réguler se déplace a partir d’un état
initial vers la surface de commutation S={x(t) /S(x,t)=0}.

C. Régime ou mode de glissement
C’est le mouvement (Comportement ) du systéme le long de la surface de
commutation. La dynamique dans ce mode dépend du choix de la surface de glissement. Il
apparait quand la commande raméne I’état x sur la surface de commutation et s’efforce de I’y
maintenir.

D. Régime permanent
Ce régime est considéré afin d’étudier la réponse du systéme autour de son point
d’équilibre. Il caractérise la qualité et la performance de la commande.

I1.3.2 Principe de la commande par mode de glissement [Dje 96] [Bou 91]

Considérons la classe des systémes non linéaires décrite par :

X=f(X)+gX)U (IL4)
Y =h(X)

Avec

XeR" : Etats du systéme

YeR™ : Sortie du systéme

U :Vecteur de commande U=[u, ...ujT et j=I..m.

/. & h : Sont des fonctions analytiques et vectorielles de dimensions appropriées.

Les commandes non linéaires #; (j=1...m) prennent les valeurs suivantes :

{w* Si $;(X)>0 5

uj Si S;X)<0

Ou S;(X) estla surface de glissement associé a la commande u; (j=1...m).
La surface globale sera :

SO=[S:(X), . SX]T et j=I.m
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En suivant la structure variable de la commande U on peut dire que le systeme est décrit par :

¥ fO+gXNU” si S(X)>0 G
f(X)+gX)U" si S(X)<0
on pose F =f(X)+g(X). U"
F=f(X)+g(X). U

Les champs de vecteurs « F~ » et « I~ » sont bien définis avec la commande U.
Le régime glissant est obtenu lorsque la commande U subit des commutations

successives entre deux valeurs u’ et u” et ceci jusqu’au point d’équilibre. On obtient un
régime glissant théorique lorsque la fréquence de commutation tend vers I’infini.

S(x)=0

FigIl.3 le régime glissant

Dans le paragraphe suivant, on abordera les conditions d’existence du régime glissant.

I1.4 Conception de la commande par mode de glissement

La conception de la commande par mode de glissement nécessite le passage par trois
étapes : '

Etape 1 : Choix d’une surface de glissement

Le nombre et la forme des surfaces de glissement, sont déterminé en fonction de
I’application et des objectifs visés.
Pour un systeme défini par une équation d’état non linéaire de la forme :

X =f(X)+gX)U
xeR" et UeR™

Le nombre de surfaces de glissement associé a ce systéme est choisi égale au nombre m
de ses entreées.

Pour le choix de la forme des surfaces de glissement, deux possibilités sont offertes. La
premiére dans le plan d’état et la seconde dans le plan de phase. La premiére présente une
réponse transitoire lente (parfois de conception difficile). Par contre la seconde est une
fonction scalaire assujettie a la dynamique désirée. A cet effet, une forme assez générale est
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proposee pour determiner la surface de glissement qui assure une convergence de la grandeur
de sortie vers sa valeur de référence.[Slo 91]

Soit y; une sortie a commander, sa dynamique est donnée par :

W =dX)+v(E) (IL7)
Avec :
yi: la sortie a commander.
Y, : un vecteur d’état
d(.) : une fonction généralement non linéaire qui peut étre inconnue, mais de bornes connues.
v(.) : un gain de commande fonction de ¥; , pouvant étre inconnue, mais de signes et de
bomes connues.

Le probleme de la commande est de ramener le vecteur d’état ¥; a suivre une trajectoire

désirée Y;:
; =
Y, =L/fd Yia }*’,-(; )]2'

en présence des imprécisions sur d(.) et v(.) .
Si on définit I’erreur de poursuite par :

¢ =YI_Yf'd=[e:‘d ég e,‘;'”]r (I1.8))

La surface de glissement sera donnée par :
d ]
S)=(—+ " (I1.9)

Avec :
r : degré relatif, lié a la sortie y; (IL7).
A . une constante strictement positive.

On constate que S;(X)=0 est une équation différentielle linéaire dont 1’'unique solution est ¢=0

Etape 2 : Etablissement des conditions d’existence du mode de glissement
[Bou 91] [Gay 96] [Slo 86]

En utilisant les notions élémentaires de la géométrie différentielle on peut dire que, le
régime glissant existe localement dans un ouvert « X » de la surface S(X) chaque fois que :

lim L. S(X)=lim <dS,F*> <0

S—350" S—s0"
lim L, S(X)=lim <dS,F~ > <0 (11.10)
S—>0 S>>0

Avec :
dS : Gradient de S(X)
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L#.S(X) : La dérivée de Lie suivant le champ de vecteurs F ( * = - -.
L’interprétation de ces inégalités est que les projections des champs de vecteurs /-~ et /-~
sur le vecteur gradient dS sont de signe contraire, par consequent les champs commandes se
dirigent vers la surface de commutation S(X).

Cependant, on peut présenter un autre critere congu autour d’une fonction de Lyapunov.
Le principe consiste a définir une fonction scalaire V;(X) positive pour chaque sortie y; et de
construire une loi de commande afin que cette fonction décroit (V;(X)<0) et garantir ainsi la
stabilité de la sortie et du systeme.

Sion choisi : V?(X):%Sizﬁ') (IL11)

Sa derivée est : VitX)=5,(X) Si(X) (IL12)

Pour que V,(X) décroit, il faut que S,(X) S,(X)<0, cette condition oblige les trajectoires
du systéme a commuter autour de la surface de commutation en se rapprochant vers elle.
En plus de cela, le choix de la surface S;(X) doit garantir I’attraction de la variable a
commander vers sa valeur de référence, ce qui justifie le choix de la surface de la forme (I1.9).

Etape 3 : Calcul de la commande

Les systémes a structures variables comme cités auparavant sont caractérisés par le
choix d’une fonction et d’une logique de commutation. Dans la commande par mode de
glissement, La surface S;(X) définit cette fonction de commutation, et en fonction du signe de
cette surface, la commande commute entre deux valeurs #max €t #min , Cette variation brusque
provoque un phénomeéne a trés haute fréquence appelé « chattring » Pour surmonter cet
inconvénient, plusieurs méthodes ont été proposees. [Utk 93]

A cet effet on pose :

Uieq . correspond a la commande équivalente proposée par Fillipov et Utkin, elle
correspond a la valeur moyenne continue que prend la commande lors d’'une commutation
lors de la commutation entre #ma €t #mn. L’expression de cette commande est obtenue en
tenant compte du fait que le comportement durant le mode de glissement est décrit par :

S;(X)=0 (I1.14
;s . est un terme introduit pour satisfaire la condition de convergence  S,(X) 5,(k)<0, il

détermine ainsi le comportement dynamique du systéme durant le mode de convergence, il est
donne par :

Si(X) =y (IL.15)

II.5 Expression analytique de la commande par mode glissant [Bou 91]

Soit le systeme décrit par les équations (I1.4).
Dans le paragraphe I1.4 on a choisi une commande du type :  U=Ug~Us
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Avec :

o T
(}req i [ eq u’leq " umeq

U-’a':[ 5 ulf = ums]r

En régime glissant idéal |’expression des surfaces et leurs dérivées sont nulles :

S(X)=0 avec  S(X)=[S(X), S,(X)...., S, (X))

S(X)=0
Onaalors U, =0 donc U=U.,
Et
§(D=(%)T%+%S; (11.16)
En remplagant (I1.4) dans (IL.16) on a -
500=Crlreo+govkS (IL17)

Ainsi la commande équivalente est donnée par :
1
as oS oS
U =—(=Y. =) fms I1.18
5 {(at) g()OI {(ar) f(X) a’} (IL.18)
Avec la condition de réversibilité :
det [(%)T.gm} 40

Mais le régime idéal n’est pratiquement jamais réalisable, et afin de ramener ’état du
systéme vers la surface de glissement a chaque fois qu’il s’en écarte, convient de prendre :

U, = S(X) =K Sign(S(X)) (11.19)

Avec : K=diag (k;, k>, ..., kn)
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1.5,

son)
05

: | 1 si S(X)>0

200 -0 opo 100 ¥ 200 srgn(X)—{_l si S(X)<0
05

Fig Il.4 fonction sign

II.6 Phénomeéne de Chattering ( broutement )

Lors de la commutation a haute fréquence, il y a apparition d’un phénomene appelé
« Chattering » qui a un effet néfaste sur le systéme. C’est le principal inconvénient des
techniques de commandes par mode de glisscment, il peut endommager les actionneurs par
des sollicitations trop fréquentes et nuire ainsi aux fonctionnements et aux performances du
systeme.
En prenant compte de ces considérations d’ordre pratique, des solutions ont été proposées afin
de réduire les différentes accentuée de ce phénomene.
Les amplitudes des ondulations peuvent étre atténuées en remplagant la fonction Sign par la
fonction Sat fig (ILS : a, b) ou la fonction Smooth fig (11.6)

15, o 15
Sat(u) : (u) (Zone morte)
1.0 101
05+ 0.5‘
1 Uy 200 40| gpo 100 ¥ 200
051
1.0
45! 15
= si S<-¢ 0 silS[<g
S : S—¢g :
Sat(S)=4— si |S|<g Sat(§) = sl & <‘S‘{€2
P . £y — &
1 si §>-¢ sign(S)  si |§> &,
a. Fonction Sat b. Fonction Sat avec zone morte

Fig I1.5 Fonction Sat
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S G -
ol
200 -100 obp 100 ¥ 200 Smooth(S) = ——
08| ]S‘-{‘-S
—— 10l
15
Fig I1.6 fonction smooth

I1.7 Application de la commande par mode glissant a la MAS

I1.7.1 Modéle en Courant

Le modele de la MAS alimentée en courant a été élaboré dans le premier chapitre, et
ce dernier est repris dans I’annexe B.

Les grandeurs que I’on désire commander sont le flux et la vitesse

Pour le flux
2 2

n=¥=mx"+x")

: (11.20)

VI=2(=aq ) +a (54 i+ b))
Pour la vitesse

Y2 =0y =X3
(I1.21)

V2= & Y, (Iqs xy—Ids x,)—ay 3 —as C,
A. Choix des surfaces
Si I’on définit les variables d’erreurs de poursuite comme suit :
Pourle flux: e;=yiq-y1=va -V

Pourlavitesse : e2=y24 -V2 = Omd - Bm = X34 - X3
Ou y;4 et yyq sont les valeurs désirées
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et comme on peut le constater, le degre relatif des grandeurs de sortie est d’ordre 1 d'ou le
choix des surfaces de glissements de la forme :

Si=e =Wy~
{ 158 =Nd N (I1.22)
S =& =Yg=)s
L’expression de leurs dérivées est:
Si=er=y,~ W =yi~2 (e + o iy +3 0.))
1d~N =N 4N 1 s TX2 Igs (11.23)
S2=€2=Yy5= Y2 = Yoq— (a5 (3 iys X Iy )—ay 3 —a5 )
B. Expressions des commandes
On a donc
Sy =Zi(x) =2 ay (% iz +% i)
= (11.24)
S2 =2Zy(X) = a3 (X bys X3 Igs)
Avec :
Zix)=,4+2 ay
1 1244 (IL.25)

Zy(X)=Yoqtay X3 +asC,
En imposant des conditions d’attractivité de la forme :
Si=—k g(S;) ; i=1.2

Avec g une fonction (Sign, Sat ou Smooth ), on assure alors la convergence vers la surface
de glissement, car S 5;<0 VS; .

D’ou le systeme d’équations suivant :

_kl g(Sl) = Zl(x)-z @ (x] Igs X qu)
(11.26)

~h 8(S)) =Zy5)=a_ (% igy ~%1 i)
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Les expressions des commandes sont déterminées en resolvant le systeme d’équations (11.26),

d’ou :

ids

Igs

2(12 xl

—azx

24 xz]_l[ZI(X)‘rkl g(Sy ] (I1.27)
) .

& x| Zy(x)+ky g(S,

11 suffit de remplacer la fonction g(.) par Sign, Sat ou Smooth..

C. Interprétation et commentaire :

Toutes les simulations ont été faite avec les gains k/=200 ,k2=270
Les différentes simulations effectuées sont résumées dans le tableau suivant :
Les coefficients intervenant dans les fonctions Sat et Smooth sont égaux a € =0,5

Figures Interprétations et commentaires
IL.7.1 Le flux et vitesse atteignent leurs valeurs de références sans aucun
Fct Sign dépassement, la dynamique du flux est plus rapide que celle de la
vitesse qui atteint sa référence en 0.7 sec. cependant ces grandeurs
présentent un chattering .
On voit une bonne orientation du flux puisque le flux qr varie entre
0.055 Web et 0.085 Web c’est a dire d’'une valeur moyenne 0.07 Web.
Les commandes 74 et i, présentent un chattering considérable
puisqu’elle reste en commutation entre —7.5 et 7.5 A qui sont les
valeurs maximales et minimales admissibles des courant .
. IL.7.2 Méme remarques, sauf que le chattering disparait pour le flux, la
A vide Fct Sat vitesse et les commandes (iz et i,), seulement les commandes
présentes des points de cassures
Les courants se stabilisent au valeurs i4=3.83 A et i,=0.9 A
IL.7.3 Méme remarques, avec disparition du chattering et des points de
Fct Smooth cassures , les commandes se sont lissées.
(1)
Inversion I1.7.4 L’inversion de la vitesse se fait normalement en 1.3 sec, aucun
dela Fct Sat dépassement n’est signal€ et le flux n’est pas influencé .
vitesse
(2) 11.7.5 Lorsque la charge est introduite, la vitesse et le flux ne sont pas
Introduction| Fct Sat influencé seul les commande se réadapte pour donner un couple
d’une électromagnétique qui compense la charge introduite .
charge
3)
Variation 11.7.6 Rejet totale de la perturbation, la vitesse n’est pas influencé seul le
des Fct Sat flux présente une légére chute .
paramétres
(1)H2)H3) 1.7.7 Les courants sont réadapté a chaque instant (Introduction d’une charge
Fct Smooth C, , inversion de la vitesse et variation des paramétres ) et permettent

de maintenir les valeurs désirées .

Tabl Tableau récapitulatif des différentes simulations effectuées en Modes glissants

Modeéle en courant
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FigI1.7.1 Utlisation de la fonction Sign
Simulation a vide de la MAS alimentée en courant
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Chapitre II
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Fig 11.7.2 Utilisation de la fonction Sat
Simulation a vide de la MAS alimentée en courant
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Chapitre Il
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Fig 11.7.3 Utilisation de la fonction Smooth
Simulation a vide de la MAS alimentée en courant
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FigII.7.4 Utilisation de la fonction Sat
avec inversion de la vitesse a t=2sec
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Figll.7.5 Utilisation de la fonction Sat
Avec l'introduction d'un couple de charge c,=10 N.m a t=2sec
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FigIl.7.6 Utilisation de la fonction Sat
Avec variation de Rr+100%, Lr-30% et M-30% a t=2sec
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FiglIl.7.7 Utilisation de la fonction Smooth avec :

- Introductiond’'un Cr=[{0 N.m at=2sec

- Inversion de la vitesse a t=3 sec
- Variation sur R,+100%, L,-30% et M-30% a t= 4sec
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11.7.2 Modéle en tension

Le modéle de la MAS alimentée en tension a été élaboré dans le premier chapitre, ce
dernier est repris dans I’annexe B.

Les grandeurs que 1’on désire réguler sont le flux et la vitesse.

Pour le flux

n=¥ =05 +x)
.i’l =2(-byy +&m (qx3 +X X)) (11.28)
N=2(~bsy +asGifi + % fy 40 £ +x4 fo) Hag e (% Uy +X44,))

Pour la vitesse

Y =W =Xs5
Vo= —asyy +bs (%3 —x %) —¢5 C, (11.29)
(V2 =" )z +bs (i fy + X fi—Xs 3 —xfo)tbse (—xquy +x3u,)

A. Choix des surfaces
Si I’on définit les variables d’erreurs de poursuite comme suit :

Pourle flux : e;=yig-yi= wz,-d- Wzr
Pour la vitesse :  e2=V24 - V2 =Wmd -On=X54 - X5

Les grandeurs de sortie sont de degrés relatifs deux, donc le choix des surfaces de glissements
sera de la forme :

Sy =e+i; & =(Yig-Y;)+A Gha W) (I1.30)
Sy =exthy & =(Yo5-Y2 )+ 0ha V)

Avec A; et A, des constantes strictement positives.
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L’expression de leurs dérivées est:

Si=e+i el =(,V1d"}ﬁ)+)~1 (V1d -n)

(I1.31)
Sy =exth, e2=(Yyq-Y2) Ao YV2q -V2)
B. Expressions des commandes
En remplagant (I1.28) et (I1.29) dans (IL.31)ona:
Sl=2(x)—2a- e (Xq Uy +X4Uy)
! Sl e (I1.32)
Sy =2Zy(x)—bse (—X4 g +X3Uy)
Avec :
2% =Yg+t (2 =AYy =2 ey (xifitx ot v fi+xafa) (1133

Zof5) = Yy tha Yaut(Gs—ho)yy=bs( fat 2 i=Xa fs =51 f2)

En imposant des conditions d’attractivité de la forme :
S;i=—k;g(S) ; 1=12

avec g une fonctipns (Sign, Sat ou Smooth), on assure la convergence vers la surface de
glissement, car S; S;<0 V'S; .

d’ou le systéme d’équations suivant :
{—k} g )=2(x)-2aze (X3 Ugs +X4U5)

1 (I134)
—k, 8(So)=Zy(x)—bse (Xgugs +X3Uys)

Les expressions des commandes sont données alors en résolvant le systéme d’équations
(IL.34)d’ou :
-1
Uds 2ajexs 2azex Z\(x)+k1g(S)
= (I1.35)
U, ) \—bsexy bsexs Zy(x)+k 2 8(S2)
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II suffit de remplacer la fonction g par I’'une des fonctions : Sign, sat ou smooth .

Avec le choix des surfaces de la forme (I1.30) on garantit I’attraction des variables a
réguler vers leurs valeurs de références. Cependant il est important de montrer que les
courants sont stables, pour cela, il suffit de combiner les expressions de y; et y, avec celles
des surfaces en régime de glissement établi (S; =0, i=1,2) , on aboutit facilement a :

[xl]=[2a3x3 2“3-"4J*[[( b= ) N + Vg + M Na ] (11.36)

X —~bgxy bgxy as —A) Yy + oq + 2 Yaq +¢5C,

Lorsque y, et y, atteignent leurs valeurs de références constantes et puisque dans notre cas y;4
et y»q sont nulles les courants se stabilisent.

Dans ce qui va suivre, une stratégie de commande en cascade est proposée, vu
qu’elle sera adopté ultérieurement dans la commande adaptative, ce choix est justifié
car on terminera notre étude par une comparaison entre les différentes technique de
réglage.

Dans cette nouvelle approche on aura quatre surfaces de glissement de la forme :

Silx)=e;=yia-yi , i=1..4

Les variable a réguler sont toujours le flux et la vitesse, en plus des courants statoriques i €t
e
Régulation du flux et de la vitesse

Les démarches a suivre sont identique a celles du modéle en courant (I1.7.1) :

2
{yl:x%“‘* (IL37)
Ya=Xs5
Les surfaces de glissement sont :
{51 =€ =Va— N
Sy =€ =Y~y
Leurs dérivés sont :
S‘] =7Z\(x) =2 a3 (X3 iy +X41i,,)
P (11.38)
82 =Zy(x) —bs (%3 ips — x4 iy5)
Avec :
Zy(x) = y1g+2 b3 ) (11.39)

Zy(x) = ysq+as xs +csC,
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En imposant les méme conditions d’attractivité que dans I1.7.1, on donne directement
les expressions des courants :

28 ik
Ids ___[2 & X3 2 x4] [Zl(x)+klg(sl) } (IL40)
lgs) \~bsxs bs x; Zy(x)+k 8(S>)

Avec g(.) pouvant étre la fonction sign, sat ou smooth.

Régulation des courants

En considérant les valeurs des courants déterminé dans (I1.41), comme étant des valeurs
désirées on peut écrire :

% d s (IL.41)
S4 =lgs Vi
Avec y3=X; el Y4=X2
Ona:
{)"3 = frteuy
V4= fateuy,

Les dérivés des surfaces seront :

. S3 =Z3(X)—e U

. (11.42)
S4 = Z4(X) —€ uqs
Avec :
-*
Zy(x) =iz~ f3
- (I1.43)
Zy(x) = Igs —Ja
En imposant des conditions d’attractivité de la forme :
Si=-k g(S) ; 1=3,4
L’expression des tensions de commande seront comme suit :
1
ugs =—(Z3(x) + k3 8(S3))
f (11.44)

Ugds = é(Z4 (x) +k4 &(S4))

11 suffit de remplacer g (.) par : sign, sat ou smooth
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C. Interprétation et commentaire :

Toutes les simulations ont été faites avec les gains k=200 ,k2=270 ,k3=8000 ,k4=10000
Les différentes simulations effectuées sont résumées dans le tableau suivant :
Les coefficients intervenant dans les fonctions Sat et Smooth sont égaux a € =2,5

Figures Interprétations et commentaires
IL8.1 Le flux et la vitesse atteignent leurs références sans aucun
Fct Sign dépassement avec un chattering considérable.
Les courants (ig ,i4s ) oscillent entre 10A et —5A et dépassent donc les
valeurs maximales 7.5 A (c’est a dire 1.2 i nominate )
Les commandes commutent entre —280 Volt et 400 Volt et présentent
un énorme chattering .
11.8.2 On voit une bonne onentation du flux puisque le flux gr se stabilisent
Fct Sat a0.07 Web
Le flux et la vitesse atteigne leurs consignent sans dépassement et sans
A vide COIERIDE .
Il y a un fort appel de courant au démarrage mais celui ci se stabilise
et ne présente aucun chattering .
Les commandes ug; et u, ne présentent pas de chattering .
11.8.3 Méme remarque sauf que les commandes et les courants sont plus
Fct Smooth lissées.
(1) L’inversion de la vitesse se fait normalement, aucun dépassement
Inversion 11.8.4 n’est signalé et le flux n’est pas influencé, avec apparition de
dela Fct Sat quelques pics pour les commandes.
vitesse
(2) 11.8.5 Lors de I'introduction de la charge, la vitesse et le flux ne sont pas
Introduction| Fct Sat influencés seule les commande se réadaptent pour donner un couple
c(:::; électromagnétique qui compense la charge introduite.
3) 11.8.6 La vitesse chute légérement tandis que le flux se dégrade et chute de
Val‘-jiaﬁon Fct Sat 20% et le flux qr augmente pour se stabiliser 4 0.38 Web .
es
paramétres
(1)H2)H3) 11.8.7 Les courants et les commandes sont réadaptés a chaque instant
Fct Smooth (Introduction d’une charge C, , inversion de la vitesse et variation des

paramétres ) et permettent ainsi de maintenir les valeurs désirées
,cependant le flux dr se dégradent lors de la variation des paramétres
et se stabilise a 0.3 Web (chute de 60%) et le flux gr augmente et se
maintient & 0.8 Web ce qui permet de maintenir le flux total 4 1 Web

Tab2 Tableau récapitulatif des différentes simulations effectuées en Modes glissants

Modele en tension
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Simulation a vide de la MAS alimentée en tension
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I1.8 Conclusion

Dans ce chapitre qui a été consacré a la commande par mode de glissement, les
simulations ont montré que la commande est assez performante.
On a constaté que les valeurs de sorties suivent bien leur valeur de référence et que les temps
de montée sont tres petits que cela soit pour le modele en courant ou pour le modele en
tension.
Les commandes dans les deux cas assurent la compensation du couple de charge.
Les tests de robustesses ont montré que la commande est pratiquement insensible aux
variations paramétriques sauf pour le modele en tension lors de la régulation en cascade ou on
a enregistré une légere chute de vitesse et une chute de 20% pour la composante directe du
flux.

L’utilisation de la fonction Sign dans les conditions d’attractivité fait apparaitre un
chattering au niveau des commandes et des variables de régulation. Ce phénomene indésirable
est pallié par I'utilisation des fonctions Sat et Smooth.

Cependant ce qu’on peut dire, c’est que cette stratégie de commande nécessite un grand
tatonnement des gains et une estimation du couple de charge a chaque instant afin de calculer
les commandes.

L’orientation du flux rotorique afin d’assuré le découplage entre le flux et le couple
électromagnétique peut €tre obtenu en utilisant une expression lin€aire de ®syy,
O syn=0m +a iqs +B War (1145)
Avec a et 3 des constantes a déterminer.

Afin d’éliminer le besoin d’estimer le couple de charge a chaque instant pour le calcul
des commandes et augmenté la robustesse une stratégie de commande adaptative par réseaux
de neurone RBF sera présentée.
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Chapitre II] Présentation des réseaux de neurones

GChapitres TI1

Drésentation des réseaux de neurones

II1.1 Introduction

Depuis la nuit des temps, la nature a toujours été une source d’inspiration pour I’homme, il
a toujours essaye de tirer profit de ce qui I’entourait. Sans doute, sa plus grande entreprise été de
recopier le cerveau humain afin de créer une intelligence artificielle a I'image de celle rencontré
dans la nature.

Face aux développements récents de la biologie moderne et des neurosciences, le
scientifique en générale et I’ingénieur en particulier ne peuvent rester indifférent aux multiples
retombées que ces développements ont engendré. En effet, I'intérét porté a ces sciences de la
nature a vite apporté ces fruits ; c’est en 1943 que Mc Culloch et Pitts ont inventé le premier
neurone artificiel de I’histoire, qui été sans aucun doute a I’image du neurone biologique.

Toujours sur la méme lancée et apres la publication de la théorie du psychanalyste J.Hebb
sur la plasticité synaptique dans les années 1950, Resemblat présentat le perceptron qui n’avait
de différent par rapport au modéle de Mc Culloch et Pitts, que sa faculté d’apprentissage basée
sur la régle de Hebb.

En 1969, Papert et Minsky montrérent les limitations du perceptron qui ont donné de bons
résultats en classification mais inaptes devant les problémes non linéaires, d’ou la nécessité
d’ajouter plusieurs couches identiques pour résoudre ces problémes.

Durant les années 1970, les travaux se sont orientés vers les mémoires associatives, qui
sont des réseaux a apprentissage non supervisée a architecture généralement interconnecté, nous
citons parmi ces travaux ; ceux de S.Amari [Ant 90], C.Anderson et T.Kohonen[Koh77] qui ont
apporté des modeles treés intéressant, mais ces derniers se sont heurtés aux problémes
d’instabilité et de concepts liés aux systémes dynamiques que ni la théorie mathématique, ni les
moyens de calcul disponible a I’époque, n’ont pu prendre en charge. Les réseaux de neurones ont
ainsi connu une période d’hibernation qui va durer prés de 23 ans.

Il a fallu attendre 1982 pour voir, avec le travail de J.Hopfield [Koh 88] puis celui de
M.A.Cohen et S.Grosberg [Coh 83], définitivement réglé le probléme de stabilité des réseaux
dynamique. Cependant le plus grand événement qui est venu propulser les réseaux de neurones
est sans doute la venue de I’algorithme d’apprentissage de backpropagation, élaboré par une
équipe de chercheurs de I’'université de Stanford Rumelhart .

A partir de 13, les réseaux de neurones ont connu un essor continu, de nouvelles architectures
sont apparues, plus complexes cette fois, et souvent plus adaptées a certains problémes, on peut
citer : les DBNN (Data Based Neural Networks), les RBF (Radial Basis Fonction) ...etc.

Dans ce chapitre, nous introduisons les principales notions de base relatives aux réseaux de

neurones et on s’intéressera tout particuliérement aux réseaux RBF qui se différencient des
autres réseaux grace a leurs approche statistique.
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[11.2 Neurone biologique et systéme nerveux

Le neurone est I’'unité fonctionnelle de base du systéme nerveux. D’une espece a une autre,
il peut présenter des différences d’ordre fonctionnel ou anatomique, cependant divers points
communs subsistent, et sont a la base de la cellule nerveuse.

Le neurone est une cellule constituée principalement de trois parties, qui ont un role bien
défini, ce sont ; les dendrites, le soma et I’axone (fig 11L.1).

Fig I1I. I neurone biologique

a) Les dendrites

Cette partie qui présente une sorte de ramification appelée arbre dendritique, collecte les
signaux venant d’autres cellules ou de I’extérieur. La réception des signaux en provenance des
autres neurones, se fait par des points de contacts appelés synapses (certaines cellules peuvent
compter jusqu'a 100 000 synapses). Ces signaux, qui ne sont que des impulsions €lectriques, sont
par la suite acheminés vers le corps cellulaire (le soma).

b) Le soma
L’arbre dendritique fait converger vers le soma des influx nerveux venus d’une trés large
étendue autour du neurone. Le soma, outre son role concernant le métabolisme de la cellule,
recueille et concentre les informations regues et en fait une sommation dite «spatio-temporelle ».
Si le potentiel somatique dépasse un certain seuil, il y a émission d’un potentiel d’action
appelé « spike », qui correspond a une oscillation électrique tres breve (1ms) [Mul 91].

c¢) L'axone

Le signal traité est transmis vers |’extérieur, le long de [’axone et repartit sur les synapses
des neurones cibles grace a |’arborisation terminale que posséde I’axone.
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II1.3 Les réseaux de neurones artificiels

Le neurone tout seul, en tant qu’'unité autonome élémentaire, n’a aucun pouvoir, la force et
I’efficacité du cerveau résident dans le regroupement de ces neurones et le partage des taches
entre eux. De méme pour les neurones artificiels (formel), tous seuls ils ne peuvent rien, il faut
les disposer sous forme de réseaux.

Un réseau de neurones est un graphe orienté et pondéré. Les nceuds de ce graphe sont des
automates simples nommés neurones formels (ou unités connexionnistes) dotés d'un état interne,
l'activation, par laquelle ils influencent les autres neurones du réseau. Cette activité se propage
dans le graphe le long d'arcs pondérés appelés liens synaptiques, par extension, on appelle poids
synaptique la pondération d'un lien synaptique. La régle qui détermine l'activation d'un neurone
en fonction de l'influence de ses pairs est appelée regle ou fonction d'activation.

FigIIl.2 Réseau de neurones comme étant graphe orienté

L'état du réseau entier est composé de l'activation de ses neurones constitutifs. Si I'on
suppose que les N neurones d'un réseau sont indexés, cet état global peut étre exprimé sous la
forme d'un vecteur d'activation, dont les composantes sont les valeurs d'activation des neurones
individuels :

A=[a,, a; as, ... ay]" (111 .1)

De méme, les liens synaptiques du réseau sont utilement décrit par la matrice des
poids synaptiques, matrice carrée dans laquelle s'inscrivent les poids des liens :

w=| : . (I11.2)
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[11.4 Le neurone formel
[11.4.1 Modéle de Mc Culloch & Pitts

En 1943, Mc Culloch & Pitts inventérent le premier modele de neurone artificiel (fig

I11.3).
Sommation pondéré
Entrées du \

E Sortie du
neurone neurone

o

Fig IlL.3 : Modéle de Mc Culloch & Pitts

Elément de seuillage

Dans ce modeéle, le neurone posséde un état d'activation de 1 ou de 0 selon qu'il émet une
impulsion nerveuse ou non. Cet état est fonction de la somme de ses entrées (i.e., la somme de
I'activation des neurones qui lui sont relies) et du seuil d'excitation du neurone :

1 s1i 2a.,>06 et 2ap,=0
a= (I11.3)
0 ailleurs

ou:

a; : Représente |'état d'activation du neurone i.

6, : Représente son seuil.

2a.. : Représente la somme des activations des neurones excitateurs reliés au neurone /
2a;, - Représente la somme des activations des neurones inhibiteurs reliés au neurone /

II1.4.2 Modéle mathématique général du neurone [Yed 98]

La figure (1I1.4) montre un modeéle général du neurone formel :

= . Fonction : :
Entréesdu ] Fonction G Fonction Sotie du
neurone —g discriminant Bt d} E?:nlque Bd d’activation > neurone

Fig IIl.4 : Modele général du neurone
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[11.4.2.1 La fonction discriminant

Cette fonction, appelée aussi fonction de base (basis function), définit I’activité du
neurone. Dans le cas du perceptron c’est la fonction de base linéaire (linéaire basis fonction) qui
est utilisée, c’est le cas pour les réseaux multicouches [Rum 90] et d’une maniére générale les
réseaux LBF (linear basis function). Afin d’améliorer les performances des réseaux, d’autres
formes de fonction discriminantes non linéaire ont été élaborées ces derniéres années [Hus 93],
offrant ainsi aux réseaux de meilleure possibilités dans certains domaines et un large champ
d’application [Kun 93], ces techniques nécessitent néanmoins des calculs compliqués.

Nous présenterons ci dessous les fonctions de base les plus utilisées :
a) La fonction de base linéaire LBF (linear basis function)

Cette fonction est une sommation pondérée des entrées vers le neurone, sa forme est en
geénéral définie par :

OXW)=X"W (111.4)

Avec :
W : le vecteur des poids synaptiques d’entrée du neurone i W =[wj; ... Win]"
X : les entrées du neurone.

En plus de son efficacité, cette fonction est la plus simple a implémenter.
b) La fonction de base radiale RBF (radial basis function)

La forme de cette fonction est inspirée des réseaux utilisés pour la classification,
notamment les ART de Cohen & Grossberg [Kun 94] :

X — 2
DX, W) L Sl 2W“ (IIL5)

Dans les réseaux utilisant cette fonction de base, les poids W sont présentés comme
étant les centroides de chaque classe de I’espace d’entrée, le discriminant calcul alors le rayon
entre les entrées X et le centre de chaque classe.

En effet, cette fonction sert a effectuer un échantillonnage de 1’espace des entrées, ou
chaque groupe de poids synaptiques représente une concentration de données.

¢) La fonction de base elliptique EBF (elliptic basis function)

La forme de ce discriminant est une généralisation de la fonction de base radiale :

DX, W):i a, (X -W)*+6 (I1L.6)
k=1

Cette fonction est modulée par des paramétres oy et dotée d’un biais 6. Ces parameétres font
qu’elle ne soit pas forcement symétrique.
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Cette fonction conserve cependant les mémes caracteristiques que la precédente, mais elle est
tres dépendante des paramétres qui déterminent les formes des zones de regroupement de
données dans I’espace des entrées.

I1L.4.2.2 Fonction dynamique linéaire

Ce bloc détermine la dynamique du réseau, dans le cas genéral, cette fonction est régie par
Iéquation différentielle du premier ordre suivante

a a ()+a,u ()=v (1) (IIL.7)
Avec :

u,(t) - représente I'activité du i“™ neurone.
vi(t) : represente I’entrée du systéme dynamique décrit par (ITL.7).

Cette equation refléte I’activité électrique réelle du neurone, a savoir la charge et décharge
de potentiel. C’est J. Hopfield qui, pour la premiére fois [Ant 90], en 1982 a modélisé un réseau
de neurones par un circuit électrique régi par cette équation, traduisant ainsi son comportement
dynamique.

Les reseaux statiques est un cas particulier de I’équation (IIL.7) ou la premiére dérivée est
tout simplement nulle, celle-ci ne devient donc qu’une simple fonction linéaire.

111.4.2.3 La fonction d’activation

Cette fonction a pour objectif de rendre I’activité du neurone bornée, pour ce faire, une
non-linéarité est nécessaire. La premiére fonction non-linéaire qui a été proposée est la fonction
seuil (Thresholding), or cette fonction qui délivre une sortie binaire n’est mathématiquement pas
adaptée a certaines opérations notamment la différentiation qui est nécessaire pour I’amélioration
des paramétres internes du réseau. Pour cela, la fonction d’activation doit étre continue,
dérivable et monotone.

D’une maniere plus générale, on peut dégager une certaine liste de caractéristiques
specifiques aux fonctions d’activation, qui sont

e Le seuillage

e La saturation
e [a monotonie
La dérivabilité

Cependant, des fonctions d’activation linéaires ont été proposées grace a leurs simplicité,
mais cette simplicité se traduit par des limitations au niveau des capacités de calcul du réseau.

Quelques fonctions d’activation :
A titre d'exemple voici les fonctions d'activations les plus utilisées

* Fonction linéaire : C’est la fonction d’activation la plus simple qui soit, cette extréme
simplicité se traduit par des limitations au niveau des capacités de calcul du réseau.
voir fig I11.5.1
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- = e 0.4
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Net,
_ie -0 -5 3 10
Fig II1.5.1 fonction linéaire Fig II1.5.2 fonction seuil
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Fig Ill.5.3 fonction linéaire bornée
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Fig liL.5.4 fonction sigmoide exponentielle
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1 a _ tanh( Net )
¢.5 da- A
-—-‘-—=(l—ai")
- d Net;
10 s 5 a]'cl.

=1

Fig I11.5.5 fonction sigmoide tangentielle

Net 2
—L
a 2.=8 202
/' L] l! \
& \
5.4 \
0.2 S
) e Net
-2 a7 1 2 ’ -10
Fig II1.5.6 fonction gaussiénne Fig II1.5.7 fonction stochastique
o= =1

i '

gt (©; —a)Net, -y(a -@]),5i Net, 20
(d, —©)Net, —y(@ -©°), sinon

(0F =1, 67 =1

Fig I11.5.8 fonction niémoire

Avec :
a, : la fonction d’activation du neurone i.
Net, : représente la fonction discriminant du neurone i.
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o Fonction Seuil : Le seuillage introduit une non-linéarité dans le comportement du
neurone, cependant il limite la gamme de ses réponses possibles a deux valeurs. voir
fig I11.5.2

¢ Fonction Linéaire bornée : Cette fonction représente un compromis entre la fonction
linéaire et la fonction seuil. voir fig I11.5.3

e Fonction sigmoide exponentielle : C’est I'équivalent continu de la fonction linéaire
bornée, étant continu, elle est dérivable. Vu ces nombreux avantages, ce type de
fonction est généralement employé dans le perceptron multicouches. La dérivée de
cette fonction posséde |’avantage d’étre simple a calculer Voir fig I11.5.4

¢ Fonction sigmoide tangentielle : L apprentissage des réseaux multicouches converge
plus rapidement quand cette fonction est employée plutét que la sigmoide
exponentielle. Voir fig ITL.5.5

* Fonction gaussienne : Cette fonction d’activation n’est pas monotone croissante, elle
est d’un caractere local. Dans ce présent travail on va s’intéresser particuliérement a
cette fonction. Voir fig IT1.5.6

e Fonction stochastique : Cette fonction détermine la probabilité que I’activation d’un
neurone soit a 1 au lieu de spécifier directement I’activation du neurone. Voir fig
I11.5.7

e Fonction a mémoire : Ici, le comportement du neurone est fonction de 1’activation
passée et de son activation pondérée. Le neurone répond linéairement & son activation
pondérée jusqu'a ces bornes /67,8 7]. L’activation passée du neurone agit comme un
biais, et affecte la sensibilité du neurone sans I’activation pondérée. Voir fig I11.5.8

II1.5 Classification des réseaux de neurones

La figure (II1.6) montre les différentes possibilités de classification des réseaux de
neurones artificiels :

statique
dynamique
évolutive, auto-organisée

architecture

— >
>
—>
—p NON supervisé
apprentissage p supervise
—
—b
—

RNA

par renforcement

mémorisation, classification
filtrage, complétion
approximation, optimisation

fonction

fig I11.6 : les différentes possibilités de
classification des RNA
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II1.6 Architecture des réseaux de neurones
I11.6.1 Entrées et sorties d’un réseau de neurones

Tout I'intérét d'un réseau réside en sa capacité de résoudre des problemes pratiques. Pour
l'utiliser, il est nécessaire de communiquer au réseau les données du probléme en question et de
lui en tirer les résultats de ses calculs.

Répartissons donc les neurones du réseau en trois couches :

e Couche E (Ensemble des neurones d'entrée) : Ils pergoivent les données du probléme
sous forme d'un vecteur codé qu'on nomme patron d'entrée.

e Couche S (Ensemble des neurones de sortie) : L'activation de ces neurones sera
interprétée comme la réponse du réseau, cette réponse est sous la forme d'un vecteur
codé (qu'on va décoder pour interpréter les résultats) nommeé patron de sortie.

e Couche C (Ensemble des neurones cachés) : Ces neurones ne sont ni a I'entrée ni a la
sortie, ils sont entre les deux couches E et S. Cette couche est d’un intérét particulier
pour le réseau, c’est elle qui détermine les performances et les limitations du réseau
(voir paragraphe I11.7.2).

’O« H:\QO//,?Q—»

—+OH >
couche couche couche
d’entree cachée de sortie

fig l11.7 Disposition en couches d'un réseau de neurones

I11.6.2 La connectivité dans les réseaux de neurones

Ce sont les contraintes de connectivité qui différencient entre les différentes architectures
des réseaux de neurones. parmi ces contraintes on peut citer :

e L'existence ou l'absence de couches ou de chemin circulaire (récurrents). A partir de
cette contrainte on peut faire la distinction entre deux types de réseaux ; les réseaux
dynamiques et les réseaux statiques.

Réseau dynamique Réseau statique
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e Une structuration du réseau en couches de neurones : L’idée associée a cette
contrainte, est qu'on peut caractériser de facon différente les connéctivités intra-
couches et inter-couches. Ainsi, les connexions entre neurones de la méme couche
sont interdites ou au contraires présentent sous différentes formes.

O +
O W t
() -

connexion dite on-center, off-surround
chaque neurone s 'éxite lui-méme et
inhibe tous les autres neurones de la
méme couche

Connexion entre neurones d'une
méme couche interdite(statique)

e La connectivité inter-couche : elle peut étre compléte, bijective ou méme
probabiliste.

5

Connectivité compléte Connectivité bijective Connectivité probabiliste

Cependant on ne distingue que trois types de réseaux a architecture différente :

e Réseaux statiques.
e Réseaux dynamiques.
e Reéseaux a architecture évolutive et organisée.

II1.6.3 Les poids synaptiques

Une fois l'architecture du réseau déterminée, il reste a choisir les valeurs des poids

synaptiques des connexions que cette architecture a présenté, souvent ce choix est implicite dans
les contraintes de connectivité choisies. Dans d'autre cas, le réseau est suffisamment simple pour
les déterminer directement selon I'effet désiré.
Cependant, les cas simples sont I'exception, plutét qu'une régle., un réseau de neurones comporte
en genéral un grand nombre de connexions, qui ont de surcroit un rapport fort complexe avec le
comportement du réseau. De fait, la plus part des modéles de réseau disposent-de mécanismes
capables de modifier leurs poids synaptiques automatiquement, ils sont dotés de regles
d'apprentissage.
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Ces regles d’apprentissage, ainsi que le choix de la fonction d'activation et des contraintes
de connectivité, constituent les principaux ¢léments qui définissent un modéle de réseaux de
neurones.

II1.7 Comportement dynamique des réseaux de neurones
IIL.7.1 Activation et propagation [ Jod 94]

Le comportement d'un neurone dépend essentiellement du choix de sa fonction
d'activation. L'activation calculée par cette fonction affecte par I'entremise des connexions,
d'autres neurones du réseau, c’est la propagation de |’activation au niveau du réseau entier qui est
la source de son comportement collectif.

On peut distinguer deux types de propagation d'activation :

Activation synchrone : Tous les neurones sont mis a jour en méme temps, ceci implique

que chaque neurone calcule son activation a partir de 1'activation que les autres neurones
affichent au pas de temps précedent.

Activation asynchrone : Les neurones sont mis a jour un par un. Un neurone donné

calcule donc son activation a partir d'activations qui peuvent ou non avoir été fraichement
recalcule.

Les liaisons entre les neurones peuvent étre de deux types, des liaisons de coopération ou
des liaisons de compétition, suivant les liens qui les relient (excitateurs ou inhibiteurs ), et quelle
que soit la tiche effectuée (détection de formes en traitement d'image, satisfaction de contraintes
en recherche opérationnelle, classification ou autres...) les deux types de liaisons sont exploités.

II1.7.2 Performance et limitation

Les performances d'un réseau de neurones sont déterminées par son comportement devant
un probléme donné, ce comportement est dicté par l'architecture du réseau, le nombre de
neurones dans le réseau est la fonction d'activation des neurones. Par exemple dans un réseau
statique, le calcul de la valeur de sortie ne dépend que de I'entrée courante. En revanche, dans un
réseau dynamique, ce calcul peut dépendre d'entrée moins récente.

Cependant I'expérience a démontré que chaque réseau présente des limitations de calcul et
trouve des difficultés a réaliser certaines taches malgré les performances qu'il peut présenter dans
la réalisation d'autre tache c'est le cas du Perceptron de F. Rosemblatt (réseau a deux couches
entrée - sortie). Mais, ces limitations peuvent étre surpassées en ajoutant au réseau des neurones
cachés, en effet cette opération fait augmenter les performances du réseau a condition que les

neurones du réseau soient non linéaire et plus il y a de couches cachées plus facile, sera la tache
a réaliser.

Remarque : Dans le cas ou les neurones seraient linéaires I'ajout de couche n'a aucun effet.
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II1.8 Stabilité des réseaux de neurones

11 est connu que tout systeme dynamique est confronté au probléme de stabilité. Dans ce
sens, les réseaux de neurones notamment ceux d’architecture entiérement connectée, doivent
vérifier la condition de stabilité. En effet, dans ce genre d’architecture, une fois simulé, le réseau
de neurones entre dans une phase de circulation massive d’information entre les neurones. D’une
maniere générale, a chaque instant les neurones peuvent calculer leurs activations et envoyer
leurs sorties vers les autres neurones ou vers I'extérieure. Il est donc important, pour que le
réseau fonctionne correctement, de vérifier que ce régime de circulation d’information s’arréte
en atteignant la stabilité et de prévoir ou il s’arrétera.

I11.8.1 Fonction de Lyapunov

Vérifier la stabilité d’un réseau de neurones, c’est établir que, lorsque écarté de son état
initial, celui ci évolue vers un autre état d’équilibre. Pour ce faire, un théoréme utilisant le
formalisme de Lyapunov est utilisé.

Si on peut trouver une fonction V(x; x; .. x, ), de I'espace des états d’un systéme
dynamique quelconque vers R, tel que n’importe quelle variation des états de ce systéme conduit
a la décroissance de cette fonction, ce systéme a donc une solution stable. [Pat 96]

La fonction V' vérifiant ces conditions, est dite de Lyapunov ou fonction d’énergie. Cette
fonction doit donc veérifier que :

(X0
VX

V(X)<0

Il est & noter que trouver une telle fonction pour un syst¢éme dynamique est une condition
suffisante mais pas nécessaire pour établir sa stabilité.

I11.8.2 Stabilité du réseau de Grossberg

M. Cohen & S. Grossberg ont rigoureusement démontré qu’il existe une fonction d’énergie
pour un réseau de neurones dynamique général dont |’équation décrivant son fonctionnement
englobe tous les types de réseaux de neurones.

Le modéle du réseau de neurones qu’ils ont établi pour cela, est décrit par le systéme suivant
d’équations différentielles non linéaires continues entiérement connectées [Kar 93] :

du, 4
_L=af(uf) bi (uf )_ wa i d;‘ (u;') (I11.8)
dt = :
Avec :
u; - représente |’activité du i neurone.
d(.) : sortie des neurones, qui doit étre monotone.

W=[w] : 1a matrice des poids synaptiques.
a(.) : fonction définie positive.
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n
seme

Zw‘ ;d,(u;)| . représente l'entree du i neurone de la part des neurones
=1 constituant ce réseau.

La décroissance de ’activité de ce neurone dépend de la fonction b;(u;) qui doit étre, dans ce cas
inférieur a I’entrée du réseau.

Le modéle de réseau défini par I’équation (IIL.8) présente un cas général d’un réseau
entiérement interconnecté, les autres réseaux peuvent étre identifiés comme des cas particuliers
de cette équation.

Pour démontrer la stabilité de ce modéle, la fonction d’énergie proposée est de la forme [Sim
90] :

p n (I11.9)
Ve Zjbl (é'I )d:"(é‘.-' ) dé’: + % Zzw;k d;‘ (u;' ) dk (uk )
=l o =1 k=1
Pour vérifier les conditions de la fonction de Lyapunov, on a :
v n 2
V =E =— Zaf (u,)d (u, )|ib, (u,)— wakdk (u, )ji (1I1.10)
=1 k=1

Ainsi sous condition que w;=w;; , ce qui revient a une matrice des poids synaptiques W
symétrique. Et sachant que a;(#) > 0 (les fonctions a(.) sont définies positives) et d; (u) 20 (la
fonction d’activation d(.) monotone ), on obtient dV/dt <0 .

Ainsi la stabilité de cette couche de neurones entiérement connectée est démontrée, les
autres modeéles de réseaux étant en général de structures relativement plus simples peuvent
établir de méme leur stabilité. Les fonctions d’énergie d’autres réseaux, comme celui de
Hopfield, par exemple, ne sont que des cas particuliers du modele de Grossberg.

II1.9 Apprentissage des réseaux de neurones

Les contraintes de connectivité qui définissent I’architecture des réseaux permettent un
réglage du comportement de ces derniers, mais un controle plus fin n’est possible que si on peut
moduler la valeur des poids synaptiques de ces connexions.

Cependant, le choix d’un ensemble de poids synaptiques corrects est un probléme difficile

en raison de leur nombre et de la complexité de leur rapport avec le comportement giobal du
réseau. C’est pourquoi, la majorité des réseaux de neurones disposent d’une reégle
d’apprentissage qui leur permet d’adapter leurs poids automatiquement en fonction d’un critére,
soit interne ou externe.
Idéalement, ’apprentissage d’un réseau vierge s’effectuerait en le plagant immédiatement en
situation ou il développerait automatiquement un comportement adéquat. Cependant cet
apprentissage dit interactif « on line » est relativement peu employé, en général on effectue
I’apprentissage a part sur un échantillon de patrons présélectionnés (corpus d’apprentissage) cet
apprentissage est dit différé « off line ».
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[IL.9.1 Protocole d'apprentissage [Jod 94|
ITL.9.1.1 La procédure d’apprentissage

L’apprentissage d’un réseau se fait généralement dans le contexte d’une tiche ou d’un
comportement a apprendre, il se fait sur une période relativement longue, durant laquelle les
patrons d’entrée (et éventuellement les patrons de sorties désirés ) peuvent étre présentés au
réseau un grand nombre de fois.

Chaque apprentissage comprend 4 étapes de calculs :

1) Initialisation des poids synaptiques du réseau : la pratique courante est d’initialiser a des
petites valeurs aléatoires.

2) Présentation du patron d’entrée et propagation de I’activation.

3) Calcul de ’erreur

4) Calcul du vecteur de correction : A partir des valeurs de I’erreur, on détermine alors la
correction a apporter aux poids synaptiques des connexions et aux différents parameétres du
neurone.

Les étapes 2, 3 et 4 sont répéter jusqu’a la fin de |’apprentissage.

I11.9.1.2 La procédure de validation croisée

La validation croisée est une méthode d'entrainement fort utile, qui permet d'estimer les
performances en généralisation d'un réseau aprés apprentissage, elle est surtout utiliser pour
éviter les problémes de sur-apprentissage ou apprentissage par cceur (Le réseau apprend a traiter
spécifiquement les informations du corpus d'apprentissage au détriment de ses performances sur
le probléme général). Donc pour éviter cela, il est primordial de connaitre 'instant ou l'on doit
interrompre la procédure d'apprentissage pour cela on utilise un second corpus (corpus test)
distinct du corpus d'apprentissage. Si le réseau commence a apprendre par cceur, ses
performances en test se dégradent.

Cependant il est toujours nécessaire de mesurer les performances du réseau sur un 3™
corpus (corpus de validation). Les performances du réseau sur ce 3™ corpus sont employées
pour juger du succes ou de I'échec de I'apprentissage

La validation croisée procede donc en trois étapes :

e ['apprentissage lui-méme

e Une étape de teste.
e Une étape de validation a posteriori.

ITL9.2 Les différents types d’apprentissage

Les techniques d’apprentissage des réseaux de neurones se répartissent en trois grandes
familles : '

I11.9.2.1 Apprentissage non supervisé

La regle d’apprentissage n’est pas fonction du comportement de sortie du réseau, mais
plutdt du comportement local des neurones. Ceci simplifie considérablement le probléme du
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choix des poids synaptiques mais rend plus ténu l'association entre |’apprentissage et un
quelconque comportement globale.
Comme exemple, on prend, |’apprentissage Hebbien :

Wj=h A4,
avec
h : (0<h~1) constante quelconque.
Wi Le poids synaptique entre les neurones i et j.
AA;: La corrélation entre I’activation des neurones 7 et j du réseau.

Il existe d’autre type d’apprentissage autre que le Hebbien comme la technique des k plus
proche voisin.

I11.9.2.2 Apprentissage supervisé

Le but de I’apprentissage supervisé est d’inculquer un comportement de référence au
réseau. On suppose alors qu’a chaque patron d’entrée I, est associée une sortie désirée D7} .

L’apprentissage se déroule de la maniére suivante :

Un patron est présenté au neurone d’entrée, la réponse des neurones de sortie est alors
comparée aux valeurs désirée, ceci détermine I’erreur du réseau £’ pour le patron donné.

ET=(eT,:, 2l Sl eT;J

e'=( feir, dn), fe(i, di2), . fe(ia, dd) )

Avec :

E" : ’ensemble des erreurs commis pour tout les patrons d’entrées.
. ; T
e’;. I’erreur commise pour le patron [ ; .
T - & , )
/ i =[Xi1, ..., Xin/ : le i"™ patron d’entrée.
D' =[d;, ..., diq] : la sortie désiré associée au patron d’entrée " ; .

T - : : - : yo ol
Y'i=[yi1,....YVial : 1a sortie donnée par le réseau pour le patron d’entrée /',
n : le nombre de neurones d’entrées.

d : le nombre de neurones de soities
k : le nombre de patrons d’entrée.

Il s’agit alors de repartir cette erreur a chaque poids du réseau en fonction de la part qu’il a
Joué€ dans la production de I’erreur. On procede alors a une modification des poids qui vise a
réduire |’erreur ainsi calculée.
En pratique, on procede par une série d’approximations successives, ou I’ensemble des patrons
est présenté plusieurs fois au réseau et ou les poids synaptiques sont modifiés de fagon a
améliorer graduellement le comportement global du réseau.

DW =F,(W,E, h)

DW: Correction a apporté au poids du réseau.
F\: Fonction qui calcule la modification a apporter au poids W
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E : L’erreur
h: Souvent appelé pas d’apprentissage

En général pour cet apprentissage, on utilise la méthode du gradient (descente de gradient). Voir
figure (I11.8)

Fig lIL.8 la descente de gradient trouve, a partir d'une solution initiale (4) des solutions
successivement meilleures, en effectuant des sauts (B,C) dans la direction opposée au gradient
de la fonction E, la solution (D) est minimum de F

I11.9.2.3 Apprentissage semi-supervisé

Les techniques d'apprentissages semi-supervisés, sont fondées sur l'observation d'un
comportement de référence précis, chose qu'on ne dispose pas dans un grand nombre de
probléme, dans ces techniques d'apprentissage semi-supervisées, les différentes observations et
prédictions, faites par le réseau, sont entreposées jusqu'a l'apparition de la cible, puis la
correction se fait en comparant chaque prédiction au résultat final.

Cependant ces techniques d'apprentissages semi-supervisées présentent plusieurs
inconveénients, compareées aux autres techniques, a commencer par l'espace mémoire nécessaire
au stockage, la concentration de la charge de calcul au moment de I'apercu de I'événement, le
temps d'apprentissage qui est tres long et pour terminer la convergence du réseau.

IT1.9.3 Les problémes d'apprentissage

» Insuffisance de la régle d'apprentissage et sur-apprentissage : dans les deux cas, le
probléme concerne la durée de l'apprentissage.

e Minima locaux : probléme rencontré dans les apprentissages supervisés procédent par
descente du gradient.

e Mauvais choix des parametres : tel que le nombre de neurones cachés dans le réseau,
cette valeur est particuliérement importante parce qu'elle détermine la capacité de calcul
du reéseau.

e Mauvais échantillonnage : Le corpus d'apprentissage n'est pas représentatif.

e Mauvais codage.
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c

Fig II1.9 probléme des minima locaux

II1.10 Les réseaux de neurones a fonction de base radiale RBF
I11.10.1 Principes de base

Les réseaux de neurones RBF (radial basis fonction), sont des réseaux a une seule couche
cachée, qui ont pour origine une technique d’interpolation nommée méthode d’interpolation
RBF.

L’idée principale de I'interpolation, introduite par M.J.D. Powell, est que chaque fonction f{x)
d’une variable xeR" peut étre approché par une interpolation composé par la somme de p
fonctions noyaux de forme fixée ®(.) [Her 94] :

Avec - f(x):i;h ofx-¢[) (IIL11)
; =1
@(.) : C’est la fonction noyau.
& : Représentent les nceuds d’interpolation pour i =1,..., p.
A:; . Sont des parametres que I’on déterminera a partir des exemples connus x;, » en résolvant
le systéme

Je)=n i=1,...k.

Cette meéthode d’interpolation, a comme particularité, que ses fonctions noyaux sont
locales, c’est a dire qu’elles ne donnent des réponses utiles que pour un domaine de valeurs
restreint, leur champ récepteur. Ce champ est défini autour d’un point, le noyau ou le centre, et
est généralement circulaire.

La réponse de la fonction noyau est maximale au noyau et décroit généralement de fagon
monotone avec la distance. .
La fonction la plus utilisée dans ce domaine est la Gaussienne, vu ses caractéristiques :

D(x)=exp(“ ) (IL12)
Avec :

di(x)=|x — c;||: La distance euclidienne entre le vecteur x et le centre ;.
¢;: Centre de la fonction noyau.
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o; : Parametre mesurant la dispersion du champ récepteur.
Cependant 1l existe une multitude d’autres fonctions noyaux, a savoir :

e La fonction linéaire : ®(x) =di(x) .

e La fonction cubique : ®(x) =di(x)’ .

e La fonction multiquadratique : ®(x) = (d(x)’ +k°)”.

 La fonction logarithmique décalée : ®(x) = log (di(x).(d/(x)’ +k°)).

IIL.10.2 Architecture et fonctionnement des réseaux RBF
Un réseau de neurones RBF posséde trois couches :

e Une couche d’entrée.
» Une couche cachée, composée de neurones a fonctions d’activations noyaux (la

fonction Gaussienne dans notre travail), et a discriminants a fonctions radiales de
base.

® Une couche de sortie, dont les neurones sont généralement animés par une fonction
d’activation linéaire.

Sorties du réseau

couche couche couche
d’entrée cachée A m de sortie
centres

figlIl.10 architecture d’un réseau RBF multi-sortie

Chaque neurone de la couche cachée réalise donc une fonction noyau, la position de son
centre est alors codée par des poids d’entrée du neurone, et la dispersion par un paramétre
interne.

wW1i=Cij

W2i=Caj \

Wni—Cni

FigIll.11 I'un des neurones
de la couche cachée
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Lorsqu’un vecteur x est présente a l’entrée du reseau, chaque neurone de la couche cachée
caicule a travers son discriminant, la distance euclidienne d,(x) de cette entrée par rapport au
centre du champ recepteur qu'’il représente.

Le neurone compare donc, son entrée avec le vecteur codé dans ses poids et répond par une
activation d’autant plus forte que ’entrée est semblable au vecteur codé dans ses poids.

Ainsi, a partir de la figure II1.10, en se plagant dans le cas multivariable, on a :

e La sortie de chaque neurone de la couche cachée est calculée en appliquant la
fonction noyau :

S)=0(|x-cl) i=1..m (I11.13)

avec m est le nombre de neurones cachés.
Cette fonction est généralement choisie Gaussienne (I11.12).

e La couche de sortie du réseau qui est constituée de neurones linéaires effectue
I’approximation définie par la somme pondérée suivante :

v 0)=Y 4, ox-c|) k=1.d (IIL14)
i=1
Avec d le nombre de neurone de sortie.

II1.10.3 Caractéristique de fonctionnement et recouvrement

Le bon fonctionnement d’un réseau de neurones RBF dépend essentiellement de la maniére
dont il couvre tout I’espace d’entrée. Alors, pour couvrir uniformément la partie utile de cet
espace, on dispose les centres des RBF en treillis régulier, ainsi on respecte les contraintes de
couvertures et de généralisation localisée.

Cependant, cette disposition des centres s’avére quelques fois impraticable, vu le nombre
trop €leve de centres donc de neurones a utiliser. Pour cela, des techniques d’ajustement des
centres et des rayons d’un réseau RBF sont proposées. On verra ces techniques dans la partie
apprentissage.

I11.10.4 Aprentissage des réseaux RBF [ Yed 98]
L’apprentissage d’un réseau RBF comprend deux étapes :

e  Apprentissage de la couche cachée : sélection des centres.

e  Apprentissage de la couche de sortie : détermination des poids synaptiques de cette
couche.

Afin d’éviter I'utilisation d’un grand nombre de neurones, les centres doivent étre choisis
de sorte a effectuer un échantillonnage représentatif de ’espace d’entrée. Quant aux poids
synaptiques, leurs déterminations constituent la partie la plus simple de I’apprentissage.
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En effet, la sortie étant linéaire, n'importe quel algorithme d’optimisation linéaire (LMS,

par exemple) peut €tre aisément utilise.
Dans ces methodes d’apprentissage, ils existent trois approches différentes qui peuvent étre
utilisees :

Y V VY

Apprentissage supervisé, utilisant les algorithmes d’entrainement basés sur I’optimisation.
Apprentissage supervis¢ de regroupement (clustering) hiérarchique.
Apprentissage non supervisé basé sur un algorithme de regroupement.

Nous présentons ci dessous un algorithme d’entrainement pour chaque type d’approche :

Meéthode de centrage adaptatif (adaptive centering method)

Comme pour les parametres de pondération A, , a toute valeur attribuée aux centres C,

correspondra une certaine erreur en sortie, il est aisé de remarquer, a partir de 1’équation (III.14),
que cette erreur est aussi bien dérivable par rapport aux centres qu’aux poids synaptiques.

Ainsi, tous ces parametres peuvent étre ajusté en utilisant la méthode de descente du gradient
jusqu’a obtention d’'un minimum satisfaisant. Nous présentons ci-dessous les étapes de cette
technique d’apprentissage supervisé :

1t

s

4.

Initialiser les centres C,(0), les paramétres de la sortie Gaussienne de chaque neurone de la
couche cachée o;(0), 1< i < m et les poids synaptiques A,(0),

1I€i<gn.

Choisir un taux d’entrainement a<1 variable ou fixe.

Présentation successive de p exemples d’entrainement.

Calcul de I’erreur quadratique en sorties £ entre la réponse désirée et celle fournie par le
réseau :

M n
E=) > (d? -y°)’ (IIL15)
p=1J=1
Avec :

M : représentant le nombre d’exemples d’entrainement.
¥/ et df : représentent respectivement la ;" sortie du réseau et celle désirée pour le p°™
vecteur d’entrée.

Réajuster les centres et éventuellement les parameétres des fonctions noyau (les
Gaussiennes) :

Cit+D)=C;(t)+a AC,(1)
o;(t+1)=0,(t)+a Ao;(t)

avec : (II1.16)
oE
AC(t)=-—
()
e
e
coy(1)
l<i<m
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a : taux d’apprentissage.
5. Reajuster les poids synaptiques

avec (II1.17)

AA (1) = —
ﬂ() aﬁ'jf(t)

JEsd IT=ism

6. Répéter les étapes de 3 a 5, le nombre de fois nécessaire jusqu’a obtention de la précision
désirée en sortie.

Cet algorithme simplifie I’apprentissage, dans le sens ou les poids et les centres sont adaptés
directement ensemble, et ceci en dépit du calcul des dérivées partielles de I'erreur par rapport a
chaque centre. Un développement de cette méthode ainsi que les expressions détaillées de toutes
les dérivées peuvent étre trouvees dans [khe 94].

b. Meéthode basée sur I’algorithme de regroupement (clustring algorithm)

Dans cette méthode, le calcul des dérivées par rapport aux centres n’est pas nécessaire, elle
repose sur le partage de I’espace des exemples en sous-espaces, représentant chacun une classe
différente.

Cet algorithme de regroupement comprend un apprentissage non supervisé, basé sur
I’approche du Nearest Neighborhood, les étapes de cet algorithme d’apprentissage des RBF sont
les suivantes :

1. Initialiser les centres C,(0), I<i <m avec des valeurs aléatoires et choisir un taux
d’apprentissage initial a(0)<I.
2. Calculer la distance euclidienne de I’exemple X7 par rapport 4 chaque classe.

disip) = || X7- Ci(p-1) | I<i<m (I11.18)
3. Noter I’argument & pour lequel la distance est minimale :

k = arg [min(dis(p))] I<i<m (I11.19)

tel que arg/./ identifie le rang du neurone / dans la couche cachée.
4. Réadapter les centres :

Ci(p) = Ci( p-1) pour: /<i<m et i#k (II1.20)
Cip) =Ci(p-D+ a(p)[ XP- C(p-1)] pour:i=k (IL.21)

5. Réduire le taux d’apprentissage :
==
a(p) = a(p—)l (11122)
L AP
1+int[-*-]2
]

intf.] : partie entiére
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M : le nombre d’exemple que contient la base d’apprentissage.

6. Refaire les étapes de 1 4 5 jusqu’a ce que chaque exemple soit classé et que les classes ne
changent plus.

Pour les poids synaptiques, la méthode des moindres carrés peut aisément étre utilisée apres
la détermination des centres.
Contrairement au premier, cet algorithme détermine d’abord les centres, puis les poids
synaptiques. L’apprentissage non supervisé utilisé pour la détermination des centres, peut limiter
le nombre de neurones, suivant le nombre de classes auquel cet apprentissage a abouti, tandis
que dans le premier algorithme (apprentissage supervisé), le nombre de neurones a été fixé dés le
debut.

c. Algorithmes d’apprentissage supervisé de regroupement hiérarchique

Ces méthodes, basées sur la classification des exemples d’entrainement, nécessitent la
présence des couples d’entrées et leurs sorties désirées. Elles permettent, tout en procédant avec
un apprentissage supervisé, de rendre I’architecture du réseau évolutive, ce qui permet de limiter
le nombre de neurones dans la couche cachée et d’accélérer I’apprentissage.

Il existe deux techniques différentes pour ce type d’apprentissage : la premiére consiste a
commencer |’apprentissage avec un seul neurone dans la couche cachée, et a augmenter leur
nombre par la suite, pendant qu’avec la seconde, I’apprentissage commence avec un nombre
important de neurone, pour faire diminuer pendant I’apprentissage. [Hus 95]

La premiére technique constitue une extension des réseaux RBF vers des réseaux Gaussiens
appelé GPFN Gaussian Potentiel Fonction Neural Networks. Ces réseaux sont entrainés par la
méthode supervisée hiérarchique (voir annexe).

Dans cette méthode d’entrainement, on définit pour chaque neurone une grandeur H; appelée
contours d’accommodations. cette grandeur est caractérisée par le rayon 7; de la classe limitant le
champ d’action de la sortie du neurone qui la représente.

H= )jx /d(x, c;, cs,-)_<r;2 4

Ainsi, & chaque itération, quand I’erreur de sortie est supérieure a un certain seuil prédéfini, si un
exemple est repéré a I'intérieur d’une hyper-sphére H; d’un neurone caché, dont la sortie est de la
méme classe que I’'une des sorties du réseau, les paramétres de ce neurone 4 savoir les centres C,
, les poids synaptiques A, et les paramétres de dispersion o, sont ajustés suivant la méthode du
gradient. Si, par contre, aucune classe n’est repérée, un nouveau neurone, qui doit représenter ce
nouvel exemple, est crée dans la couche cachée. Dans le cas ou I’erreur est inférieure a la marge
tolérée, les parametres du réseau sont réadaptés et I|’entrainement reprend pour d’autres
exemples.[Lee 88,91]

La deuxieme technique consiste a commencer avec un nombre important de neurones
caches, puis le faire diminuer au fur et a mesure que I’entrainement avance, en fusionnant les
unes avec les autres les classes les plus corrélées entre elles. A chaque itération, le neurone
représentant la classe la plus éloignée des autres dont la sortie est la plus corrélée avec le vecteur
de sortie désiré est repéré. Ce neurone est retenu, son vecteur centre est égal a I’exemple
d’apprentissage qu’il représente et ses poids reliés aux sorties du réseau sont déterminés par les
méthodes d’optimisation linéaire. L’exemple d’apprentissage que celui-ci représente est 6té de la
base d’apprentissage et les exemples qui lui sont fortement corrélés, dans la base d’entrainement
sont progressivement rangés avec lui dans la méme classe. A la création de chaque classe les
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poids du réseau sont recalculés et la précision en sortie est testée. Ainsi, les neurones caches
neécessaires sont recrutés, les uns apres les autres, créant une classe par itération, jusqu'a
satisfaction du critére en sortie.

De cette maniére |’entrainement est plus rapide et peut nécessiter, au maximum, un nombre
d’itération égal au nombre d’exemples d’entrainement. dans ce cas échéant, le nombre de
neurones cachés est égal au nombre d’exemples d’entrainement.[Mus 92][Hus 93]

II1.11 Réseaux RBF et approximation des fonctions

En 1990, Giroso et Pogio ont introduit la notion de meilleur approximateur qu’ils
définissent comme étant celui qui a la fonction la plus proche de celle a estimer [Hun 92]. Sur la
base de ce critére, ils en ont déduit que les LBF ne représeniznt pas de meilleurs approximateurs
et que les réseaux RBF en revanche, ont la propriété de meilieurs approximateurs.

Afin de montrer I'avantage qu’offre les réseaux RBF, en approximation, sur les autres
réseaux de neurones on donne un exemple concernant la reconstitution d’un signal
sinusoidale.[Ren 95]

Le signal que l'on veut approximer est f;(x)=sin(n/2 x) sur l'intervalle /-/,/]. On dispose
pour cela de 500 échantillons pris au hasard dans ce méme intervalle et la fonction d’activation
des réseaux RBF est choisie Gaussiénne.

On définit a cette effet, certains indices de performances :

1.Erreur moyenne d'apprentissage :

2.Erreur moyenne de validation :

avec

yi : Sortie du réseau.

Via . Sortie désirée .

P : Nombre d'échantillons d'apprentissage .

V: Nombre d'échantillons de validation choisis uniformément dans l'intervalle /-7,/]

Ta : Temps d'apprentissage (c'est le nombre d'itérations avant que & <0.01) .

3. Taux de recouvrement :

En supposant que les gaussiennes du réseau RBF sont d'écart type constant (o) et une
distance entre centres 0 , le taux de recouvrement est donnée alors par :
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0
(E)“
r=exp(-——)
20
Pour un réseau a treillis régulier et uniforme sur le domaine d'approximation, le nombre de

centres N et le taux de recouvrement 7 définissent entiérement la topologie du réseau (disposition
des centres et des rayons ).

L'algorithme d'apprentissage est une descente du gradient du critére J=¢,’.Le tableau ci-
dessous est obtenu pour 6 topologie différentes 4/7,42,..,46.

Al:Réseau neuronal sigmoidal a 2 couches cachées et 46 poids.

A2:Réseau a base radiale normalisée (centres et rayons fixes); N=4 ; =75% .
A3:Réseau a base radiale normalisée (centres et rayons fixes); N=11 ; 7=75% .
A4:Réseau a base radiale non normalisée (centres et rayons fixes); N=11 ; —=75% .
A5:Réseau a base radiale normalisée (centres et rayons fixes) ; N=/1; =60% .
A6:Réseau a base radiale normalisée (centres et rayons fixes); N =50 ; r=75% .

&(%) &(%) T
Al 0.99 1.10 70
A2 0.99 1.00 15
A3 0.06 0.07 11
A4 1.9 1.9 =
A5 0.43 0.44 10
A6 0.01 0.13 16

"Indices de performances pour différentes topologie"

On constate que :

1. Le niveau de performance d'un réseau sigmoidal (utilisant l'algorithme de rétropropagation
comme meécanisme d'apprentissage ) peut étre atteint avec un réseau a base radial dont le
nombre de parametre est significativement moins élevé (dans cette exemple, 4 paramétres
suffisent pour atteindre le niveau d'un réseau sigmoidal a 46 poids ; en outre , le temps
d'apprentissage est généralement bien meilleur avec les réseau a base radiale .

2. Les réseaux a base radiale normalisée semble donner des performances supérieures a celle
d'un réseau a base radiale non normalisée.

3. Les erreurs d'approximation les plus élevées sont observées aux alentours des bornes du
domaine (effets de bord ) ; en outre les performances en extrapolation en dehors du domaine

d'apprentissage peuvent étre exécrables (aléatoire vu le caractéres local des fonctions
d'influence).
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I11. 12 Conclusion

Dans ce chapitre on a introduit les différentes notions théoriques concernant les réseaux
de neurones tel que [I’architecture, I’activation et I’apprentissage. Chaque reéseau est
caractérisé par un certain nombres de parametres (discriminant, fonction d’activation et autres
) et les connexions qui relient les différents neurones du réseaux, en prenant compte de cela
on peut aboutir & plusieurs modéles de réseaux (topologies).

De maniére générale les réseaux de neurones présentent un moyen efficace pour
résoudre les problémes devant lesquels, les méthodes classiques ont montré leurs limites, que
cela soit en identification ou en commande, ils ont toujours donné des résultats satisfaisant.

Cependant. il se trouve que certains réseaux sont plus performants que d’autres, c’est le
cas des réseaux RBF en général et les réseaux RBFG en particulier. Ces derniers presentent
des possibilités d’adaptation trés flexibles permettant de réduire le temps d’apprentissage et le
nombre de neurones utilisé dans les couches cachées. 1l a été démontré dans plusieurs travaux
[San 92] [Ren 95], que les RBEG sont les meilleurs, concernant les applications
d’approximation et d’identification.

Dans ce chapitre on s’est intéressé a ce type de réseaux vu que dans les futurs chapitres a
venir, des stratégies de commande adaptative utilisant des neurones de méme type seront
utilisés.
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Chapitre IV

Commande adaptative par réseaux

de neurones RBF

IV. 1 Introduction

La théorie des systemes de commande fournit des outils d’analyses et de synthéses
parfaitement adaptés aux systemes linéaires. Cependant, vu le caractére non linéaire de la plupart
des systemes a commander et leur fonctionnement en présence d’imprévisions, de perturbations
et des variations de I’environnement, rend les méthodes linéaires trés limitées, d’ou la nécessité
de développer de nouvelles techniques de commande qui puissent prendre en charge ces
nouvelles considérations.

Beaucoup d’approches furent développées dans ce sens, mais sans aucun doute, la plus
imposante est |’approche adaptative qui a donnée naissance a des applications impressionnantes
dans divers domaines pratiques [Lan 79] [Goo 84] [Slo 88] [Ast 89], surtout avec le
développement de la micro-€électronique et de I’informatique qui a rendu facile I’'implémentation
des régulateurs adaptatifs, conduisant ainsi vers une variété d’applications industrielles qui
auparavant étaient difficilement réalisables.

L’approche adaptative a pour objectif d’obtenir certaine performance désirée en présence des
perturbations et des variations, par une réactualisation de certaines représentations déterminant le
modele du processus.

La commande adaptative s’adapte a un certain degré aux changements au niveau du processus et
son environnement, mais lorsque la variation des paramétres est continue et faute de
meémorisation, les performances de la commande se dégradent. Ainsi, la commande adaptative ne
convient plus a cette situation, du fait qu’il y a un manque de corrélation entre les situations
passees et celles présentes.

L’utilisation d’approximateurs universels, tels que les réseaux de neurones et les systémes
flous, dans la commande des systémes non linéaires peut étre interprétée comme une évolution
naturelle des techniques de commandes, cette évolution est fondée sur plusieurs points :

e Capacité limitée des régulateurs classiques, nécessitant une étude détaillée de la
dynamique du systéme, devant les systémes complexes.

e Analyse des non-lin€arités dures et quelconques (la commande adaptative classique ne
garantie pas la compensation des incertitudes non structurées).

e Absence d’information a priori sur le systéme a commander, qui est considéré comme
une boite noire ( entrées/sorties).

La capacité des réseaux de neurones a s’adapter suivant le comportement désiré a poussé
leur utilisation dans la commande de systemes dynamiques et dans le réglage adaptatif. En effet
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dans ce cas il est question d’estimer des parametres pour la détermination de la commande
nécessaire [Ahm 93] [Asr 93].

Parmi les méthodes de synthéses des correcteurs les plus connues dont les réseaux de neurones
artificiels ont trouvé leur applications directes, nous citons :

‘La commande inverse [Hun92] [Mil 92].
La commande supervisée [Hun 92] [Mil 92].
La commande par bouclage linéarisant ( feed-back linearisation ) [Oza 91].
La commande adaptative :
“+ Auto-ajustable (STR) [Che 90].
< Par modéle de référence (MRAC) [Nar 90 |.

La commande adaptative par réseaux de neurones est, geéné€ralement, appliquée en
remplagant les fonctions remplies par les différants blocs utilisés en commande adaptative
classique, par des réseaux de neurones. M. Saad a montré qu’une telle commande peut nous
libérer de la nécessité d’établir un modéle paramétrique de représentation pour le systéme et
d’estimer ces paramétres. Ceci grace a la capacité des réseaux de neurones en approximation de
modeles dynamiques et leurs inverses, ce qui rend la commande adaptative par réseaux de
neurones adaptée a la commande d’un grand nombre de systemes complexes tels que les bras de
robot et les machines électriques. Cette commande adaptative a €té réalisée sous son aspect de
régulateurs auto-ajustables et celui de modele de référence.

Ce chapitre sera consacré a la commande adaptative par réseaux de neurones artificiels,
une seule approche sera traitée, la commande auto-ajustable, plusieurs réseaux RBF seront
proposés alors afin de réaliser cette commande. Par la suite, dans le souci d’améliorer
I’apprentissage, une stratégie de commande par régulateur auxiliaire sera proposée.

IV.2 Régulateur Auto-ajustable par réseaux de neurones

Un régulateur Auto-ajustable a base de réseaux de neurones , vise a exploiter les capacités
de ces réseaux en approximation , pour I’estimation des parameétres définissant le systeme ,afin
de les utiliser par le régulateur ,pour le calcul de la commande .

F.C Chen [Che 90] propose d’une maniere générale ,un processus non linéaire commandé
par un régulateur auto-ajustable, utilisant des réseaux de neurones afin d’estimer les parametres
utilisés par ce méme regulateur .

Considérons la classe des systémes non linéaire Siso décrite par :

Yk +1) = f(yk), y(k =1).... y(k = p),u(k =1),.. u(k - p)) +
b((y(k), y(k =1)....y(k = p),ulk =1),...u(k = p))u(k) (IV.1)

Dans le cas ou I’on connait les fonction f{.) et &(.) , on peut obliger la sortie du systéeme y(k+/) a
suivre une sortie désiré yq(k+1) , en utilisant la stratégie de commande suivante :

iy = O Yalk+D
b(.) b(.)
Dans le cas ou les fonctions sont inconnues on utilise des réseaux de neurones afin de les
approximer .

(Iv.2)
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Cette stratégie de commande sera illustré pour un systeme du 17 ordre , la forme (IV.1) se
réduit alors a la forme suivante :

Yk +1) = f(y(k))+b(y(k)u(k) (IV.3)

Bien que f(.) et b(,) soient des fonctions scalaire inconnues, on supposera que le signe de b(.) est
connue.

Ces fonctions seront approximé par deux réseaux de neurones, une fois ces fonctions €élaborées,
un modéle du systeme défini par (IV.3) peut étre élabore

Pk +1) = fvk), Wik) +b(k),V(k) u(k) (IV.4)

Avec ;

W(k) : Les poids du 17 réseau approximant f{.) a I’instant k.
V(k) : Les poids du 2°™ réseau approximant b(.) a I’instant .

Les réseaux utilisés sont des réseaux statique LBF a fonction d’activation tangente hyperbolique
pour les neurones de la couche cachée et a fonction d’activation linéaire pour les neurone
d ‘entrée et de sortie :

vik)

Fig IV.1 Approximation des fonctions f{.) et b(.) par deux réseaux de neurone
statique LBF
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Le schémas de commande sera alors comme suivant :

Back-Propagation

i

Réseaux de neurones

u(k) = Va(k+ l)—f(.v(k),W) yk+1)= f(y(%))+b(y(k))

Fig IV.2 : Schémas de commande par RST

Pour que le systéme poursuit la sortie désirée y(k) , la commande a appliquer au systéme doit

étre de la forme :
'l

_JO®I®E) | rgk+D

u(k) = —= = (IV.5)
b(y(k),V(k))  b(y(k),V(k))
A partir de (IV.3) et (IV.4) , la sortie de systéme sera de la forme :
JoRWE) | Ygk+D) }
yk+1) = f(y(k) + b(y(k)){— - o V.6
b(y(k).V (k)  b(y(k),V(k)) TP

L’adaptation des poids synaptiques W et V' des deux réseaux se fera par ’algorithme de
Backpropagation en minimisant le critére

E(h) = - (1 (k +1) - y(k + 1) av.7)

IV.3 Régulateur auto-ajustable par Réseaux de neurones RBF

Dans ce qui va suivre, on va appliquer la stratégie de commande présentée dans (IV.2.1),
pour les systemes de la forme :

x™(1) = fiX(y) + b(X(1) u(t) - (IV.8)
avec
X : la sortie a réguler
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Xl . ,_r”""’)jr: un vecteur d’état

Afin de forcer le systéme a suivre une trajectoire désirée Xd=/x4 ...,.x " b ][ on va utiliser
la loi de commande suivante:

SO 0
t V.9
u(r) = m ) 0 (Iv.9)
Cette loi peut se mettre sous cette forme :
u(t) = -h()+b (O)x{7 (1) (IV.10)

avec h= b f

Au lieu d’approximer les fonctions f{) et &(.) on approximera A(.) et b'() , cette approximation
pourra se faire par un seule réseau RBF.

Les réseaux RBF ont pour commodité ; la rapidité et la précision, de plus ils préesentent des
possibilités multiples d’adaptation a savoir (I’adaptation des poids et des centres), ce qui permet
de réduire considérablement le nombres de neurones a utiliser.

La loi de commande peut se méttre alors sous la forme suivante:
u(t) = -h()+ 6 O)x§ (1) (IV.10)

Dans le cas ou ’on choisi un réseau RBF gaussien, on aboutira au schéma de commande
suivant

x(t)

Fig IV.3 : Schémas de commande par RBF
Avec :
% N
h(t) = 216,- 85i(x(1) = ¢;)

et (IV.11)
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Commande adaptative par réseaux de neurones

Zoi: La fonction d'activation gaussienne du neurone /.

¢+ Représente le centre de la fonction RBFG du neurone 7 .
¢,;,d; :Représente les poids synaptique sortant du neurone i.

1

2 i v :
o ;" :Variance associée au neurone i.

Le critére 4 minimiser est ./

D’ou I’ajustement des poids :

Dans le cas d’un ajustement des centres :

A . Stratégie de commande par régulateur auxiliaire

1
= — (x4 (1) - x(2))?

-~
“

de(1) aJ

“dt | Noe
dd(ty _ al
& 24
a&@) _
Cdt PeE

(IV.12)

(IV.13)

(IV.14)

La mise en paralléle, avec le régulateur neuronal, d’un régulateur traditionnel (régulateur
P,PI,PD,PID ou tout autre régulateur linéaire congu suivant des méthodes de placement de poles
), permettra de laisser la prépondérance au régulateur auxiliaire au début de I’apprentissage, par
la suite, le régulateur neuronal apprend a raffiner adéquatement la stratégie du régulateur

auxiliaire.

L’utilisation d’un régulateur auxiliaire apporte une aide considérable a I’apprentissage

cette aide peut prendre différentes formes :

1. Accélération de I’apprentissage, c’est a dire mettre moins de temps avant de trouver une

stratégie de commande efficace.

2. Ameélioration de la stabilité des algorithmes en début d’apprentissage et diminution des

risques de divergence.

On aura donc I’erreur de poursuite définie par :

avec: X(f)=x,;(1)—x(z) et A uneconstante strictement positive

L’évolution de S(?) dans le temps sera régie par I’équation suivante :

v s i n=l=
S0 = (5 + 207 '%0)

S(t) =~k S(1)

Page~ 04~
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k4: est une constante positive

Le role du régulateur auxiliaire est d’assister le régulateur neuronal dans I’étape transitoire
jusqu'a atteindre la trajectoire désirée, son intervention est d’autant plus grande que I’erreur de
poursuite est importante, d’ou le choix de la commande U),; de la forme:

Upa(t)=-K, S(1) (IV.16)

K, : est le gain du régulateur pd

La loi de commande totale aura la forme suivante :

Ut)=U q(t)+ U,,d{t) (Iv.17
On aboutit donc au schéma de commande suivant :
X4t U,
a(1) 4 S o0
” —
x‘f_ﬂ. Systéme XY >
x(1)
™ > RBF

Fig IV.4 Schémas de commande RST utilisant les réseaux RBF
avec un régulateur auxiliaire
B. Analyse de la stabilité

Pour prouver la stabilité et la convergence de I'erreur on considére la fonction de
Lyapunov suivante :

IS I 2 1 N A2 1 N )
V(1) = =(S2(t) +— SE (1) +— Td2(1)) (IV.18)
2 7 i=1 1772 i=1
Ona:
s’y _ . 2
2 =285 85=2K;8%0) (IV.19)

En dérivant V et en utilisant (IV.19) on trouve :

: N dé. N . dd.
Vit)=-K, Sz(f) +—~1 %El-(t) €i © +———1 ;:di(l) I(r)
n1i=1 dt  1m,im dt

(IV.20)
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Par construction du réseaux , le 2°™ terme est non positif donc

V(t) <-K, S(t) Vt>0 (Iv.21)
D'ou si S et tous les ¢; et d; sont bornés a l'instant /=0, ils le seront pour tout >0, et comme S(?)
est uniformément borné et si X(0) est aussi borné, alors les X(7) le seront également pour tout
>0, et comme les X; sont bornés par construction alors §—>0 quand t—w [Slo 91], donc

f (J—)O quand ¢ — o, on déduit alors que I’erreur de poursuite est asymptotiquement bornée.

IV.4 Régulateur auto-ajustable par réseaux RBF appliqué a la MAS alimentée
en courant

Afin d’appliquer la stratégie de commande présentée dans la partie (IV.2) sur la MAS on
utilisera plusieurs type de réseaux RBF :

» RBFG(Gaussienne) sans utiliser un régulateur auxiliaire .

» RBFG(Gaussienne) avec utilisation d’un régulateur auxiliaire .
» RBFL(Lineaire) avec utilisation d’un régulateur auxiliaire .

» RBFQ(Quadratique) avec utilisation d’un régulateur auxiliaire .

» RBFG(gaussienne) avec utilisation d’un régulateur auxiliaire et adaptation des
centres.

La régulation du flux et de la vitesse se fera grace aux commandes Ids et Iqs respectivement telle

que :

V.22
Et les surfaces S1 et S2 sont données par :
{Sl(f) =Yq-Y (IV.23)
$2(1) =@ g — @y

‘?’age-gé-
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Le schéma de commande sera le suivant :

Wy

®Omd

Fig IV.7.Commande de la MAS alimentée en courant par RBF

Simulation et Interprétation

Toutes les simulations ont été faites avec les paramétres suivants :

Variables | Stratégies Nombres de neurones Gain Parameétre du
d’apprentissage PD
Flux Centres fixes 50 Ka=50 K=4:Td=0.1
Centres adaptatives 20 Ka=70 K=4;Td=0.1
Vitesse Centres fixes 100 Ka=5 K=0.04 ;Td=0.1
Centres adaptatives 50 Ka=5 K=0.04 ;Td=0.1

Tab 4 Les différents paramétres de la commande adaptative par RBF de la MAS alimenté
en courant

Remarques

Toutes les simulations de la commande adaptative par RBF de la MAS alimenté en courant
ont été faites avec : -

> Un taux de recouvrement de 75% que sa soit pour les gaussiennes ou pour toutes autres
types de réseaux RBF a savoir (RBFL,RBFQ)

» Un gain d’ajustement des centres de K.=10 en cas d’adaptation.
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| Stratégie Figures | Variations Interprétations et commentaires
| RBFG sans |1V 8.1 A vide e Le flux et la vitesse atteignent leurs reférences apres (2
PD dépassement pour le flux et 1 dépassement pour la vitesse) ,

pour le flux cette référence est atteinte en 0.5 Sec tandis que
celle de la vitesse est atteinte en 1. 5 Sec .
¢ On voit une bonne orientation du flux puisque le flux gqr
se stabilise a 0.065 Web .
e Les commandes (igs ef igs) se stabilisent a 3.83 A et 0.9A
respectivement mais présentent plusieurs oscillations et
plusieurs cassures lors de |'apprentissage.

RBFG avec|[V.8.2 A vide e Avec I'ajout du PD . le flux et la vitesse présentent de
PD légers dépassements .le flux se stabilise en 0.2 Sec et la
vitesse en 0.7 Sec .

e Les commandes sont plus lisses et les oscillations
disparaissent.
RBFL avec|IV.83 A vide e Mémes remarques que précédemment sauf que le flux et
PD la vitesse présentent | dépassement chacun et mettent plus
de temps pour atteindre leurs références (0.5 Sec et 1.5 Sec)
comparé a ceux obtenues avec les réseaux RBFG avec PD .
RBFQ avec|IV.8.4 A vide e Méme constatation que précédemment, sauf pour les
PD temps de montée qui sont plus rapides comparé a ceux
obtenus avec les RBFL mais moins rapide comparé au RBFG
IV.8.5 Inversion e L’inversion de vitesse se fait normalement en 1 Sec,
RBFG de la vitesse aucun dépassement de vitesse n’est signalé .
Centres e Le flux subit de légeres fluctuations pendant I’ inversion
Fixes IV.8.6 Introduction |e Lorsque la charge est introduite la vitesse chute jusqu'a
Avec PD d’une charge |1420 Tr/min (chute de5%) puis revient a sa valeur de
référence .
e Les courants se réadaptent pour que le couple
¢lectromagnétique compense la charge introduite.
IV.8.7 Variation e Rejet total de la perturbation , la vitesse n’est pas
des influencé, seul le flux chute de 10% c’est a dire 0.9 Web puis
parameétres revient a sa valeur de référence .
IV.8.8 Avide e Méme remarque que RBFG a centres fixes (IV.8.2) avec
de légeres oscillations sur les commandes .
IV.89 Inversion e Méme remarque que RBFG a centres fixes (IV.8.5) avec
RBFG de la vitesse de légeres oscillations sur les commandes .
Centres‘ IV.8.10 Introduction |e Méme remarque que RBFG a centres fixes (IV.8.6) avec
:daptgtsve d’une charge de légeres oscillations sur les commandes
rE IV.8.11 |Variation ¢ Méme remarque que RBFG a centres fixes (IV.8.7) avec
des de légeres oscillations sur les commandes .
parametres
IV.8.12 Poursuite e On constate que le systeme suit trés bien la trajectoire de
d’une référence imposée , malgré la présence de variation brusque
trajectoire e Les varnations du couple électromagnétique montre que
la vitesse de rotation du rotor suit 4 chaque instant sa
consigne.
e Le courant Ids se stabilise aux alentour de 3.8A vue que
la référence du flux est maintenue tout au long des variations
que subit la vitesse.

Tab 5 Tableau récapitulatif (commande adaptative par RBF de la MAS alimenté en courant)
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Fig IV.8.1 Simulation de la MAS alimentée en courant
(Commande adaptative par RBFG) sans utilisation du compensateur lineaire PD
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(Commande adaptative par RBFG a centres adaptative)
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Chapitre IV
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(Commande adaptative par RBFG a centres adaptative)
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5

IV.5 Régulateur auto-ajustable par réseaux RBF appliqué a la MAS alimentée
en tension
Afin de réguler le flux et la vitesse , on utilisera deux régulateurs en cascade pour chaque

grandeur .

Donc afin d’asservir la MAS alimenté en tension on utilisera 4 régulateurs , chacun d’eux

est un régulateur auto-ajustable associé a un régulateur PD :

REG —

Fig IV.9 Structure du régulateur a utiliser dans le schémas de
commande

Le schéma de commande en tension sera alors :

\
>
®Om
>
Fig 1IV.10 Schéma de commande de la MAS alimenté en tension
Les grandeurs de commande sont les tensions uys et ugs :
Uds = Upd, +Uad,
(IV.24)
Ugs = Updy +Uad
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Et les surfaces d’erreurs sont données par :

(SO =ys-vy
S3(f) =W g~ Opy
*
S,(0) = Ids o ]ds (IV.25)
*
S4(0) = [qs "Iqs
Avec :
Ids = Ipd, + lad
Lo (IV.26)
Igs = Ipd, + lad,
Lss* et I,s* sont les sorties délivrés par les régulateurs REG 1 et REG 2 :
Simulations et Interprétations
Stratégie Figures Variations Interprétations et commentaires
RBFL IV.11.1 A vide e Le flux et la vitesse atteignent leurs valeurs de référence
Avec (avec un léger dépassement) avec une dynamique plus rapide
centres pour le flux (temps de montée 0.2 Sec pour le flux et 1.5 Sec
fixes pour la vitesse )
e On voit une bonne orientation du flux puisque le flux qr
se stabilise 2 0.06 Web .

e Le courant ig et la commande u4; sont lisses cependant
iqs €1 Ugs présentent un genre de chattering au démarrage

RBFQ IV.11.2 A vide e L’utilisation des réseaux RBFQ améliore nettement les
Avec temps de montée comparés a ceux des réseaux RBFL (0.1
centres Sec pour le flux et 1 Sec pour la vitesse) .Le dépassement
fixes constaté dans le cas précédent disparait ,seul le flux présente

toujours un dépassement .
e Les courants et les tensions sont lisses .

RBFG IvV.11.3 A vide e Le flux et la vitesse ne présentent aucun dépassement et
Avec les temps de montée sont nettement plus rapides que dans les
centres deux cas précédemment (0,08 Sec pour le flux et 0,7 Sec
fixes pour la vitesse)

e Les courants et les tensions sont lisses .

Tab 6 Tableau récapitulatif (commande adaptative par RBF de la MAS alimenté en tension)
Remarques

Toutes les autres simulations concernant I’introduction de charge, variations paramétriques
ont montré des divergences, les 3 types de réseaux RBF n’ont pas pu s’adapter et maintenir ainsi
les performances désirées, ceci est di essentiellement au grands nombres de parametres a adapter
qui conduit a une perte de parallélisme au niveau des réseaux.

Pour les Réseaux a centres adaptatifs, toutes les simulations ont montré des divergences,
méme lors des essais a vide car il y a perte totale de parallélisme et les réseaux n ‘arrivent plus a
imposer les performances désirées et assurées la stabilité du systéme.
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Chapitre [V
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Chapitre IV

IV.6 Observation du flux
Parmi les méthodes d’orientation du flux ayant été cité au chapitre I, I'utilisation

d’un modéle dynamique du flux .
L utilisation des réseaux de neurones permet de reconstituer fidelement & chaque instant cette

dynamique.
Ona:
¥y =——W¥, +-—2L ds
Tr
”
L
w0 =0, +—sr 15 (V.27

inr \Pr
Les réseaux RBF]1 utilisé dans le schémas de commande IV.5 délivre a chaque instant une
estimation de A(,) et 5”(,) dans notre cason a :
1 T,
h()=—-—y,| -+
=7 %[LSJ

e (IV.28)

eth”()=
L.S‘P'

Ainsi on peut écrire a chaque instant :

W, = hl(‘)qfr+ 11 Ids

o)~ b()
0 =0, + 1"1 L (IV.29)
: npb (19

Le modéle dynamique du flux et de la pulsation de synchronisme en utilisant les sorties du

réseaux RBF sera :

~

e My L
b)) b7
w, = L C (IV.30)

+ A_
S m npb *(){;[r

Les grandeurs igs,izs €t @y, sont facilement mesurables .
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Le schémas de commande sera alors :

—» Modéle du "
M
().~ ()] A
S
Omy,

Fig IV.12 :Schémas de commande de la MAS alimenté en courant avec observation du flux

Simulation et interprétations

Reconstitution du flux (observateur )

Les simulations de la figure IV.13.1 montrent qu’effectivement en utilisant les sorties du
réseau de neurones on peut observer le flux et la pulsation de synchronisme.

On constate qu’au départ, le flux observé et le flux réel présentent deux allures de montée
différentes et I’erreur commise lors de 1’observation est assez importante. Cette erreur tend vite
vers zéro apres 1.7 Sec et le flux observé est compatible au flux réel a 0.005 Web prés.

Méme reconstitution pour la pulsation de synchronisme, seul le temps de convergence de
| “erreur commise lors de I’observation tend vers zéro plus rapidement.

Comimande avec observateur

L’utilisation d’observateur dans le schéma de commande nous rapproche beaucoup plus
de la réalité.
On constate que le flux met plus de temps pour se stabiliser a sa valeur de référence et présente
au départ de grands dépassements allant jusqu'a 1.6 Web ceci est du au fait que le flux observé
au départ n ‘est pas a I’image du flux réel
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Chapitre IV
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FigIV.13.1 Simulation de la MAS alimentée en courant
avec reconstitution du flux et de la pulsation de synchronisme
(Commande adaptative par RBFG)
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1V.7 Conclusion

Dans [Chen 90], un regulateur auto-ajustable par réseaux LBF basé sur I’algorithme de
Back-propagation a éteé proposé pour la conduite des systemes SISO. Dans ce chapitre un
régulateur auto-ajustable a base de réseaux de neurones RBF a été proposé pour la conduite de la
machine asynchrone.

Le régulatcur adaptatif a été¢ synthétisé en utilisant plusieurs types de réseaux RBF. Le role
de ces reseaux est d’estimer a chaque fois les ditférents paramétres entrant dans le calcul de la
commande (Reseaux RBFL, RBFQ ou autres ).

Les simulations de la MAS alimentée en courant montrent que ces réseaux accomplissent
en bonne et du forme leur tiche d’appoximateurs universels, cependant les réseaux RBFG
s’averent étre les meilleurs vu les performances obtenues.

L’ajout d’un régulateur auxiliaire en paralléle avec le réseau de neurones améliore
nettement |’apprentissage et donne plus de stabilité aux algorithmes d’adaptation en début
d’apprentissage.

L’utilisation de réseaux a centres adaptatifs réduit nettement le nombre de neurone a
utiliser dans la régulation des grandeurs de sorties, on a vu par exemple que pour la vitesse le
nombre de neurones est passé de 100 neurones (centres fixes) a 50 neurones(centres adaptatifs).

Les essais de robustesse ont montré que la commande est insensible aux variations des
parametres vu qu’a chaque fois les réseaux parvenaient a s’adapter et rétablir les performances
désirées.

[utilisation des sorties du réseau de neurones permet d’observer le flux et établir ainsi un
modele dynamique.

Cependant toutes les performances des réseaux de neurones observés lors des simulations
se dégradent pour le modéle en tension sauf pour les fonctionnements a vide, ceci est du au fait
qu’il y a trop de paramétres a adapter ce qui entraine une perte de parallélisme totale des réseaux.

Afin d’améliorer I’apprentissage et de rendre la commande adaptative par réseaux RBF

plus fiables une stratégie de commutation régulateur neuronal/régulateur de secours (mode de
glissement ) sera proposeée.
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Ghapitre V
Commande adaptative mixte par RBFG

V.1 Introduction

Dans le chapitre précédent nous avons remarqué pour le modele en tension de la MAS, lors
de I’introduction des variations (Inversion de vitesse, couple de charge, variation des paramétres
), que les réseaux n’arrivaient plus a s’adapter afin de compenser ces variations imposés et établir
les dynamiques désirées. Ceci est di au fait qu’il y a trop de paramétres a adapter ce qui entraine
une perte de parallélisme concernant I’ajustement des parametres du réseau.

L’ajout d’un régulateur non linéaire (Mode glissant) qui fonctionne en commutation avec
les réseaux de neurones adaptatifs peut apporter une aide considérable a ’apprentissage et
améliorer ainsi la stabilité du systéme globale.

Dans le chapitre II, on a constaté que la commande par mode de glissement n’était pas tout
3 fait robuste, vu qu’a chaque fois le flux été influencé par les variations des parametres et méme

que des fluctuations de vitesse ont été observées pour le modele en tension.

Dans ce chapitre, nous avons combiner les deux stratégies de commande proposées dans les
chapitres II et IV, en utilisant des fonctions de modulations prépondérantes aux commandes.

A | ‘origine cette technique & été appliquée en robotique et a donné de tres bons résultats
[San 92] [Bou 98]

V.2 Position du probléme[San 92]
Soit I'équation différentielle suivante :

¥ + £(X (1) = (X, (1)u(?) (V.1)

Elle caractérise l'équation du mouvement d'une certaine classe de systémes non linéaires
monovariables, avec :

u(t) : désigne I'entrée de commande .
x(1) : désigne la sortie du systéme a commander.
X (1) et X, (1) : sont des vecteurs d'état

XO)=[x()... X"V et X O=[x(¥)....x" W]

f(X(1) et b(X: (1)) : sont deux fonctions inconnues pouvant étre linéaires ou non.
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5
o

Suivant que b(X(t))=1 ou b(X{(t))# on synthétisera la loi de commande adaptative,
cependant pour une meilleure compréhension du fonctionnement de la commande et une
simplicité de l'analyse de la stabilité et de la synthése de cette derniére, il est préférable de
prendre le cas particulier ou b(Xi(2))=1, puis généraliser pour un gain du systeme quelconque.

L'équation (V.1) se simplifie et devient:

X 4+ (X)) =u(t) (V.2)
L'objectif de la commande est de forcer le vecteur d'état x(%) a suivre une trajectoire
désirée :
X0 =lxa®)... xa™ QO .

si on définitle vecteur d'erreur de poursuite :

X()=X10)-X,()
le probléme sera alors de synthétiser une loi de commande u(?) qui permet d'obtenir :

lim X #—0
t—> 0

Cette loi de commande aura la forme suivante :

ut)=xs" (1) +upa(t) +uaa(t) (V.3)

u pa(1) : est la sortie d'un régulateur linéaire PD
u q4(t) : est une loi de commande adaptative qui va essayer de reconstruire la fonction inconnu

JX@) .

x/™ (1) : est 'action anticipatrice de la #"“™ dérivée de la trajectoire désirée .

En utilisant la loi de commande (V.3), la relation (V.2) s'écrira sous la forme :
¥ = kT X(t) + (upa ()~ F(X(©)) (V.4)

kT =[ko .k 5.k ;] est un vecteur de gains choisi a partir des coefficients du polyndme de
Hurwitz.

La fonction inconnue f{x(?)) peut étre écrite en fonction des RBF par la relation suivante:

N
JXW)=2 a() y(X(¥) (V3)

i=1

avec yi(x(t)) des fonctions noyaux (RBF) et a; de simples coefficients .
D'aprés ce qui a été énoncé précédemment , u,q (1) est une reconstitution de f{x(z)) donc il serait
judicieux de choisir un régulateur adaptatif possédant la méme structure de 1'équation (V.5):

N
Uga()=2, 4 (1) y,(X (1)) (V.6)

i=1

Page - 122 -




Chapitre I/ Commande adaptative mixte

avec d; est une estimation du i*™ coefficient de l'expression de f{x(?)) d'ou:

N
uag()FXW) =) 3(1) y,(X(1) V.7

i=1

a;(t)=d,(1)-a,(t) désigne l'erreur paramétrique.
Ainsi la poursuite est assurée que si la loi d'ajustement des coefficients di(#) garantit la bornitude
des erreurs paramétriques et de poursuites (ainsi X (f) »0 lorsque 7—). Une telle loi est

possible, que si l'erreur de poursuite est suffisamment corrélée, dans un sens approprié, avec
I'erreur d'approximations. .

D'apres la théorie de commande adaptative cette condition de corrélation est satisfaite pour
n'importe quelle combinaison linéaire des erreurs d'état:

S)=AT X(1) (V.8)
et si on donne la structure des erreurs dynamiques en boucle fermée :

X(t) = AX () +b.(ugg(t)- £(X(2) (V.9)
avec .

A : Matrice sous forme compagne de commande.

0405 s 0

00 2100 e 0
A=

s 1

-ko K1

b=[00...1]"

la fonction de transfert A" (PI-A)’b doit étre strictement réelle positive. Ainsi pour satisfaire a
cette condition (SRP), les vecteurs A et k doivent étre choisi telle que I'évolution de S(?) soit régit
par I'équation différentielle suivante :

"
S)=-K4 SO+ a(t) y(X(1)) (V.10)
=1

K4 une constante strictement positive.
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V.3 Commande adaptative par réseau de neurones gaussien

Le réseau de neurones Gaussien est utilis€ comme composante adaptative dans la loi de
commande (V.3), son role est de calculer la commande u,4(?) qui est une reconstitution de la
fonction f{X(1)).

Comme il & déja été mentionné dans les chapitres précédant, la fonction f{.) peut étre approximée
par des fonctions noyaux (RBF). Ainsi en utilisant un nombre fini N de fonction RBFG sur un
ensemble compact A, I’approximation de f{.) sera donnée par :

N
F4(X0)=3 ¢, 86 (X()-¢;) (V.11)

i=l1

Cette reconstitution de f{.) peut étre réalisée par un certain nombre de neurones de type RBFG, on
aura alors :

" N
U aa(W=HXW) =2.¢i85: (X(O)-C;) (V.12)
i=1

avec .

goi: La fonction d'activation gaussienne du neurone /.

¢ i Représente le centre de la fonction RBFG du neurone 7 .

¢ ;.. Représente le poids synaptique sortant du neurone i, c'est une estimation du coefficient c;
de l'expression de f a l'instant .

o2 ‘Variance associée au neurone i.

I'équation d’erreur (V.10) devient donc :

S@0)=~Ky SO+ (u,y - fX(1)
' N N
SW)=-Ka SO+ ¢:(085:(X0)=&;) -2 c;(085i(X(1)~&;) +d(t)

i=1 i=1

N
S@O=~KdSW)+3.C;(0)8:(X1)~&;) +d() (V.13)

i=1

Avec dt)=f1 (X(1) - f(X(1)) représente en quelque sorte I'erreur entre la fonction réelle et la
fonction estimée en dehors de l'intervalle.

Maintenant, si la trajectoire désirée est contenue dans un ensemble compact 4, de ’espace d’état
la loi de commande adaptative est capable de reconstruire la fonction f{.) n’importe ou dans A4,
’erreur d(?) peut s'exprimer alors de la maniére suivante :

d)| < e + a(X(1)) avec a(X(t)) =0 si X(t)e Ay
Ceci veut dire que si I'état X{(?) évolue a l'intérieur de I'hyperplan 4, , d(?) sera uniformément

bornée par & et une simple zone morte de largeur ¢ suffira pour surmonter le probléme
d’instabilité dans l'algorithme d'adaptation.[Slo 91][San 92]
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Cependant, on ne peut garantir a priori que l'état X(?) se substituera toujours a l'intérieur de
Aa , il se pourrait que sous l'effet d'une perturbation quelconque, 1'évolution de X{(?) se retrouvera
a l'extérieur de A, et le terme a(X(%)) prendra des proportions importantes, ceci a un effet néfaste
sur I’aptitude du réseau RBFG a approximer la fonction f{,) en dehors de A, et une simple zone
morte n'est plus suffisante pour assurer la stabilité.
Afin de forcer le systéme a évoluer dans A4 on introduit dans la commande adaptative une
composante non adaptative et non linéaire (mode de glissement ). Cette composante est donnée
par la relation suivante :

gt () =-kg1 (1) Sat( S(1)/ ¢) (V.14)
avec .

y si |yl <1
Sat(y ) =
Sign (y) ailleurs

@ : La largeur d’une zone limite employé afin d’empécher des transitions discontinues de la
commande.

ko1 : Le gain de la commande par mode de glissement

La commande par mode de glissement opére a l'extérieur de 4 et la commande adaptative a
l'intérieur de A, entre les deux régions 4 et A4 les deux modes sont actives, ceci est réalisé en
utilisant une fonction de modulation continue m(?) afin de déterminer le niveau de contribution de
chaque composante dans la loi de commande compléte.

V.3.1 Architecture générale du régulateur
La loi de commande utilisée est donnée par la formule générale : ( voir fig V.1)

u(t)=upa(t) +[1-m(t) Juaq (1) +m(t) ug(t) (V.15)

avec .

upa(t) . Désigne la commande d'un proportionnel déviateur .
Uad (1) : Désigne la commande adaptative.

ug(t) : Désigne la commande par mode de glissement .
m(1) : Désigne une fonction de modulation tel que

m(t)=0 si X(1) €Aq

mt)=1 si  X(t)eA° (complément de A))
0<m()<lI Ailleurs
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Xd(1)
————1
xd" (1) Systeme | x®)
_.> S
gy (L] T
— P
(-}ad(t)
Fig V.1 Schémas de commande
Les ensembles A;et A peuvent étre définis par :
Ad ={X/ || X=-Xo||pw < I} (V.16)
A ={X /|| X-Xp|| pw <1+ y} (V.17)
avec:
Ad cA

 : Est une constante positive représentant la largeur de la zone de transition entre les deux
modes de commandes .

Xy :Fixe la location absolue de l'ensemble dans I'espace d'état du systéme .

|| x || pw : Désigne la norme p des poids, elle est donnée par la formule suivante :

e
bell o =2 (=) )P (V.18)
i=1 F

Pour un ensemble de poids positif {w;, i=1,...n} et p —o, la relation devient :
[X||w =max(lx:|/W;, |X21/W2, _ |Xal/Wn) (V.19)

A titre d'exemple, dans R’, pour p=2 les ensembles 4, et A sont des ellipses et pour p=o ces
ensembles sont des rectangles.
Avec ces definitions, un choix possible pour la fonction de modulation est :

m(t) = max(0, Sat( (r(t)-1)/ v)) (V.20)
avec :
)=/ | X(0)~Xo
Si r()<1 (X(t)eAu) = Sat((r(t)-1)/y) <0 = m(t)=0
Si r)2l+~y (X()ed®) = Sat((r(t)-1)/y) =1 = m(t)=1
Si I<r)< w (X()eA-A4) =0<Sat((r()-1)/w)<I = 0<m(1)<I
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La composante adaptative u,4(?) estimant f;(X(?)) est realisée par la sortie du réseau RBFG

Xt

Fig V.2 Structure de la partie adaptative de
la loi de commande avec b(.)=1

est donc :

N
g (= FAX()=38 gX ()~ ) (V.21)
i=1
Les centres C; sont fixes et les poids de sortie c;(#) sont ajustés afin d'atteindre les performances
désirées .
L'erreur de poursuite sera définie par [Slo 91] [San 92]
S@)=(d/dt +2)"" (1) (V.22)
Avec A>0
d'ou on obtient

S)=a" X(¢) (V.23)
avec A'=[A" (n-1) 17 ,...1]
S(1)=0 définie une surface variable dans le temps dans laquelle le vecteur d'erreur de poursuite
tend exponentillement vers zéro. Si S(7) est bornée par la constante y , l'erreur de poursuite sera
asymptotiquement bornée suivant I'équation :

X)) <2' A"y |, i=0,.n-1 (V.24)

La zone morte de largeur ¢ peut étre introduite dans la mesure de l'erreur, en définissant la
fonction continue S4(7) comme :

Sat) =S(t) - ¢ Sar(S(1)/ @) (V.25)
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V.2.2. Synthése du régulateur et Analyse de la stabilité

Dans cette section nous allons présenter la loi de commande pour les systémes ayant la
forme (V.2) en supposant connaitre a priori la borne supérieure de f{.) pour les points situés a
I'extérieur de I'ensemble A, ,c'est a dire que

J(X()| <MpX(1) quand Xe A, (V.26)

Ayant choisi l'ensemble de 4°; englobant l'ensemble A4, f; (-)est I'approximation par RBFG
de f{.) tel que |[f—f4| <& soit uniformément sur I'ensemble 4.
La dérivée par rapport au temps de S(7) (équation (V.22) est :

St)=a,(t) — f1(X(1) +u(t) +d(t) (V.27)
avec
aft) =45 X(@0) @) -x@) et AT =[0, 7, 227 (n-1) 2]
d) = f1(X(1)-f(X(1) et |dt)|<eg V Xed

En utilisant cette expression et les développements des sections précédente, nous obtenons la loi
de commande suivante :

u(t)=-ka S(t) - ar(t) +(1-m() fo(t, X(©)) +m(t) ug(t) (V.28)
avec |
k=0
tgi(t)=- ko Sat(S()/ ) et k=M, ( X(1)) -&

La figure (V.2) illustre le réseau gaussien implémentant la composante adaptative de la loi de

commande .
En utilisant cette loi de commande et I'équation de S(?) on peut écrire :

S) = ks SO +(1-m@)( f1(t.X©) + d(V) +m(®) (ug@-fX©®))  (V.29)

avec :

: N
Fa(X(0))=2.¢ gX(1)~¢;)

i=1
L'ajustement des poids de sortie du réseau est effectué par la relation :

dé,
dt

=K, (1-m(t) Sa(0) gX(O)~&;) (V.30)

ou K, une constante positive désignant le taux d'adaptation
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Maintenant si on choisit ¢ tel que ¢ > &/ K;, tous les états du systéme adaptatif seront
borné et plus encore, l'erreur de poursuite convergera asymptotiquement vers une zone bornee
proche de zéro [San 92 ]. Pour prouver ceci , on considere la fonction de Lyapunov :

N
V)=~ (53 +— 2 &) (V31)
A Ka i=

Ona S, n'est pas défini pour |S|=¢ tandis que (d SA2/dt) est bien défini et continu.

ds3

=28.S
dt 2

En utilisant (V.30)ona V=0 si |S|<¢.

D'une maniére plus générale, puisque S; Sat(S /@)=| Sa4 , en utilisant les équations (V.14) et
(V.29) on obtient :

: - a&._dc
V)=-(Ky S3 +I1S4Ky 0 )+Sy(1-m)( Furd)+K, " 36—t —m(S,+k,iS.) (V.32)
1

En prenant (V.31) et en utilisant les bornes des fonctions traitées , I'équation (V.32) devient :
V <Ky S5 +(1-m) | Ss|(1 d|+Ka @)+ m S| f|-Ka $-Kg)

Le 2°™ terme de la partie droite est non positif par construction du réseau gaussien et de la
fonction de modulation, le 3°™ terme est aussi non positif par le choix du gain K ainsi on
obtient :

V <K&y V620

D'ou si S, et tous les ¢; sont bornés a l'instant /=0, ils le seront pour tout >0, et comme |S(1)|<¢
(inégalité obtenue asymptotiquement) et si X(0) est aussi borne alors les X(7) le seront également
pour tout >0, et comme les Xy sont bornés par construction alors S;—0 quand t—>w [Slo 91]
[San 92]

Donc ¥ —0 quand ¢ — oo et a partir de I'équation (V.25), on déduit que I’erreur de poursuite est
asymptotiquement bornée.

V.3 Généralisation de la commande pour b(X (7)) #1

Pour généraliser I'application de la commande par réseau RBFG on va considérer le cas ou
b(X(t))= 1. Le systéme a commandé est alors régi par I'équation (V.1).

Il est supposé a l'avance que b(Xy?)) est finie et non nulle et que les X; (#) sont supposées
positives.

Comme on I'a fait précédemment avec la fonction f(X(?)), la fonction b ‘xn) peut étre
bornée en dehors de I'ensemble A, :
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b (X () SMi(X.(1) (V.33)

Dans la lumiére de ce qui a été développé auparavant, il est commode de combiner f et b pour
obtenir :

b7 (Xu0) fX(1) |<Mo(X(1)) (V.34)

11 est assuré ultérieurement que la borne est connue a priori pour la norme du gradient de » )
tel que :

) | =l Vb X)) X,) | <MAX) ||XO)) (V.35)

Définissons la fonction inconnue non linéaire 4 = b~ fet posons A, et b4 ' les approximations
par les RBFG sur |'ensemble compact 4 de A et b~ avec :

\h(X(1)- ha (X(1)| <€n et | b7 (Xy1)-ba™' (X(1)| < & (V.36)

Le fait que I'on approxime b°'(.) par une fonction sur tout le vecteur X{?), tandis qu'elle est définie
juste pour X,(1), nous permettra de simplifier la structure du subsystéme adaptative.

Avec ces définitions, l'expression de S(¢) sera :
b7 (X(W) S(t) = ba™ (X)) ar(y)- ha(X()+ u(®)+ d(1) (V.37)
Le terme de perturbation est donné par la relation :
d()= (6" (X1) — ba™ (X(1)] a(t) - [H(X(1)-ha(X(D)] (V.38)
l'inégalité |d(1)| <en +¢€s|a.(1)| est satisfaite pour tout X €A.
L'équation (V.37) suggére une loi de commande de la forme suivante :

u(t)=-Ka S(t) -1/2 MoX(0) || XQW\| Sa®) +m(¥) ugi(®) ~(1-m(@)[ b,™ (6, X (©)) ar®) -hy™ ¢, X (@)

(V.39)
avec K, une constante positive.
Le terme glissant u, est donnée par la relation (V.14) avec un gain de :
Ko = (Mo(X(1))- &w+ (Mi(X(1))- &) ar(1)| (V.40)

les approximations };A_l(.)et 5’_1" (.) peuvent étre réaliser par un seul réseau RBFG de la méme
maniére que précédemment (le cas ou b(.)=1) avec les n variables d'état comme entrée et deux
sorties adaptatives comme estimation de by ! et hyvoir figure (V.3).

Page - 130 -




Chapitre V. Commande adaptative mixte

Fig V.3 : Structure de la partie adaptatif de la loi de commande par
RBFG dans le cas ou b(.)=l

Ces approximations sont données par les expressions suivante:
< N
hy (LX(1) =3 ¢, g0 (X(1)— L)
i=1

h N
by X(0)=Y Cin g0 (X()—C1n) (V.41)

i=1
les centres C;; et ;> sont fixées .

LesC; etC, sont les poids synaptiques de sortie du réseau RBFG, ces poids sont ajustés afin
d'atteindre les performances désirées.

En remplagant l'expression de u(?) (V.39) dans (V.37) on obtient :

b7 (X (1) S(t) = -Ka S() -1/2 Mo (X)X Sa9) +(1-m@®) [ Ty, X)) 5, . X (1)
~d(t)]+m() [ug() + b (X(1) a(t) - HX()] (V.42)

avec : ha()=ha0XO)0hX0) & b7\ @=b,"0x0)-b 7 (XW)

L'ajustement des poids de sortie est effectué en utilisant :

d_;ﬂ = K [(-m)Ss(1) g+ (X(1) = 1)) (V.43)
d;f = Koy a0 1-m()S,4() g » (X ()~ ia)] (V.44)
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Avec k., et K,» des constantes strictement positives qui déterminent le taux d'adaptation, et
définissent :

&=ar+85 (|| Al 74 +1Xa™)| max)

Avec :
r4 : Le rayon de la plus petite sphére qui contient complétement I'ensemble 4.
xa™| max- est la borne supérieure en magnitude de la n'“™ dérivée de la trajectoire désirée.

Si on choisit ¢>¢,/ Ky, alors tous les états du systéme adaptatif seront bornés, et encore plus
l'erreur de poursuite convergera asymptotiquement vers une zone proche de zéro donnée par
(V.24).

Pour prouver la stabilité et la convergence, on considére la fonction de Lyapunov suivante :

=—[b“(X ()S5 () T Zc,l(r) L Zc,z(:) (V.45)
al =] 0‘2 i=l
Avec :

cn(t) = () —ca (@)
:Z(f) C12(r) C12(r)

comme dans le cas précédent (b(.)=1) on trouve :
P =67 0) - Ma(XONX O] ~2k)SE ~[SalKa ¢+ me)XSAG™ (X, 0)a, ~ HX@))

—~ — N - JV .
(1 mO)S (X (0) - 57 (X, +d0) + == 2.5 0% )+ > G020

al i=1 a2 i=1
(V.46)

b1 est la dérivée par rapport au temps de b ;en utilisant les expressions (V.35),(V.43) et (V.44)
dans (V.46) on trouve :

V <Ky S +(1-m) | Sol (| d-Ka @) + m |Sal (16”| |a| +|h|-Ka ¢-Ke1)
par construction on a m</ se qui implique que X4, d’ici on a |a,|< 2||A|| r4 +|X 4 ™| pax ; donc
le terme |d(1)| < & . Aussi, si on choisit ¢ = & / K4, sachant que 0 <m < [ pour tout £ >0, alors le

second terme de la partie droite de 1’inégalité est négligeable. Le choix du gain de glissement
assure que le troisiéme terme soit négatif, donc on a :

Veka S ¥V £30

aussi si les valeurs initiales des états du systéme et les paramétres a estimer sont bornés ,ils le
resteront pour tout 2 0.
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Ainsi en démontre que S,—0 quand 7—o0 et donc V 0doula preuve que l'erreur de poursuite
est asymptotiquement bornee.

V.4 Commande mixte par réseaux RBF appliquée a la MAS alimentée en
courant

La régulation du flux et de la vitesse se fera grace aux commandes Ids et Igs respectivement telle

que :

J[ds = Ipdy +(1—m) Iad, +m, Igh

(V.47)
\[gs = Ipdy +(1-my) lad, + m21g,
Et les surfaces S1 et S2 sont données par :
S =w,;—
{ WO =ya-y v
32(1) =W md — Opy
Le schémas de commande sera le suivant
|
|
M
Iwm
S [

Fig V.4 Schéma de commande adaptative mixte de la MAS alimenté en courant
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Simulation et interprétation

Pour la commande de la MAS alimenté en courant nous avons utilisé deux types de
réseaux RBF

» Réseaux RBFG (avec centres fixes)
» Réseaux RBFG (avec centres adaptatifs )
Les paramétres des régulateurs sont résumés dans le tableau suivant

Stratégie | Paramétre | Paramétredu | Nombres de | Gains d adaptation
de du Mode neurones
commande PD Glissant
Flux Centres K4=2.00 Kg=5 NI=10 Ka1=50
fixes T4=0.1 £ =0.1
Centres Kg=2.00 |Kg=5 N1=5 Kq1=50
adaptatifs | T,=0 | £=0.1
Vitesse Centres Ki=2.00 |Kg =5 N2=10 Ka2=20
fixes T&0.1 |e=02
Centres Kg=2.00 |[Kg=5 N2=5 Kan=10
adaptatifs |1.=0] |g=02
Tab7 Les différents paramétres de la commande adaptative mixte par RBF de la
MAS alimenté en courant
Remarques

On constate que le nombre de neurones utilisé dans les réseaux RBFG a nettement diminué
comparés a celui utilisé au chapitre IV. Par exemple pour la régulation du flux lors de la stratégie
de commande a centres fixes on est passé de 50 neurones (Chapitre IV) a 10 neurones seulement
lors de la stratégie de commande a centres adaptatifs le nombre est passé de 20 a 5 neurones.

Y
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Les résultats des simulations sont donnée dans le tableau suivant

Stratégie

Figures

Variation

Commentaire et interprétation

RBFG
A
Centres fixes

V.71

Avide

o Le flux et la vitesse atteignent leur références
rapidement (0.15 Sec pour le flux et 0.5Sec pour la
vitesse)

e On voit une bonne orientation du flux puisque le flux
gr se stabilise a 0.06 Web.

e Les commande( /ds et Igs ) se stabilisent a 3.83A et
0.9 A respectivement mais présentent quelques
oscillations ,ces derniers peuvent étre éliminées en
augmentant le nombre de neurones.

e Les régulateurs démarrent avec les régulateurs de

« secours » (Mode glissant) puis commutent sur le
régulateur neuronal.

Vii2

Inversion
de la
vitesse

e L’inversion de la vitesse se fait normalement en 1Sec
on voit aussi que le flux subit de légeres fluctuations lors
de I'inversion.

e La fonction de modulation m2 passe de 0 a 1 pendant
I’inversion c’est a dire que le régulateur passe en mode
glissant puis revient sur le régulateur neuronal apres
I’inversion.

V.73

Introduction
d’une
charge

e Lors de I'introduction de la charge la vitesse chute
jusqu'a 1460 Tr/min chute ( de 2 %) puis revient a sa
valeur de référence .

e Les courants se réadaptent pour que le couple
¢lectromagnétique compense la charge introduite.

e Lors de ’introduction de la charge ,m2 passe de 0 a
0.8 c’est a dire a une structure (20% neuronal et 80 %
mode glissant ) puis revient a 0 donc sur le régulateur
neuronal.

V.74

Variation
des
parametres

e Rejet totale de la perturbation , la vitesse n’est pas
influencée seul le flux présente des fluctuations et revient
a sa valeur de référence .

e Le courant se réadapte et lors de la variation le
régulateur commute sur le mode glissant puis a la
structure neuronal.

RBFG
A
Centres
adaptatives

V.7.5

A vide

e Meémes remarques que V.7.1

V.7.6

Poursuite
d’une
trajectoire

e On constate que le systéme suit trés bien la
trajectoire de référence imposé , malgré la présence de
variations brusques

e Les vanations du couple électromagnétiques
montrent que la vitesse du rotor suit a chaque instant sa
consigne.

e La fonction de modulation m2 s’adapte a chaque
variation et donne une structure adéquate combinant les
deux régulateurs a savoir le régulateur neuronal et le
régulateur de « secours »

Tab 8 Tableau récapitulatif (commande adaptative mixte de la MAS alimenté en courant)
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Fig V.7.1 Simulation a vide de la MAS alimentée en courant *
(Commande adaptative mixte RBFG a centres fixes)
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Fig V.7.2 Inversion de la vitesse a t=2Sec
(Commande adaptative mixte RBFG avec centres fixes)
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Fig V.7.3 Introduction d’un couple de charge Cr=10 N.m a t=2 Sec

(Commande adaptative mixte RBFG avec centres fixes)
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V.5 Commande mixte par réseaux RBF appliquée a la MAS alimentée en
tension

De la méme maniére que pour le régulateur auto-ajsutable ,on utilisera deux régulateur en
cascade pour chaque grandeur (flux et vitesse.

Donc afin d’asservir la MAS alimenté en tension on utilisera 4 régulateurs de la forme
suivante:

Fig V.6 Structure du régulateur a utiliser dans le schéma de
commande

Le schéma de commande en tension sera sous la forme suivantes :

W
REG 1 ig* P REG2 | Y | M L
e —————
Wd
A
Omd lqs* (0P
— PIREG3[ P|REG4 | Y= | ¢ >
u)m J
Fig V.7 Schéma de commande de la MAS alimenté en tension
Les grandeurs de commandes sont les tension ugs et ugs :
Uds = Updy +(1-m2) Uad, +m, Ugl,
V.50
quzUpd4+(1—m4)Uad4+m4 Ugl, ( )
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Et les surfaces d’erreurs sont données par :

Avec :

(SO =ya-v
SS(I) =W g~ Opy

Sy =Ly 14

*
LS4(.!‘) = Iq,s ‘.[qs

I4s* et I,5* sont les sorties délivrés par les régulateurs REG 1 et REG 2 :

{Ia’s = Ipd, + (1~ my) Iad, +m, Ig

Simulation et interprétation

Pour la commande de la MAS alimenté en tension nous avons utilisé deux types de

réseaux RBF
» Réseaux RBFG (avec centres fixes)
» Réseaux RBFG (avec centres adaptatifs )

Les parametres des régulateurs sont résumeés dans le tableau suivant

(V.51)

(V.52)

Stratégie | Paramétre | Paramétre du Nombres de | Gains d’adaptation
de du Mode neurones

commande PD Glissant

Flux Centres K4=2.00 Kgr=5 N1=10 Ka1=25
fixes T4=0.1 £=0.1
Centres K4=2.00 Kgi=5 N1=5 Ka2=50
adaptatives | T ,=( ] £=0.1

Vitesse | Centres K4=2.00 Kg=5 N2=10 Ka1=50
fixes T4=0.1 £=0.2
C entres K4=2.00 Kgi=5 N2=5 K.=100
adaptatives | T,=0 ] £=0.2

Boucle Centres K4=2.00 Sans N3=20 Ka=50

Externe | fixes T4=0.1

(ids) Centres K4=2.00 Sans N3=10 Ka3=50
adaptatives T4=0.1

Boucle Centres K4=2.00 Sans N4=20 K.4=500

Externe fixes Tg=0.1

(19s) Centres K4=2.00 Sans N4=10 Kas=500
adaptatives T4=0.1

Tab 9 Les différents paramétres de la commande adaptative mixte de la MAS alimenté en tension
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Les résultats des simulations sont résumés dans le tableau récapitulatif

Stratégie Figures Variation Commentaire et interprétation
V..l A vide e Le flux et la vitesse atteignent leurs référence
sans aucun dépassement rapidement (0.07 Sec et 0.5
Sec respectivement ).
RBFG e On voit une bonne orientation du flux puisque qr
A se stabilise 2 0.06 Web.

Centres fixes e Les commandes et le courants sont lisses mais
présentent une forte oscillation (ceci lors des
commutation mode glissant->Régulateur neuronal
ou vice-versa .

V.82 Inversion |e L’inversion de vitesse se fait normalement en
dela 0.8 Sec ,et le flux subit de légeéres fluctuations lors
vitesse de I’inversion .
e Les commandes et les courants présentent
quelques oscillations lors de I’inversion ceci montre
qu’il y a commutation entre les régulateurs(neuronal
/secours)
V.83 Introduction |e Lorsque la charge est introduite , la vitesse n’est
d’une pas influencé » seul le flux présente quelques
charge oscillations .
e Les commandes (Uds et Ugs)et les courants (/ds
et /gs) se réadaptent et le couple électromagnétique
compense la charge introduite.
V84 Variation |e Rejet totale de la perturbation, la vitesse n ‘est
des n’est pas influencé seul le flux chute a 0.95 Web
parametres | (chute de 5%) puis revient a sa valeur de référence.
e Les commandes et les courants se réadaptent ,
un léger chattering est observé et ceci a cause des
commutations successifs entre les 2 structures .
RBFG V.85 A vide e Méme remarques que V.8.1
A
Centres V.8.6 Poursuite |e On constate que le systéme suit trés bien la
adaptatives d’une trajectoire de référence imposé , malgré la présence de
trajectoire | variations brusques

e Les variations du couple électromagnétiques montre
que la vitesse du rotor suit a chaque instant sa consigne.
Les commandes et les courants se réadaptent et le
choix des modulation se fait pour une structure
adéquate (combiant les 2 régulateurs) , un léger
chattering est observé, ceci a cause des
commutations successives entre les 2 structures

Tab 10 Tableau récapulatif (commande adaptatif mixte de la MAS alimenté en tension
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V. 6 Conclusion

L’adoption de la stratégie de commande mixte (réseau de neurones avec un régulateur par
mode de glissement ) permet d’améliorer de beaucoup les performances du régulateur auto-
ajustable neuronal.

L’utilisation du mode de glissement apporte une aide considérable a la commande lors des
variations, il améliore I’adaptation des réseaux afin de mieux compenser les variations et les
perturbations imposé a la MAS.

On constate que les temps de montée des grandeurs de régulations sont nettement plus
rapides comparés a ceux obtenues avec le mode de glissement toute seule (chap II) ou avec ceux
du régulateur auto-ajustable neuronal (chap IV). Méme lors d’introduction de variations, de
légeres fluctuations apparaissent, mais le régulateur mixte répond trés rapidement et remet les
choses en place.

Le mode de glissement augmente la robustesse du régulateur et accélére le processus
d’adaptation, il intervient a chaque foie que le systéme s’éloigne de sa zone de fonctionnement
choisis, grace aux fonctions de modulations qui détermine a chaque foie les taux de participation
de chaque terme des entrées de commandes.
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Gonclusion générale

Les réseaux de neurones en générale et les réseaux adaptatifs non linéaires en particulier,
appliqué a la conduite de processus offrent un certain nombre d’avantage qui se résume
globalement dans :

Le traitement paralléle et distribu¢ des informations servant a la commande.

Des facultés souples d’adaptation et d’apprentissage.

L’absence presque totale de restriction sur les non-linéarités du processus.

La possibilité de débuter la conduite avec un minimum d’information sur le processus.
La rapidité du traitement grace a une mise en ceuvre parall¢le possible.

La robustesse par rapport au bruit et par rapport aux défaillances internes.

Dans ce présent travail, nous avons montré que les réseaux de neurones offraient des
performances avantageuses en conduite adaptative, surtout les réseaux RBF et les RBFG
particuliérement. Ces réseaux privilégie certain aspect tel que les capacités d’approximateurs
universelle et améliorent nettement les possibilités d’apprentissages et d’adaptations.

L’asservissement de la MAS nécessite un découplage entre le flux et le couple
électromagnétique, ceci est réalisé en utilisant une transformation dite de Park, qui réduit I’ordre
du systéme et permet d’appliquer une orientation du flux grice auquel on peut éliminer le
couplage naturel existant entre ces deux grandeurs.

L’utilisation de la commande adaptative neuronal pour I’asservissement de la MAS est

justifiée, vu les variations que subissent ses parametres internes lors du fonctionnement et la
difficultés a les estimer, chose qui rend les stratégies de commande classiques linéaires ou non
linéaires sensibles et perdent de leur robustesse a partir d’un certain seuil, aussi lors de manque
d’informations ou de forte non-linéarité, la synthése de ces régulateurs devient difficile.
C’est le cas de la commande par mode de glissement (chapitre II) qui nécessite un grand
tatonnement des gains et une estimation du couple de charge a chaque instant pour le calcule des
commandes, aussi lors des testes de robustesses on a vu que le flux et la vitesse sont influencées
par les variations paramétriques surtout dans le cas de la régulation en tension.

Cependant, I’utilisation de régulateur adaptatif neuronal n’est pas d’autant dépourvue de
difficulté car la garantie de convergence ne peut s’obtenir qu’au prix d’hypothéses assez
restrictives sur la tache a accomplir. Ainsi la garantie générale de stabilité pour la commande
adaptative neuronal n’existe pas cependant des lois d’apprentissage ont été proposées [San 92]
[Ren 95] qui sous certaines conditions portant a la fois sur le processus et sur le réseau, assure la
stabilité du systéme globale.

Dans le souci d’améliorer 1’apprentissage et de rendre la commande par réseaux de
neurone plus fiable et plus efficace dans toutes les zones de fonctionnement et couvrir ainsi les
restrictions supposées au départ, des moyens d’aide a I’apprentissage ont €t€ développés ces
moyens sont :
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» La mise en paralléle avec le régulateur neuronal d’un regulateur traditionnel (PID ou tout
autres régulateurs linéaires congus suivant des methodes de placement de pdles) ; les poids
des connexions du régulateur sont choisis de fagon a laisser la prépondérance au régulateur
auxiliaire en début d’apprentissage par la suite le régulateur neuronal apprend a raffiner la
stratégie du régulateur auxiliaire.

» Une stratégie de commutation, régulateur neuronal /Régulateur de secours dés que 1’on sort
d’une zone de sécurité de ’espace d’état avec présence éventuelle d’une zone de transition
(stratégie de la roue de secours )

Ces différentes notions appliquée a la commande de la MAS ont donné de trés bons résultats,
surtout ceux obtenue avec I’utilisation des réseaux RBFG.

Au chapitre IV, on a constaté que I’ajout d’un régulateur PD en paralléle avec les réseaux
de neurones RBF améliore les performances du régulateur auto-ajustable neuronal et donne ainsi
une meilleure stabilité au réseau RBF en début d’apprentissage.

Cependant, on a remarqué que lors de I’ajustement d’un grand nombre de parameétre, les
performances du réseau de neurones se dégradent (cas de la commande en tension de la MAS), il
y a ce qu’on appelle perte de parallélisme dans I’ajustement des parameétres du réseau RBF.

L’adoption d’une stratégie de commande mixte (chapitre V), utilisant un régulateur de
secours (mode de glissement ) fonctionnant en commutation avec le régulateur neuronal, permet
d’éliminer les divergences du réseau rencontré dans le chapitre IV pour le modéle en tension de
la MAS et améliore de beaucoup les performances du régulateur auto-ajustable neuronal, que sa
soit pour la stratégie de commande en courant ou en tension.

Les topologies des réseaux de neurones RBF utilisé lors de ’asservissement de la MAS au
chapitre [V été assez simple, le nombre de neurone dans le pire des cas n’a pas dépassé les100
neurones. L’utilisation d’une stratégie de commande a centres adaptatifs, réduit
considérablement ce nombre.

Au chapitre v, le nombre de neurones dans les réseaux diminue encore plus avec I’utilisation du
mode de glissement, ce nombre peut étre encore réduit en ajustant les centres des RBFG.

Finalement, les réseaux de neurones RBF présentent vraiment un moyen efficace en
conduite adaptatif vue les possibilités qu’ils offrent en approximation et en identification, pour
clore ce travail en propose comme perspective d’appliquer ces différentes techniques de
commande adaptative neuronal au modéle généralisé des machines électriques.
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Bnnexe A

Parametres électriques de la machine

n,=2

Rr=3.805 Q
Lr=0.274 Henry
Rs=4.85Q

Ls =0.274 Henry

Lsr =0.258 Henry

Iy = 6.38 A

V (A/4) =220/380 volts

Parameétres mécaniques de la machine

J=0.031 Kg.m’
JSor=0.008 N/sec
@, = 1490 tr/min



Annexe B

Annexe B

L Modeéle en tension de la MAS

En choisissant comme référentiel de travail, celui lié au champ tournant d’axes (d,q) et
en considérant :

- Le vecteur d’état : X=[x;, X2, X3 X4 xs]" avec: x;=ls, X2=lqs, X3=Yar X4~ Var,
X5=Wn

- Le vecteur d’entrée : U=[uas, Ugs
- Le vecteur de sortie :Y=/x3, xs/

T

Le modeéle en tension de la M.A.S, s’écrira alors sous la forme suivante :

X =—a) X +npa)mx2+b1x3 +dy x5x4 e Uy
X5 =—npwsynxl—a1x2—d1x5x3 +b x4 t+e tgs
X3 =d3X—bzx3 +np(wm,—x5)x4
Xy =a3x)—byxg—n,(@gn—%s)X3

x5 =bs (x3% =Xy %) ~ds X5 = s G

Avec .
1 1- I= = 1 2
al—‘.—*‘——g, 1=—(T_ di="p-l—i, = , @ =T——=
T, ol, al.,1, oL oL L,L,
L 1 n, L
a3__w_,b3=_—,aszf“’f ,b5= p=dt A (;5:.1.
f4 T J JL, J

On pose alors:

fi=asx —b3x3+n,(@g, —X5) X4
fa=asyx,—byxg—n,(@g, —Xs)X3
f3=—a) X +N,04, X +by x3+d) X5X4

s f4 :‘_np(om xl _al xz —'dl xS X3 +b1 X4



Annexe B

II. Modeéle en courant de la MAS

Toujours en choisissant le méme référentiel li¢ au champ tournant, et en considérant un
nouveau vecteur d’état X et un nouveau vecteur d’entrée [/ , on obtient le modéle en courant
de la MAS :

- Le vecteur d’état : X=/x;, x5, x; T avec: XI=War X2=Ygr, X3=0Wn
- Le vecteur d’entrée : U=[ias, igs]
- Le vecteur de sortie :Y=[x;, x3]"

x.l =—a1 X +np(a)sy,,—x3)x2 +a2id;

Xy = —np(wm—x )X —aA X, +ay iy

X3 =a3(Xiys —Xplgs) —a4 X 3-asC,
avec :

n L
_L_g,a?’:Pr,a‘l_
T, JL,

al: a2=

=
7; 3
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