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Signification
Vitesse angulaire du référentiel (rad/s)
Pulsation statorique (rad/s)
Vitesse angulaire du rotor par rapport au stator (rd/s)
Vitesse mécanique du rotor de la machine
Résistance d’une phase statorique ()
Résistance d’une phase rotorique (€2)
Tension statorique d’axe direct, en quadrature (V)
Courant statorique d’axe direct, en quadrature (A)
Flux statorique d’axe direct, quadrature (Wb)
Tension rotorique d’axe direct, quadrature (V)
Courant rotorique d’axe direct, en quadrature (A)
Flux rotorique d’axe direct, en quadrature (Wb)
Inductance propre cyclique du stator (H)
Inductance propre cyclique du rotor (H)
Inductance mutuelle cyclique entre stator et rotor (H)
Couple électromagnétique (N.m)
Moment d’inertie des masses tournantes (Kg.m?)
Coefficient de frottement visqueux (N.m.s)
Couple de charge (résistant) (N.m)
Nombre de paire de poles
Coefficient de dispersion de la machine
Vecteur d’entrée du réseau de neurones
Vecteur de sortie réseau de neurones
Vecteur de la connexion entre les neurones i et j
Somme pondérée du neurone i
Valeur de Bios du neurone i
Sortie d’un neurone i d’une couche cachée
Sertie d’un neurone i de la couche de sortie
Erreur d’apprentissage
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INTRODUCTION GENERALE:

La machine asynchrone est largement utilisée dans I’industrie parses avantages { Robustesse,
facilité de construction, faible coiit, entretien réduit et grande plage de puissance).
Néanmoins sa commande pose de sérieux problemes du fait que son modele de connaissance
est fortement couplé et non-linéaire, ce qui constitue un axe de recherche tres fertile dans le
domaine de I’automatique appliquée.

De plus en plus de travaux ont été consacrés a la commande de cette machine, telle la
commande par mode de glissement et, la commande par retour d’état linéarisant.
Aujourd’hui, une nouvelle technigue de commande , susceptible de prendre en charge les
non-linéarités des systemes, est proposée a la recherche: c’est la commande par réseau de
neurones.

Dans ce qui suit , nous proposons d’étudier cette technique afin d’évaluer d’une part, sa
capacité a traiter la non-linéarité du modele, et d’autre part, sa robustesse vis a vis des
perturbations externes et des dérives paramétriques.

Notre étude porte sur la commande supervisée par réseau de neurones de la machine
asynchrone, alimentée en tension. :

Ce travail est structuré en quatre chapitres organisés comme suit:

Dans la premitre partie , une introduction aux réseaux de neurones artificiels est présentée.
L’application de ces derniers & la commande est aussi exposée. '

Dans la seconde partie , une modélisation de la machine est traitée. Le modele ainsi
construit est utilisé pour donner une représentation permettant la simulation de la commande
de la machine.

Le troisitme chapitre , concerne I’application de la commande supervisée 2 la machine
asynchrone alimentée en tension et & orientation parfaite du flux rotorique. Des résultats de
simulations et tests de robustesse sont présentés .

Enfin une étude porte sur I'application de la commande supervisée (par réseau de neurones)
au modele de la machine asynchrone alimentée en tension & orientation réelle du champ
rotorigue.

Nous conclurons ,au vu des résultats obtenus concernant les performances dynamiques de
cette commande supervisée et sa robustesse vis a vis des perturbations internes et externes »
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1- INTRODUCTION:

La théorie des systtmes, fournit des méthodes d’analyse et de synthese parfaitement
adaptées aux systémes linéaires. Or en pratique, !a plus par des systémes existants sont des
systemes non-lin€aires , ou la linéarisation est ou bien impossible ou bien non réalisable.
Les réseaux de neurones avec leurs capacité d’approximer n’importe quetles fonctions ,
pourraient présenter une solution a ce probl2me , et prendre en compte les caractéristiques
particulieres des systémes non-linéaires.

Dans ce chapitre, des différentes techniques de commandes seront présentées, telle que la
commande supervisée , la commande inverse et la commande adaptative , ensuite est exposé
brievement une description des réseaux de neurones: leurs structures , leurs architectures et
leurs algorithmes d’apprentissage.

- LES RE - :[14

Les réseaux de neurones possedent plusieurs propriétés qui leurs permettent d’étre les
candidat naturels, lors de la commande des systtmes dynamiques.

Tous ce que nous savons sur la dynamigue d’un systeme (et méme ce que nous ne savons
pas } est implicitement stockés dans le réseau, et ceci grice aux propriétés suivantes:

* Systtmes non-linéaires : Les réseaux de neurones peuvent approximer n’importe quelle
fonction.

* Le parallélisme: Le r1éseau de neurones est I’interconnexion de plusieurs neurones, ceci
augmente leurs robustesse.

* Apprentissage et généralisation: Les réseaux de neurones peuvent étres entrainés grace a
un certain nombre d’exemples. Un réseau de neurones bien entrainé peut généraliser méme
le cas non appris.

* Systtmes multivariables : Les réseaux de neurones sont naturellement multivariables , ils
sont directement applicables aux systemes MIMO.

Ces propriétés rendent les réseaux de neurones souhaitables en
commande des systtmes dynamiques.



3. LES DIFFERENTES TECHNIQUES DE COMMANDES PAR RESEAUX DE
RONES [14 ][12][20]:

Dans ce paragraphe , sont exposées les techniques de commandes les plus importantes et les
plus citées dans l1a bibliographie spécialisée.

3-1- LA COMMANDE SUPERVISEE:

Comme son nom I'indique , cette technique de commande est basée sur I'utilisation d’un
régulateur existant  qui peut étre un etre humain _ comme fonction inconnue a approximer
par un réseau de neurones .

Cette approche peut étre vue comme une méthode de construction d’ un systeme expert
neuronal , par I’acquisition d’un "savoir faire” d’un expert.

Cette technique de commande posséde les avantages sutvants:

* Premitrement , le réseau de neurones peut remplacer 1’étre humain dans les  situations
ou le "feedback-control" est assuré par ce dermier.

* Deuxiemement, le réseau de neurones étant un approximateur de fonction on peut donc
avoir une forme explicite ( sous forme d’équations mathématiques) du régulateur , ceci
permettrait une analyse.

— , SN

REGULATEUR SYSTEME R

ie—

b 4

\

L

FIG-1-: Commande supervisée



3-2- LA COMMANDE INVERSE:

Dans la commande inverse , le réseau de neurones doit approximer la dynamique inverse du
systtme, ce dermier sera simplement mis en cascade avec le systtme afin que le systeme
résultant soit une fonction identité entre I’entrée et la sortie du systeme.

INVERSE

u Y,
3 bu SYSTEME [———m
SYSTEME

¥d

b

Fiz-2- La commande inverse

3-2-1- LES METHODESD’APPRENTISSAGE:

Comme il est présenté sur la figure-2- | les sorties désirées sont notées par Y 4 et les sorties
réelles du systéme sont notées par Y.

Le régulateur neuronal, doit approximer I’inverse du systeme , et produit a partir de la
sortie désirée le signal de commande U, afin que Y soit proche de Yy .

Pour accomplir cette tache, plusieurs approches d’entrainement du réseau de neurones
existent:

3-2-1-a-METHODED’ APPRENTISSAGE INDIRECTE:

u
M \nn SYSTEME

LY

RN Y,

h Y

\

FIG-3- Apprentissage indirecte



On doit entrainer le réseau de neurones par 1’adaptation de ses poids afin de minimiser
Perreur ¢’ =U-U’ en utilisant I’architecture présentée sur la figure -3- .

L.a minimisation de 'erreur e=Y -Y entraine la minimisation de e’.

L’avantage de cette méthode est qu’elle permetd'entrainer le réseau uniquement dans le
domaine de fonctionnement désiré puisqu’on commence par la sortie désirée .
Malheureusement, cette méthode n’est pas toujours valide, car minimiser € ne revient pas a
minimiser ¢’, il peut exister des systemes ou le réseau converge vers un solution, ou ¢’ est
nulle mais évidemment e ne 1’est pas.

~ 3-2-1-b- METHODE D’APPRENTISSAGE GENERALISEE:

SYSTEME

W

L,

FIG-4-: Apprentissage généralisé

La procédure d’entrainement est la suivante:

1- Une entrée du systeme est sélectionnée est appliquée au systéme pour obtenir la valeur de
Y correspondante.

2- Le réseau de neurones est entrainé pour reproduire U a partir de Y.



3- Le réseau de neurones, ainsi entrainé doit étre capable de produire U A partir d’un signal
de référence Y . ‘

Le succes de cette méthode est liée intimement A ’aptitude du réseau de neurones de
généraliser aux cas non-appris.

Souvent, on ne connait pas les entrées du systeme correspondantes aux sorties désirées ;
alors on essaye de distribuer uniformément 1’espace des entrées du systeme par les exemples
d’entrainement afin que le réseau puisse faire !’ interpolation.

Il est & remarquer que le réseau de neurones est entrainé pour apprendre les réponses du
systeme sur un espace plus large que le nécessaire.

3-2-1-c- METHODE D’APPRENTISSAGE SPECIALISEE:
Ia procédure de cet apprentissage est la suivante:
1- La réponse désirée Y représente I’entrée su réseau.

2- le réseau de neurones est entrainé pour reproduire U qui conduit la sortie du systtme Y
aux valeurs désirées Y

Cette opération est accomplie par 'utilisation de 'erreur entre la réponse désirée et la
sortie du systeme pour ajuster les poids du réseau par un algorithme d’apprentissage
approprié.

L’avantage de cette méthode est qu’elle permet d’entrainer le réseau dans le domaine de
fonctionnement désiré . Dans cette méthode , ’erreur entre la sortie du systeme Y est la
sortie désirée Y4 doit étre rétropropagée a travers le syst¢me afin d’avoir ’erreur 2 la sortie
du réseau de neurones, utilisée dans 1’entrainement.

! LY
_ \
U
——-\-"E'——iw ,"RN SYSTEM\:’\ Y
j L

FIG -5 Apprentissage spécialisé



3-2-1-d FEEDBACK ERROR LEARNING:

Dans ce cas , le réseau de neurones utilisé dans la boucle d’anticipation, et il est entrainer
en utilisant 1a sortie du régulateur comme signal d’erreur.

Le problkme de cette méthode est qu’elle utilise des informations i priori sur le systeme qui
ne sont pas toujours disponibles.

vyl e
%%)—)- GAIN FIXE Uyl SysTEME Y.Y.Y

A4

FIG-6- : Feedback error learning

3-3- COMMANDE ADAPTATIVE:[2]

Il existe deux approches pour la commande adaptative, la premitre dite directe , ct la
seconde dite indirecte.

Pour la commande adaptative directe les parameétres du régulateur sont ajustés directement
de telle facon 4 minimiser une certaine norme de I’erreur de sortie.

Pour la commande adaptative indirecte les parametres P*(k) sont estimés a chaque instant ,
et les parametres du régulateur (k) sont calculés en supposant que P*(k) représente la
valeur exacte des parametres du systéme P.

Quant le systtme dynamique est non-linéaire, on peut utiliser les réseaux de neurones
comme régulateurs.



3-3-1- COMMANDE ADAPTATIVE DIRECTE PAR RESEAU DE NEURONES:

Dans la théorie de 1a commande adaptative conventionnelle , les méthodes d’ajustement des
parametres du régulateur basées sur la mesure de erreur de sortie utilise les concepts de
positivité et passivité .

Une approche neuronale de cette commande est schématisée dans la

figure-7-.
MODELE DE} Ym _
|REFERENCE '
EcC
-y >
SYSTEME |Y
— RN U § " NON- p) >
LINEAIRE
TDL TDL

FIG-7 : Commande adaptative directive par reseau de neurones

Le bloc: TDL: Tapper Delay Line: est un bloc retardateur.

3-3-2- COMMANDE ADAPTATIVE INDIRECTE PAR RESEAU DE NEURONES:

Le systtme est paramétrisé et les parametres du modele sont ajustés par Perreur
d’identification.

Les parametres du régulateur sont ajustés par la rétropropagation de I’erreur entre les sorties
du modele de référence et les sorties du modele.

Un schéma bloc de cette méthode est présent€ a la figure-8-.



MODELE DE| Ym

IREFEF{ENCE €, f . ec

SYSTEME |V T
—3{ RNl U 1 NON- P

LINEAIRE
[
l TDL TDL

FIG -8-: Commande adaptative indirecte par réseau de neurones
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4- LES RESEAUX DE NEURONES [8][10][12]:

Jusqu’a présent, le réseau de neurones a été considéré comme étant une boite noire .
Les questions concernant la structure et I’architecture du réseau de neurones, ainsi que celle
concernant 1’apprentissage et ses algorithmes correspondants sont 1’objet de ce paragraphe.

4-1- LA STRUCTURE DES RESEAUX DE NEURONES:
4-1-a LE NEURONE;:

FIG- 9 -:Modcle d'u@eurones



Un neurone est fonctionnel caractérisé par des entrées X et une sortie Y dont 1’état interne
est donné par une somme pondérée des entrées , soit:

y= f(z WiXi +0)

-

Ou les Wi sont les poids de connexions, et @ est la polarisation du neurone.

La fonction f est la fonction d’activation , elle transforme le signal Xi non borné a I’instant
t en un signal borné.

Cette fonction est non-linéaire et peut avoir ’un des doubles choix.

* Dérivable / non-dérivable.

* Ressemble a un pic / ressemble 2 un échelon.

* Positive/ moyenne nulle.

** La premitre catégorie permet de distinguer entre les fonctions lisses et les fonctions
dures . Les fonctions lisses sont fondamentales dans les algorithmes d’apprentissage, tandis
que les fonctions d’activations non-dérivables sont utilisées lorsque la réponse désirée
possédent deux valeurs uniquement (la fonction SIGNUM par exemple.).

** La seconde catégorie permet de distinguer entre les fonctions d’activations qui posseédent
des valeurs importantes autour de zéro, et celles qui possedent des valeurs importantes loin
de Vorigine.

** Ja troisitme catégorie distingue entre les fonctions qui varient entre 0 et 1 et celles qui

varient entre -letl.
On peut citer d’une maniere générale les fonctions d’activations suvivantes:

-10-



1- LA SIGMOIDE:

]
fix) = ‘
(x) 1+e™
avec 0<f(x)<0 '
2-1.aTANH :
1-e™
fix)=——
(x) I +e™
avec -1 <f(x)<1

4-1-b LE RESEAU DE NEURONES:

Un réseau de neurones est obtenu par I'interconnexion de neurones constdérés comme
élément de base.
Ce réseau effectue d’une fagon paralltle et distribuée une application de ’espace 1t de

. . . m . .
dimension n dans I’espace R™ de dimension m:

O I" = R

Cette définition rassemble une large classe de réseaux de neurones.

D’apres cette définition un réseau de neurones est caractérisée par le neurone comme
élément élémentaire de base , et par la facon dont ses derniers sont connectés.
I’interconnexion de plusieurs neurones définit un champ de neurones, ce dernier peut avoir
plusieurs architectures.

4-2- ARCHITECTURE DES RESEAUX DE NEURONES:
Un réseau de neurones peut &tre statique ou dynamique.

4-2-1- RESEAU STATIQUE:

Un réseau de neurones statique est un réseau dont la topologie de la connexion ne contient
pas de boucles synaptiques fermées, il est constitué¢ de telle sorte qu’il puisse étre
décomposé en plusieurs champ de neurones élémentaires appelés "couche” .

-11-



Les couches autres que les couches d’entrées ou de sorties sont appelées "couches cachées”.
Un neurone dans une couche ne regoit ses entrées que des neurones situés plus en amont
dans le sens entrées-sortis, mais pas forcément seulement des neurones situés sur la couche
immédiatement précédente (F1G-10-).

Couche cachée

Couche d'entrée

Couche de sortie

FIG-10-; Architecture d'un réseau de neurones statique

4-2-2- RESEAU DYNAMIQUE :

Contrairement aux réseaux statiques , les réseaux dynamiques contiennent dans leur
architectures un bouclage (la topologie des connexions est bouclée) .

En général, 1a sortie de chaque neurone est reinjectée en entrée de chaque neurone , grice a
des poids variables , le réseau étant fondamentalement dynamique , il ne contient gu”une
seule couche cachée (FIG-11-).

-12-
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FIG-11-: Architecture d'dn réseau dynamique

L’un des réseaux dynamiques les plus utilisés est appelé réseau de -HOPFIELD- [20] . c’est
un cas qui a été découvert par HOPFIELD en 1980, il est généralement utilisé pour
I’'implémentation des mémoires associatives et pour la résolution des problkmes
d’optimisations.

4-3- L’APPRENTISSAGE DES RESEAUX DE NEURONES:

Avant I'implémentation d’un réseau de neurones, ce dernier doit passer par I’étape de
I’apprentissage.

On appelle apprentissage , ’opération par laquelle le réseau de neurones acquiert la capacité
de faire certaine tache en modifiant ses parametres internes par I’utilisation d’un algorithme
d’adaptation paramétrique appelé "algorithme d’apprentissage”.

11 est dit d’un réseau qu’il a apprit la fonction f(x) s’il répond par y ( y=1(x)) , lorsque x
(variant dans le domaine de définition de f(x)) est présenté a 1’entrée.

Le but de I'apprentissage est donc de produire un réseau de neurones qui implante la
fonction f 3 partir d’'un nombre suffisant exemples disponibles.

Cette implantation qui est souvent une approximation de f peut se faire grice a des
algorithmesd’apprentissage s

Pour les réseaux statiques , il existe plusieurs variantes d’algorithmes , on peut citer les plus
connus les suivants: ‘

*FFN PATTERN (BACK PROPAGATION)[10]{14].
*FFN-BATCH[ 14].
*BACKPROPAGATION AVEC MOMENTUM [10].
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L’un des algorithmes les plus répondus est celui de la "backpropagation” .

Cet algorithme change les poids d’un réseau & chaque fois qu’un exemple y=f(x) est
présenté .

Ce changement est fait de telle sorte 2 minimiser I’erreur entre la sortie désirée Yd, et la
réponse y du réseau 2 une entrée xi, cect est réalisé grace a la descente du gradient. A
chaque itération le signal d’entrée se propage dans le réseau dans le sens entrée-sortie , une
sortie est ainsi obtenue , 'erreur entre cette sortie et la sortie désirée est calculée puis
rétropropagé dans le sens sortie-entrée.

pour cet algorithme, P’apprentissage ne prend fin que lorsqu’une certaine erreur donnée

par:
E=2%Ep
P

Ep=1/ ZE(YPJ' - y'mﬂ

est 1a mesure de I'erreur sur le pieme exemple sur toutes les sorties .
Pour un réseau statique 1’algorithme, d’apprentissage est le suivant:

est satisfaite ,avec

Etape-1-:

Soit le vecteur d’entrée Xp = (Xpl, Xpz,.. ., Xpn)T.
Pour le pi™Me exemple, le signal total de I’entrée du ji€ME peurones de la couche cachée (h)
est donné par:

Th h It
NET) = i}_l WX + 6
Etape-2-:

Le signal de sortie du neurone j situé sur la couche cachée (h) est de la forme:

I, = [(NET!)

|5
Etape-3-:
Le signal total appliqué 2 I’entrée du ki®Me neurone de la couche de sortie (0) est:
N 0 0
]:

Etape-4-:
Le signal de sortie fournie par le neurone k de la couche de sortie est:

-14-



0, =1 NETS,)

Etape -5-:

Ainsi, les termes d’erreurs pour la couche de sorties sont:
’
0 Y 0
Sy = ( ok ~ Op)f! (NETPR )

Etape-6-:

Le calcul des termes d’erreur pour la couche cachée -

§,= 1" (NET! ); 8o W
Etape -7-:

L’ajustement des poids pour la couche de sortie:

WL+ 1) = WE(1) + gyl

Etape -8-:

L’ajustement des poids de Ia couche cachée.

B (1) = W2 (L) + mapx

piftp
Etape-9-:

le calcul de Perreur.
Ep =] / Z(ypk — Opk)2]
refaire toutes les étapes tant que I’erreur n’est pas satisfaite.
Malgré son efficacité , cette technique présente les inconvenients suivants:
* Probleme des minimas locaux.
*Nécessité d’un matériel soft et hard sophistiqué.

*La trés grande consommation de temps durant la phase d’apprentissage.
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Le probleme de la minimisation de temps d’apprentissage constitue et continue de faire
I’objet de la recherche pour longtemps .

Les récents travaux sur la question ont permis d’aboutir i différents algorithmes
d’apprentissage dit rapide.

Pour notre par , nous utiliserons les nouvelles techniques[16) permettant d’accélérer la
convergence des algorithmes .

Cette technique est basée sur la minimisation d’une fonction objective alternative | apres
chaque cycle d’adaptation .

Cette fonction est définit par:

G(A)=2&+(1-1)E

G(A)= l(%%q)z(ekp))#—(] - x)(§§cb](ekp)) (1-1)
a(x) =1/ 4]

et

(D;(_) est une fonction differentiable | positive , convexe et continue.
Elle est souvent égale a:

D:(x)= 1k [cosh(Px)]
- B ‘

avec [3 un nombre réel positif.
ct
DO x)=TANH(Px).

La variable A varie entre 0 et 1.
* Si A=1, I'équation (1-1) coincide avec la fonction objective classique c’est 2 dire la
minimisation de :

G(D)=E.

*Si A =0, I'algorithme fonctionne Jusqu’a la minimisation de :

GO= 3 di(ew).
Dox
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Quand 0< A <1 I’équation (1-1) définit une variété de fonctions objectives alternant entre
les deux extrémes.
La variation de la valeur de A est donnée par la fonction:

A = expf = (1-2)

avec LI : nombre réel positif.

Au début de I’apprentissage ; quand la somme des erreurs E est grande , A est proche de
1, et au fur et & mesure que E diminue , A s’approche obligatoirement de zéro.

Ainsi, la valeur du facteur A est déterminé 2 chaque cycle et suit la variation de I’erreur
E.

Cette technique peut étre introduite dans I"algorithme de la "bckpropagation” qui devient
"Fast backpropagation".

* Fast backpropagation:
Cet algorithme est bas€ sur la minimisation de G( A ) soit:

8Gp(2)
oW,

W,

= g[xq)'z(ekp) + (1= 1)¢"1( exp)

Les différentes étapes de cet algorithme , pour un réseaun statique sont les suivants:
Les étapes 1, 2, 3, et 4 sont identigues 2 celles de Palgorithme "Backpropagation”.
Etape-5-:

Le calcul des termes pour la couche de sortie:

Sup(A) = [A(yok — Ope) + (1 A)TANH( By — Opk))]f;?f (NET}, )

Etape -6-:

Le calcul des termes d’erreurs pour la couche cachée.
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5(A) = (NETWEZS (AW

Etape -7-:

L’ajustement des poids pour la couche de sortie

I

0 R
Wk](t + ]) - ij(t) + nspk ]
Etape -8-:
L’ajustement des poids pour fa couche cachée:
" wh _ wh
WE(L+ 1) = W (L) + mahX,,
Etape-9-:

Le calcul de I'erreur:

B = 1/2[ypk—opk)ﬂ

Etape-10-:

Le calcul de 1a somme des erreurs:
E=>Ep

Etape-11-: P

Le calcul de A

n = explf)

Pour les réseaux dynamiques I’apprentissage , peut se faire en utilisant I’un des algorithmes
suivant:

*FIXED POINT LEARNING [14].

*TRAJECTORY LEARNING [14].
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L’algorithme le plus répondu est le "FIXED POINT LEARNING" .
Cet algorithme est applicable aux réseaux de neurones qui posséde trois couches ,dont la
couche cachée est entitrement connectée(FIG-12).

)'{=—X+Wg(X)+BZ(k) (1-3)

y(k)=hT x* (1-4)
avec:

X e R4, g(.): RY — R%est un vecteur dont les €léments sont les fonctions g(.).

W, B,h, sont les poids d’interconnexion.

Dans (1-4) ,X* spécifie un point d’équilibre stable (1-3) pour I’échantillon d’entrée Z(k) &
Iinstant k , en supposant que le point d’équilibre est atteint, (1-3) et (1-4) deviennent:

X*=-X+Wg(X*)+BZ(k)

(1-6)
y(=hTx+
ce qui est équivalent a:
X*%=2, Wi gi(Xj*) 2, BiZyK)
=1 1=]
(1-7)

yk=2, hX;*
1T
avec

*t, Wi, g, Bil, ZI(k) et hi sont respectivement des €léments des matrices.

1’apprentissage d’un tel réseau se fait a I’aide de la "backpropanon en minimisant I’erreur
de sortie:

E()=[Yg(k)-Y(K)]* (1-8)
E(k)= [Yq(k)-hTX*]

Yd(k) étant la sortie désirée.
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L’algorithme d’apprentissage peut étre facilement déduit , €n appliquant I’algorithme de la
descente du gradient A ce réseau.
En effet:

hijtk+ 1)=hj(k)-u (5 E(k)/ hy)
Wij(k +1)=Wii(k)-u( O E(k)/ O Wij) (1-7)
Bij(k+1)=Bj1(k)-u3(0 E(k)/ Byy)

U1, U2 et U3 sont les pas d’adaptation ; choisis d’une fagon appropriée .

6- CONCLUSION:

Dans ce chapitre nous avons parlé en premier lieu des différentes méthodes qui peuvent étre
utilisées d’une manidre efficace dans la commande des systemes non-linéaires.

On a d’abord commencé par la commande supervisée , ensuite la commande inverse qui est
basée sur la détermination de la fonction inverse, quatre schémas d’apprentissage ont &té
proposés , chacune d’elle possede sa propre vision sur le probleme, cette méthode est
limitée par I’existence de 1a fonction inverse , enfin on a parlé de I’approche neurcnale de la
commande adaptative avec le modele de référence.

En deuxitme lieu nous avons présentés des définitions permettant de se familiariser avec les
réseaux de neurones. l

Rappelons qu’nn réseau de neurones n’est rien d’autre qu’un approximateur de fonction
basé sur I’interconnexion de plusieurs entités &lémentaires appelées neurones .

Les réseaux de neurones ont été subdiviser selon leurs architectures en deux classes :
statique et dynamique ,et enfin nous avons parlés de I’apprentissage des réseaux de
neurones, plusieurs méthodes ont été présentées.
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INTRODUCTION:

La machine asynchrone, a toujours intéressée. les industriels pour sa robustesse et son
entretien nui.

Néanmoins, la machine asynchrone, présente du point de vue de la commande un défit
trés intéressant; ceci est dii a:

4 La non-linéarité du modele dynamique .
4 Deux des variables d’états (composantes du flux rotorique ) sont générale-
ment non-mesurables.
4 La variation considérable de la résistance rotorique quand la machine s’échauffe,
ce qui altere considérablement la dynamique du systeme. ‘

Dans ce chapitre; et avant d’aborder la commande, nous modélisons la machine asynchrone
triphasée par le modele biphasé équivalent.

Des différents modeles de la machine asynchrone, alimentée soit en tension soit en courant
sont présentés.

2- MODELISATION DE 1LA MACHINE ASYNCHRONE TRIPHASEE:

2-1- DESCRIPTION:

La machine asynchrone dont nous allons étudi€ la mise en équation et la modéli sation, est
une machine dont les armatures magnétiques du stator et du rotor sont toutes deux
cylindriques, donc séparées par un entrefer constant et munies chacune d’un
enroulement triphasé.

Cette modélisation est parfaite, en admettant les hypotheses simplificatrices sui -vantes:

4 Le circuit magnétique est non saturé et parfaitement feuilleté au stator et rotor .

4 On ne considere que le premier harmonique d’espace de la distribution de la
force magnétomotrice crée par chaque phase du stator et du rotor .

2-2 MODELISATION:

Pour simplifier la présentation des équations électriques et magnétiques de la machine
asynchrone, est introduite la transformation de PARK [3], dans un repere arbitraire tournant

a la vitesse angulaire ®a .
L’application de cette transformation donne :

M-



4 Equations électrique et magnétiques

L’application de la transformation de PARK aux courants, aux tensions et aux flux permet
d’avoir un systeme d’équations a coefficients constants, soient:

-

Ay
Vis = Rslas + —— — Wa\Jgs

dt
e -
L‘Jqs = Rs]qs + W + Wa\ds
d\Udr
Vdr = Relar + m ((Da - (Dr)‘]!qr
) q (2-2)
Vqr - erqr + (;L,Lq ((Da - O)r)Wdr

L’application de cette transformation; pour les équations magnétiques donne :

{st = I_s ids + M jdr

. : 2-3
Ygs = Is. lgs + M. Igr (>3
Wdr = Lr e + M. s

. - 2-4
Yy = Lr. lqr -+ M. lgs (24

¢ L’équation meécanique de la machine est donnée par:
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Cem:J(z—?qLKfQJrCr (2-5)

+ L expression du couple électromagnétique est donnée par:

Cem = p. (\|st. 1ds — Ws. jqr) (2-6)

En vue de la commande, la machine asynchrone peut étre commandée soit en tension,
soit en courant, en fonction du type de son alimentation.

3- MODELE D’ETAT DE LA MACHINE ASYNCHRONE DANS UN REPERE
ARBITRAIRE, ALIMENTE EN TENSION :

. T

En prenant comme vecteur d’état : X= [lds; lgs, Wdr, \Yqr, (Dr] , Le vecteur

(vds,qu)T comme vecteur de commande, et en faisant quelques substitutions dans les
équations (2-1) et (2-2) en utilisant les équations (2-3) et (2-4).

En posant:

e s W
Trfﬁ, TsRsetG—l LSLr

Le modele d’état de la machine asynchrone dans le repere arbitraire est représenté par le
systeme d’équations d’¢état suivants:

[ dids 1 1-0,. . 1= - I
ﬁ = _(G_TS + GT:S)]ds + (Malgs + (:' Wdr + Wcﬂ)rl]]qr + —_sVdS
(lgs 1l -0, e 1 - |
% = "(E + O_T:j)lqs — Malds + ()'Mc:- Wgr — WG(DFW@T + quS
2.7
< dg{dr = M Igs “1“ Adr + ((Da - Cl)r)\lqu C )
dye M. ]
;{q = Tﬂ lgs — i,: WYgr — ((Da - (Dr)\[]dr
dor M, . Kf ‘
L (;i = %—(wdr]qs — \llqr]ds) - L_T(Dr — "}JECF
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3-1 MODELE DE LA MACHINE ASYNCHRONE DANS UN
REFERENTIEL SYNCHRONE:
Dans un référentiel synchrone; la vitesse angulaire du référentiel wa est égale dla
pulsation statorique ®s; donc le modéle (2-7) devient:

[ dias I 1-0o.. . |-o 1
e er ser r+ T r+—VS

i o LR A L el L
dqu 1 1—(5- . 1_0' . 1—0 1
—— = = s — SS%‘ r  —— Wr r+_VS
it = et e ode T g g o C2-9)
< d\l}dr - M jds — ri \Udr + ((DS - Q)F)WQI’

o dt r "

dye M. 1

Z]l;q — Tr lqs — ——r qu ( (Dr)\pdr

dor P ki

\;z _[jlh (\Udrlqs—\jlqr]ds)——J-(Dr—§CF

Le systeme (2-8) est dit; modele de la machine asynchrone dans un référentiel
synchrone; command€ en tension .

3-2 MODELE DE 1A MACHINE ASYNCHRONE DANS LE REPERE DU
STATOR:

Dans un référentiel L€ au stator; la vitesse angulzure du référentiel a est nulle . Ainsi, en

prenant le vecteur X= [1ds lgs, Wdr; Wyr, (Dr] comme vecteur d’état, les tensions

statoriques { v{gs , Vgg) comme variables de commande, et le couple rési stant Cr comme
perturbation; on aboutit 3 un modele de la machine asynchrone dans le repere du stator,
alimentée en tension le suivant :
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_(E - O'Ts " O'Tr

die _ (1 1oy LM; wor 4% g s Vi

ol ols
dqu 1 1 - 0,. ] - 1 O 1
B 3 + r — —— MrUfdr + _V 5
il g g o g
) Qe = Mlds —~ —1——\pdr OrYor 9
& q
d\|]qr . M. . i
m Tr Igs m Yaqr + (Dr)\j!dr
do- _ pzM ﬁ _E
dt i (\Udrlqs \[]qr]ds) ] ®r ] Cr

4- MODELE DE LA MACHINE ASYNCHRONE ALIMENTEE EN COURANT
DANS UN REPERE ARBITRAIRE :

Considérant que les courants statoriques s’installent instantanément, le modele (2-7) se
réduit &:

d(;[idr = —Rrler + ((Da - (Dr)\!fqr

1 d(lﬂqr = —Rrjgr - (O)a - mr)Wdr (2-10)
dor  PM .y K

k dajz = I (\j]drlqs qu]ds) - ‘J—I(Dr - % Cr

Or d’apres (2-4)

Yir = Lrjdr + Mitls
\llqr - Lr.iqr + qus

d’ol
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, _ Wdr M . - ll]dr M o o
lar = — — — ldsldr = — — — Ids 2-11
L L L L &I
- Yo M.
lar = — — — Igs 2-12
q L L ¢ (2-12)

En faisant quelquessubstitutions dans les équations (2-10), en utilisant les équations (2-11) et
(2-12), on aboutit au systeme d’équations d’états suivant :

d\]!dr = M las — l War + ((Da - COr)\Uqr
dt r v
) d(\i\[fr _ %iqs “irllfm" (@ - or g 2-13)
dor _ p*M Ki

4-1 MODELE DE 1LA MACHINE ASYNCHRONE ALIMENTEE EN COURANT
DANS UN REPERE SYNCHRONE:

Dans un référentiel synchrone, ou la vitesse angulaire du référentiel ®a est égale a la
pulsation statorique s, le modele (2-13) devient;

d(\ilftdr = M lds — i Udr + ((Ds - O)r)\Uqr
dye M. 1

< (;L;q = T_ lgs — — WYygr — (O)S - (Dr)lvdr (2-14)
dO)r _ pZM . _ ﬁ . _P_

G T e weie) = o= 1

. " ) < AT T
Avec (\pdr, Yar, (or) vecteur d’¢état et (st, lqs) vecteur de commande (\|Jdr, Y, (Dr)
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4-2 MODELE DE LA MACHINE ASYNCHRONE ALIMENTEE EN COURANT
DA REPERE DU STATOR:

Dans un référentiel li€ au stator la vitesse angulaire du référentiel ®a est nulle le modele
(2-13) devient:

d(;l;dr — % lds — ?[‘l; Yidr — Or\Ygr

< d\,qul‘ = M iqs — i War + Or\fdr (2-15)
dl r r
dor ‘M, . - Ki

L ;E = %—h(\[fdrlqs — \ijr]ds) — T Or — % CT'

5- MODELE DU MOTEUR COMMANDEE PAR ORIENTATION DU CHAMP
ROTORIQUE;

Dans ce cas; le référentiel ( d,q ) est positionné de maniere a ce que ’axe "d" s’aligne avec
le vecteur du flux rotorique , ceci permet de régler le flux rotorique en contrélant le
‘courant I , et contrdler le couple électromagnétique développé par la machine en réglant le
courant lqs (FIG-1-).

AY
d
q
Y=Y
. r- dr
N 7‘\5\
isy| .7 !
v ids
7
]
iqs Ly

7
- X

FIG-2-: Orientdtfondu flux rotorique
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Les trois dernieres équations différentietles du systeme (2-8) s’écrivent alors :

d\lfdr ] ] .
= ——ar + — Mias -
m rqm TrMm (2-16)
M.
0= —((Os - pQ)\j}dr + T Igs 2-17
(—jgz—zEMdi—K—r b (2-18)
TR P

L’équation (2-17) a introduit une condition de maintient de 1’orientation du flux rotorique
sur la pulsation statorique ®s par :

M is
@s =P QA+ ——m (2-19)

r Wdr
Avec pQ = or |

et - Yr = Ydr

L’intégral de I’équation (2-19) nous pérmet de déterminer la position du référentiel mobile 2
chaque instant.

5-1 MODELE DE 1.A MACHINE ASYNCHRONE ALIMENTEE EN TENSION A
FLUX ORIENTE: '

En remplacant s par sa valeur (2-19) dans le systtme d’état (2-8); on aboutit au modele
dynamique suivant:
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%li ) _(E}EJ“ I;Trg o gﬂ? r TM;:; +ivds

) % - _(E%F; + ];Trg)qu ~ Gorlas - %mr% i ijsiis , ivqs 2. 20)
d(:;r _ Mrlds_iwr

;dgit - 1?124 Wfiqs—%imr——?cr

Avec (ids, qu, Yr, (Dr)T est le vecteur d’état et  (Vds,Vgs) est le vecteur de commande.

5-2 MODELE DE LA MACHINE ASYNCHRONE ALIMENTEE EN COURANT A
F1,UX ORIENTE:

Pour la machine alimentée en courant a flux orienté, les courants statoriques Ids et igs sont

e . T iy
considérés comme variables de commande et le vecteur (Wr, (Dr) est le vecteur d’état.
Le modele dynamique est donc le suivant :

rdq]ruM. ] ' I
Jar T Ty ot
do: _pM oo K P
T I

L’équation (2-19) donne la valeur de s a chaque instant .
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6- CONCLUSION:

Dans ce chapitre, nous avons présenté une modélisation de la machine asynchrone par le
modele biphasé €quivalent ( en utilisant la transformation de PARK ) dans un référentiel
synchrone, alimentée soit en courant soit en tension, et les deux modeles adaptés a la
commande qui en résultent dans le cas de "orientation du flux rotorique.
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1- INTRODUCTION:

Le modele de la machine asynchrone a orientation du champ, alimenté en tension, est un
modele non-linéaire, de plus le courant statorique apparait comme une grandeur intérne qui
prend généralement des valeurs prohibitives durant le régime transitoire de réglage du flux
et de la vitesse .

Dans la premidre partie, nous présentons tous d’abord le modele de la machine asynchrone
a orientation du champ rotorique alimenté en tension , ensuite par ’application d’une
transformation difféomorphique et un retour d’état linéarisant nous obtenons un modele
linéaire dans le nouveau systeme de coordonnées.

Afin d’améliorer la dynamique de réglage du flux rotorique et de la vitesse de rotation, tout
en limitant le courant Igs, une structure particulire de la commande est proposée.

Dans la deuxiéme partie, est étudiée I’application de la commande supervisée par réseaux de
neurones a la machine asynchrone représentée par le modele étudi€ .

Pour assurer la limitation du courant statorique Iqs tout en ayant une satisfaisante
dynamique des grandeurs 2 réguler, deux structures différentes sont proposées.

2- REGLAGE DU FLUX ET DE LA VITESSE DU MODELE A QRIENTATION
DU FLUX ROTORIQUE:

Vds ) Yr
qs wr
J

FIG-1- Sckéma&eﬂa machine. . &synchrone
alimentée en tension

Le modele, a orientation du champ rotorique de la machine asynchrone alimentée en tension

avec (ids,iqs,\l]r‘ﬁ)r)T le vecteur d’état et (Vds,Vqs)T le vecteur de commande est
représenté par le systeme d’ équations pour lequel:
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(X1, Xz, X5, Xd)'

ci-dessous
r)’(liFlﬁ-in
G]_S 3
. 1
:F ‘|'—Vs
4 X2 2 ol q
X3 = I3
(X4 =y
Avec:
Flz—i I;Tf)}(]JrMXer
]l 1-o
Fo= —(— - -
| 2 (()'Ts+ - )Xz — Xi%4
FS:iX]_%XS
2
kal:%XSXZ—%XtI—%CT

Sous forme vectorielle on a :

X = 1) + 210 Vas+ g 2(X) Vas
y1=(0,0,1,0)X"
| y2 = (0.0,0,1)X"

Avec

l-o
oMT:
l-o Mxixe

- (ids, iqs, Yr, (DI‘)T

(3-1)

Mxz?
Trxs

X3+

X4X3 -

oM Trxs

(3-3)
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(1)
ols
p(X) =10 3-4)
U
(0 )
1
go{X) = | ols (3-5)
0
\ J

Une représentation du systeme (3-1) par un modele linéaire et découpl€ ,est possible par la
technique du retour d’état linéarisant, et transformation difféomorphique .

Le vecteur d’état est transformé par difféomorphisme en un nouveau vecteur d’état pour
lequel la dynamique du systéme apparait comme linéaire et découplé.

Cette transformation est obtenue en prenant comme nouvelles coordonnées les sorties 2
stabiliser et leurs dérivées jusqu’a ’ordre (r-1) ou  est ’ordre du degré relatif .

2-1 REGLAGE PAR RETOUR D’ETAT LINEARISANT:
2-1-1- REGLAGE DU FLUX ET DE LA VITESSE

2-1-1-a LINEARISATION ET DECOUPIAGE:

Le modele (3-1) est un modele fortement non-linéaire et couplé.

Le degr¢ relatif par rapport a la premigre sortie : Y1 = X3 = Yr.
Soit:
Z1 - i{x) = x3 (3-6)

Donc:
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dhi

Zi=——%
OX

. Om Shi
71 24 (x)+ 21

-5 f(x) 5 0
Avec:
§w}-]-lf()() = Iy
5

1 p—
af()() FS
ot _
gg(x) =0
Sh _
ggE(X) =0

E.’équation (3-8) devient:

Z1 = TI's(x)
On pose:
Zi-Ze - Fa(x)

La dérivée (3-13) est :

) 6F3(X)X
OX

72

ol 8F's

Zo- —f(x)+ —g

OX OX

Vs + —-
d Sy g2

Vas + —8? gE(X)VQS

3-7

(x)Ves (39

(3-9)

(3-10)

(3-11)

(3-12)

(3-13)

(3-14)

(3-15).



o) T G109
SE?S) ga(x) = 0 (3-17)
52?}(5) 1) = 2 7o) - ol 18
L’ équation (3-15) devient : -

: 1 M M
72 - — +— + Vis -

2e Fa(x) o Fi(x) S (3-19)

Le degré relatif par rapport au flux est donc d’ordre 2.

On introduit la nouvelle commande U1 telle que:

Ul =27, . %Fg(m%m(m

M

Vas 3-20
AT, 20

Ainsi la commande réelle du systéme Vds est liée a U1 par:

O'IjTr ] M
Vas = + —Fa—~—F -
d y [U} o F3 T Fl} (3-21)

Le degré relatif par rapport 2 la deuxiéme sortie : Yo=X4=qr
Soit:

Z3 = he(x) = x4 | (3-22)
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La dérivée de Z3 donne :

Z3

_ Sha(x) P She(x) .

OX
Avec
8eX) 115 - 1,
OX
Sh;}(()() g](X) -0
{
Shg)\()() g2(X) _

L’équation (3-23) devient:

Z3=F4
On pose
Zi=173

et de la méme maniere :

o), _ oTux)

Z4
OX
Avec
SFa(x) ... p°M
ST

g1(x)Vas +

(3-24)

(3-25)

(3-26)

(3-27)

(3-28)

gl(X)Vder

dh
;}((X) g2(X)Ves  (3-23)
o
gix) g2(x)Ves  (329)
(3-30)



6F4(X)g1(x)

={ 3-31
Sy (3-31)

X3 (3-32)

8Mi'x) CpM
Sx gE(X)_E ols

De ceci I’équation  (3-29) devient:

P, 0y B B 1
T X3l i X2 J Fys i XSGLS s (333)

Le degré relatif par rapport a la vitesse est d’ordre 2.

Zi =

La nouvelle commande U2 est introduite telle que :

Z41=1s (3-34)
Ou encore:
2
Ue = }33 x3F2 + }?]LI:AX Fa +~}§—fF4 ]?]LIYI Xadis (335)
La commande réelle Vgs est liée a U2 par:
Jlelso M. pM K
Vo= e [Ue— Pm— xsF2 Ihm XEF3+TF4] (3-36)

Et ainsi le systéme est exactement lin¢arisable.

En récapitulant: d’aprés les équations: (3-6) , (3-13), (3-22) et (3-28), la transformation
difféomorphique des variables d’états adoptée est:

VAERS
Z: = 1"
| Z3s = x4 63D
| Zi=F4
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La dynamique du systeme représenté par ces nouvelles variables d’états est:

VAR WA _

3 Sous-systeéme linéaire -1- (3-38)
Z2 =1

VAW

. Sous-systeme linéaire-2- (3-39)
Z1 =1z

Les équations (3-21) et (3-36) assurent le découplage. Et ainsi le systtme vu par ces
nouvelles variables d’états (3-38) et (3-39) est un systéme linéaire et découplé (FIG-2-).

W BLOC d ¥r vt [sous- ¥
DE — SYSTEMEf-——>
DECOU LINEAIRE -1
M.AS <~
SOUS - W
v2__ [PLAGENgg | Wr, U2 ™" sesTEME——s
LINEAIRE -2

FIGT2-: Découplage et linéarisation

2-1-1-b- SYNTHESE DES REGULATEURS:

* Le régulateur R1 du flux rotorique est synthétisé en utilisant le sous-systeme linéaire 1 .
Dans le cas du réglage par retour d’état du signal de commande U1 est donné par:

Ut = Kirenpret — K171 — K272 (3-40)

Avec Yref étant le flux rotorique de référence.
Klref, K1 et K2 sont les coefficientsde la contre-réaction d’état.

* Le régulateur R2 de la vitesse est synthétisé en utilisant le sous-systéme linéaire2.
* Le signal de commande U2 obtenu dans le cas du réglage par retour d’état est de la
forme :



Uz = Ksretwrer — KaZa — K474 (3-41)

Avec (Oref étant 1a vitesse de référence.
K3ref, K3, et K4 sont les coefficientsde la contre-réaction d’état.

La structure de commande est illustrée sur la figure -3-.

t 22 l Fgl lﬂ
R1

M.A.S
wr k2 [F4
Wref e (Wr) n2? uz D2 Vgs Wr
zaT X x

FIG-3-: Structure de commande du 'mu’dé]d alimenté en
+ - ‘Tensiona-flux ofients par refourd et liadarisant

Avec D1 et D2 : les blocs de découplage.

2-1-1-c- SIMULATION ET RESULTATS:

la résolution du systeme d’équations non-lincaires est faite a4 I’aide de I’algorithme de
RUNGE KUTTA d’ordre 4.
Un pas de calcul de 0,001(s) est utilisé¢ pour la simulation numérique du systeme.

Apres un ensemble d’essais, une dynamique satisfaisante est obtenue par I’intermédiaire des
régulateurs R1 et R2, ayants les coefficients de réglage suivant:

Klref=K1=12000. K2=400.
K3ref=K3-200. K4=46.

Les réponses sont illustrées sur la planche 3-1.
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Planche (3-1): résultas de simulation de la structure de commanse :section (2-1-1) (FIG-3-




* Analyse des performances:

La simulation est effectuée pour une consigne de flux rotorique de 0,328(Wb). et une
consigne de vitesse angulaire de 314(fd/s).

Il est simulé le démarrage a vide du moteur avec application sur son arbre d’un échelon de
couple de valeur nominal 23,81(N.) 4 P’instant t=1(5s).

La dynamique du flux et trés rapide , avec un temps de réglage ( 2 5% de la valeur finale )
de 0,05(s). '
Le courant Ids atteint une valeur maximale de 7(A) , une fois la référence du flux atteinte,
Ids décroit pour prendre constamment la valeur de 6,8(A).

Le temps de réponse de la vitesse (1 a 5% est de I’ordre de 0,63(s), sans dép assement et
avec une erreur statique pratiquement nulle .

Le courant Igs, atteint en régime transitoire une valeur maximale de 36,63(A), qui peut étre
une valeur intolérable , aussitOt la vitesse de consigne atteinte Igs décroit pour s approcher
asymptotiquement de zéro.

L’introduction du couple de charge nominal est rapidement compensée.

De la réponse de la vitesse, il apparait que celle-ci chute de 3,4% de sa valeur de consigne
pour retrouver apres 0,35(s) sa valeur initiale.

Le flux rotorique est légerement influencé, cela apparait au dépassement marqué
d’amplitude de 1% qui est trés rapidement annulé par le régulateur , il apparait de méme
pour 1’allure du courant Ids.

Concernant le courant Igs, celui-ci varie instantanément dés Papplication de la charge pour
prendre la valeur de 11,64(A) qui permet ]la compensation du couple résistant.

2-1-2 REGLAGE DU FLUX ET DE LA VITESSE AVEC LIMITATION DU
COURANT Igs:

Pour une meilleur dynamique de la vitesse, est ajouté un troisizme régulateur pour Ia
régulation du courant Igs.

La régulation, ou a vraie dire la limitation de la grandeur Igs, qui est une grandeur interne
au systeme , permet I’élimination du pic, qui se présente au niveau de Igs, tout en ayant une
dynamique satisfaisante de la vitesse. .

Par conséquent il faut déterminer le degré relatif de la grandeur Igs . Il est ajouté aux
transformations effectuées dans le modele précédant (3-1) , une 51€M€ transformation qui
est:

Z5 = ha(x) = x

(3-42)

) bl

s = S—hSX (3-43)
: OX
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D’ou :
25 =32 = FZ +£Vqs (3-44)

Ainsi le degré relatif du courant Igs est d’ordre 1.
La nouvelle commande U2i est introduite telle que :
Uzi = Zs (3-45)

Ainsi lorsque le courant Igs est régulé , la commande réelle Vqs prend la valeur Vgsi telle
_ que :

Visi = olsUzi ~ olsf2 (3-46)

Lorsque le flux et la vitesse sont régulés , est appliqué la transformation T1
(3-37): |

[Z1 = X3
Z> =13
7.3 = X4
| Z4=F4

Et la dynamique du systtme se met alors sous la forme (3-38) et (3-39):

VAR WA
. , Dynamique linéaire 1.
Zao=1U
(25 =74 .
. Dynamique linéaire 2.
Z4= Uz |

Lorsque le flux et e courant Igs sont régulés, est appliqué au systeme la transformation T2 :

[ 71 = X3

Z2 =13

Zs = xe 47
| Z3 = X4



Et la dynamique du systéme se met alors sous la forme (3-38), (3-48) et (3-49):

Zi=Ze
. dynamique linéaire 1. (3-38)
Z2= U
[Zﬁ = Uz dynamique linéaire 2. (3-48)
[Z 3= "4 dynamique des zéros (3-49)

Le régulateur R3 du courant Igs est synthétisé en utilisant également le réglage par retour

d’état.
s0it:

U2i = Kﬁreflqsref - K5Z5 (3-50)
Avec: Igs ref =14,4(A).
et KS5ref et K5 sont les coefficients du retour d’état.

La structure de réglage est représentée a la figure-4- , celle-ci comprend en plus du bioc de
découplage, un bloc de commutation qui assure la commande Vgs qu’il faut appliquer a la
machine asynchrone en fonction de I’état du réglage.

Ainsi pour une vitesse inféricur 3 80%de la vitesse de référence, Ia structure assure le
réglage du flux et la limitation du courant Igs par le fait que Vqs=Vgsi.

Lorsque la vitesse dépasse 1a valeur 80%de la vitesse de référence , la structure

prend en charge le réglage du flux et celui de ]a vitesse en supposant Vgs=Vqsv.
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FIG-4-: Schéma de commande avec limitation du courant Igs

2-1-2-1 SIMULATION ET RESULTATS:

La simulation est faite avec un pas d’échantillonnage  du flux et de la vitesse égale 2
0,001(s), et en utilisant I"algorithme de résolution de RUNGE KUTTA d’ordre 4.

Les coefficients de réglage des régulateurs (R1,R2) sont inchangés. Pour satisfaire les
exigences de la limitation du courant Igs, les coefficients du régulateur R3 sont tels que:

K5ref=K5=1450.

Il est simulé le démarrage a vide de la machine asynchrone avec application du couple de
charge nominal A I’instant t=1(s). Les réponses de la machine asynchrone sont représentées
sur 1a planche 3-2.

*Analyse des performances:

La réponse en vitesse de la machine présente des performances intéressantes caractérisées
par un temps de réponse & 5% de 0.8(s) , sans dépassement et une erreur statique
pratiquement nulle .

La commutation du régulateur du courant TIqs a celui de la vitesse s’établit a I’instant
t=0.6(s)

La régulation du courant Igs a permis une limitation de ce dernier A une valeur égale 2
14,4(A) , a partir de DPinstant t=0,6(s), le courant Igs décroit pour s’approcher
asymptotiquement de zéro.

La dynamique du flux rototique est trés rapide , avec un temps de réponse a 5% de 0,08(s),
au moment de la commutation une chute de 1%apparait , qui est trés rapidement annulée .
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Planche 3-2 : Réponses de simulation de la structure de commande ,section (2-1-2)(fig-4-)
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Le courant Ids atteint ta valeur 6,8(A) sans aucun dépassement, la réponse de cette dermére
possede la méme allure et les performances que celle du flux rotorique .

L’introduction du couple de charge ne perturbe pas vraiment le systeme .

En effet; la réponse de la vitesse présente une chute de 3,7% qui est au bout de 0,25(s)
éliminée par le régulateur .Le courant Igs, dés I’application du couple de charge , augmente
pour atteindre asymptotiquement la valeur 11,7(A) , qui permet Ia compensation du couple
résistant .

Quant au flux , ce dernier est lIégérement influencé , cela apparait au dépassement marqué
d’amplitude de 1% qui est trés rapidement annulé par le régulateur .

2-2 REGLAGE PAR RESEAU DE NEURONES:

L’application de la commande par retour d’état linéarisant est satisfaisante du point de vu
des performances dynamiques -

* Réponse rapide du flux rotorique et de la vitesse ,
* Erreur statique nulle .

Néanmoins, cette commande nécessite un retour d’état global et la connaissance du couple
de charge .

De plus il faut ajouter le temps de calcul pour effectuer le découplage .

Dans cette partie, nous allons remplacer les trois paires régulateur-bloc de découplage (R1-
D1), (R2,D2) et (R3,D3) synthétisés par retour d’état linéarisant par des régulateurs
neuronaux , afin de voir la capacité de ces derniers a recopier les réponses désirées.

2-2-1- PREMIERE STRUCTURE DE COMMANDE:

Nous proposons d’implanter par réseau de neurones la structure de la commande par retour
d’état linéarisant de la figure-4-, section(2-1-2). .

Du fait que la commande par réseau de neurones est supervisée , celle-ci peut avoir une
structure similaire 2 celle copiée. Ainsi la structure de la commande supervisée (fig-5-) par
réseau de neurones comprend un réseau de neurones RN1 pour le réglage du flux , et un
deuxieme RN2 pour la commande de la vitesse enfin un troisieme RN3 pour la limitation du
courant Igs.
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FIG-5 - Structure de commande supervisée pour le modéle
alimenté en tendion i

Il est & remarquer que, I'implémentation d’un régulateur neuronal remplit la tache de deux
blocs; le régulateur classique , et le bloc de découplage .

2-2-1-a- SYNTHESE DES REGULATEURS NEURONAUX:

La synthese d’un régulateur neuronal nécessite en premier lien la détermination de la
structure du réseau la plus appropriée, pour I’implémentation du régulateur désiré , ensuite
- entrainer le réseau jusqu’a ce qu’il reproduise la fonction réalisée par ce régulateur .

*Dimensionnement des réseaux de neurones:

FIG-6- La structure di régulateur neuronal utilisé
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Pour une meilleur approximation de la fonction désirée est adopté une structure multicouche
, et en entrée est appliquée , en plus de I’erreur 2 I'instant (K) , I’erreur 2 I’instant (K-1)
(fig-6-).

Un méme type de réseau de neurones statigue appartenant 2 la classe Rp537 est utilisé pour
les régulateurs neuronaux (RN1,RN2,RN3) respectivement du flux, de la vitesse et du
courant Igs.

* DETERMINATION DU RESEAU RNI1:

Le nombre de vecteurs d’entrainement est de "86" distribués d’ une maniere condensée en
régime ftransitoire par pas de 0,001 (s) et en régime permanent par pas de 0,005(s) [annexe
2].

Les poids du réseau sont ajustes, en utilisant 1’algorithme "FAST BACK PROPAGATION
"avec un méme pas d’adaptation 1| pour toutes les valeurs de 0,25.

aprés100000 itérations, I’apprentissage a ét€ arrété pour une erreur de :E=0,013. Les poids

obtenus sont présentés dans { L.’annexe 2].

* DETERMINATION DU RESEAU RN2:

Le nombre de vecteurs d’entrainement est de "25" distribués entre 80%de la vitesse
référentietle avec un pas de 0,005(s) [annexe 3]

Les poids du réseau sont ajustes, en utilisant I’algorithme "FAST BACK PROPAGATION
"avec un méme pas d’adaptation 1] pour toutes les valeurs de 0,025.

aprés10000 itérations, 1'apprentissage a &€ arrété pour une erreur de -E=5,5.10"3 Les
poids obtenus sont présentés dans [ L’annexe 3].

* DETERMINATION DU RESEAU RN3:

Le nombre de vecteurs d’entrainement est de "25" distribués entre le régime transitoire avec
un pas de 0,001(s) et le régime permanent avec un pas de

0,06(s) [annexe 4] .

Les poids du réseau sont  ajustes, en utilisant  1’algorithme "FAST BACK
PPROPAGATION "avec un méme pas d’adaptation 1| pour toutes les valeurs de 0,25.

aprés100000 itérations, 1’apprentissage a été arrété pour une erreur de :<E=2.7.10-3 Les
poids obtenus sont présentés dans | 1.’annexe 4],

2-2-1-b SIMULATION ET RESULTATS:
La commande est du type numérique; une période d’échantillonnage de 0 .001 (s) est adopté
pour le flux rotorique et la vitesse angulaire.
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Planche 3-3 : Réponses de simulation de 1a1€T€ structure de commande par réseau de
neurones,section (2-2-1)(fig-5-)
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les réponses des différentes grandeurs sont montrées sur la planche 3-3.
* Analyse des performances:

le moteur effectue un démarrage a vide puis est introduite 4 Pinstant t=1(s) une charge
nominal égale 3 23,81(Nm).

Les allures des réponses des grandeurs sont pratiquement identiques a celles obtenues dans
la section (2-1-2) la réponse de la vitesse est tr2s bien amortie avec un temps de réponse de
0,75(s) , a Pinstant d’application du couple résistant celle-ci diminue de 3% de sa valeur
initiale , mais cette chute est trés rapidement annulé apres 0,2(s).

La réponse du flux est plus rapide marquant un temps de montée de 0,67(s) .

Les performances citées jusqu’ici ont montrées la capacité des réseaux de neurones i
recopier les réponses désirées en assurant une régulation satisfaisante.

2-2-2- SECONDE STRUCTURE DE COMMANDE:
Une deuxie¢me structure est proposée pour la régulation du flux rotorigue et la vitesse , tout

en assurant une limitation du courant statorique Igs, sans avoir recours & la commutation .
Cette structure est représentée sur la figure -7-.

¥
e(Yref) Yr
Yref )lE N [ JerlVds | E

Wr MA..S

Wret cfwr) 4 ;I RNZ2* ca vas 1 | Wr,

FIG-7-: Structure de commande pour le modéle
alimenté en tensidn

v
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Pour le flux rotorique le méme régulateur RN1 est utilisé pour la premidre structure (fig-5-)
est adopté .Quant 2 la grandeur de la vitesse référentielle un nouveau régulateur est proposé.
Ce régulateur (RN2)doit assurer 2 la fois la limitation du courant 1gs ( lorsque la

vitesse angulaire est inférieur 2 80%de la référence ) et la régulation de vitesse

( lorsque la vitesse angulaire est supérieur 80 %de la référence ).

Par conséquent ce régulateur doit é&tre capable d’imposer tout I’allure de la réponse de la
vitesse obtenue dans la section (2-1-2) en utilisant toujours la commande supérvisée. _

2-2-2-1- SYNTHESE DU REGULATEUR RN2’:

Un réseau de neurones appartenant 2 la classe Rp531 est utilisé .
Pour une meilleur approximation 1’ entrée de I’erreur A I’ instant (K-1) est injectée 2 ’entrée
en plus de I’erreur a I’instant (K).

*DETERMINATION DU RESEAU DE NEURONES RN2:

Pour que le réseau RN2’ puisse remplacer le rdle de deux réseaux RN2 et RN3 et la
commutation , il faut au moment de I’apprentissage procéder d’une maniere particulitre .
En effet & I’entrée du réseau il faut appliquer les erreurs de réglage de vitesse 3 I’instant (K)
et (K-1) , mais 2 la sorti¢ du réseau il faut reproduire la commande Vqsi si le courant Igs
est en limitation , si non la commande Vqsv. '

Le nombre de vecteur d’entrainement est de 51 exemples distribués par un pas de0,005(s)
en regime transitoire et regime permanent avec un pas de 0,01(s) [annexe5].

les poids du réseau sont ajustés 2a chaque instant on utilisant I’agorithme"FAST
BACKPROPAGATION".

apres 10000itération 1’apprentissage a €té arrété par une erreur de E=2,9 103 .

-2-2-b S} AT E

la simulation est faite par un pas d’echantionnage pour les deux grandeurs égale 0,01(s).
Les reponses des differentes grandeurs . sont presentées sur la planche 3-4
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* Analyses des performances.

Le moteur fait un demarrage 2 vide, puis on introduit une charge nominal 2 I’instant t=1(s).
Les performances dynamiques sont interéssantes ,le temps de réponse de la vitesse 3 5% est
de I’ordre de 0,8(s), sans depassement est une erreur pratiquement nulle,

Le courant Igs atteint la valeur de 15,03(A) au demarrage ,cette valeur est maintenue
jusqu’a ce que la vitesse atteint les 80% de sa valeur de référence . '

la dynamique du flux est encore plus rapide on signale un temps de reponse pour cette
grandeur egale a 0,07(s), le courant Ids atteint une valeur de 6,8(A). sans depassement une
fois la reférence du flux atteinte.

L’introduction d’ un couple de charge nominal est rapidement compensépar la machine ,
cela se voit sur la réponse de la vitesse qui chute de 4,4% de }a valeur de consigne pour
retrouver au bout de 0,2(s) sa valeur initiale .

Le flux rotorique est Iégérement influencé , en effet un dépassement de 2% est marqué ,ce
dernier est annulé au bout de 0,15 (s) par le régulateur neuronal .

Compte-rendu de ces résultats , il est a remarqué que la structure de commande
(séction  (2-2-2), permet d’avoir de bonnes réponses que celles obtenues dans la section
(2-1-2) mais celle -gi sont sans effet de commutation.

*Test de robustesse :

Apres  avoir vu les performances des régulateurs neuronaux en fonctionnement normal, on
se propose dans ce qui suit d’étudier feur robustesse vis A vis des variations de la résistance
rotorique, la résistance statorique , ’inductance propre cyclique du stator et I’inductance
cyclique propre du rotor .

1- Variation de la résistance rotorique : (pl -3-5).

On introduit une variation de 1a résistance rotorique avec 0,5Rr <Rr<1,7Rr.

Les grandeurs ne font aucun dépassement en régime transitoire avec un temps de réponse
invariant. Mais en régime permanent ,des petites variations de 2% sont signalées pour une
résistance rotorique au dela del,7Rr.

2- Variation de la résistance statorique: (pl-3-6).
Le régulateur neuronal n’est pas sensible aux variations de 1a résistance statorique.
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3- Variabshde Pinductance propre cyclique rotorique (pl 3-7 ).

On introduisant une variation du parameétre Lr, pour 0,7Lr<Lr<Lr , on obtient un réseau
de téponses pour chaque valeur, la dynamique en régime transitoire reste inchangée , en
marquant & chaque éssai un temps de réponse pratiquement constant .

Au dessous de 0,7Lr des petites variatons de Pordre de 4% sont enregistrées en régime
permanent.

4 - Variation de I’inductance propre cyclique statorique (pl 3-8).
De méme que pour Vinductance porpre cyclique rotorique ,aucune variation en régime

transitoire n’est enregistrée, mais en régime permanent de petites variations sont signalées
pour des valeurs inferieur a 0,7Lr.

Atravers ces résultats ; on peut conclure que la commande par réseau de neurones est
relativement robuste par rapport aux variations des parametres internes de la machine.
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Planche 3-5: T est de robustesse par rapport aux variations de Rr pour la structure de
commande ,section (2 -2- 2)(ﬁg -7-)

e = o

. 87-



0.4 400
2 Q -
502 g 200 A
X L
3 3
0 0
0 0.5 1 1.5 0 0.5 1 1.5
temps(s) temps(s)
10 20
- k\/\
S S 10 \ A
v o /
0 0
0 0.5 1 1.5 0 0.5 1 1.5
temps(s) temps(s)

Planche 3-6: Test de robustesse par rapport aux variations de Rg pour la structure de
cominande ,section (2-2-2)(fig-7-)
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Planche 3-7: Test de robustesse par rapport aux variations de L#*pour la structure de
commande ,section (2-2-2)(fig-7-)
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3-CONCLUSION:

Dans ce chapitre ; nous avons traité le modéle de la machine asychrone alimentéeen tension
et a flux orienté . ‘

En premier lien la méthode du retour d'état linéarisant aprés une transformation
difféomorphique a été appliquée.

En adoptant une stncture de commande permettant la limitation du courant statorique et la
régulation des grandeurs de sortie, cette méthode a donné pleine satisfaction .

En second lieu , la commande supervisée par réseau de neurones a été appli-  quée au
modele étudié.

Les résultats ont montrés que le régulateur neuronal est susceptible de générer un signal de

commande parfaitement adapté et qui permet un rejét total des pertubations dues aux
variations des paramétres internes de la machine.
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1- INTRODUCTION:

La réalisation en temps réel de la commande de la machine asynchrone se pésente par son
modele dans le repere synchrone li€ au champ rotorique nécéssite , en plus des commades
Vds et Vgs , le signal de commande de Ia pulsation statorique.®s .

Pour effectuer cette commande , une structure appropriée est proposée a I’étude.

En effet le signal de la pulsation statorique est produited parttrdu modéle a orientation
parfaite du champ rotorique.

11 est souhqite que la commande ainsi produite, permet au modgle réel de se comporté
comme un modele & orientation parfaite du flux rotorique.

Dans ce chapitre est étudi€¢ la commande de la machine asynchrone alimentée en tension
représentée par son modele dans fe repere synchrone en utilisant les réseaux de neurones.

2- REGLAGE DU FLUX ET DE LA VITESSE DU MODELE ALIMENTEE E
TENSION DANS UN REPERE SYNCHRONE:

Pour la simulation en temps réel, le modele alimenté en tension dans le repere synchrone est
utilisé (4-1) :

rd' s 1 ll“‘ 1 1_ 1
dli = —(g]j—s- + ol )lds + (Ds]qs + MT, Wdl‘ + W Or\Yyr + —0-_]; Vas (4 -1- .)
dlgs I 1-o0o,. N l-o |
d—; = H(n(—):T_S ()'Tr )lqs = (Dslds T GMTr \|qu - W(Dr\[]dr + "O_I:CVqs B)(.ﬂ». 1) .
dysr M. 1 -2
J E{d :Tlds—T—\Vdr+((DS*(Dr)\lfqr (4-1-(.)
dye M. 1
S'f = — e =y~ (0s—or)yer (4-1.4)
der _ pzM _ _ ﬁ _ E 4
k Q P (\Udrlqs \Ifqr]ds) ] Or JCr ( - -E)

Avec: (]ds, Iqs, Wer, War, OJr)T le vecteur d’état et (Vds, Vqs)Test le vecteur de commande
(FIG-1-).
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FIG-1- Schéma -bloc de la machine asynchrone
alimentée en tension
dans un repére synchrone

Pour obtenir la pulsation statorique s il faut alimenter le¢ modele de la machine
asynchrone a orientation parfaite du champ , ensuite en fonction des états (Igs, @O r, ;)

obtenus, Catculer @ s dans la condition de I’orientation parfaite du champ rotorigue (FIG-2-}.

ls M
W: =Or + —— 4-2)
Yk Tr
Yds 3 MAS
a orientation %

parfaite A.ﬁ. Ws=f(Wr, Igs , %) __ﬂﬁg,

du "“_Jnl

champ rotorique
(3-1)

Vgs

FIG-2- Structure permettant le calcul de Ws

I’injection de la pulsation statorique ainsi calculée, dans le modele (4-1) permet
I’annulation instantanée de 1'équation (4-1-d), par consequent le modele (4-1) se comporte
alors, comme un modele a orientation parfaite du champ rotorique.

La structure de commande du modele réel est donc la suivante(FIG-3-).
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FIG-3 : Commande par retour d’état linéarisant de la M.A.S 2
orientation réelle du champ rotorique

3- COMMANDE PAR RESEAU DE NEURONES:

3-1- STRUCTURE DE COMMANDE:

Toute la structure représentée par le bloc en pointillées sur la figure -3- perméttant le calcul
de s, est remplacégpar un réseau de neurones RN4 statique & deux entrées :(Vds, Vgs) et
a une sortie (O s et appartennant & la classe Rygj.

Cepandant le régulateur neuronal du flux, qui joue le role du bloc (R1-D1) et celui de la
vitesse qui joue le role de (R2-D2) déterminés précedement

(section2-2-2) restent inchangée .

La structure de commande est donc la suivante:
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FIG-4-: Structure de commande par réseau de neurones
de la M.A.S dans le rep&re synchrene

* L’apprentissage du régulateur statorique (RN4) est effectué en utilisant 21 exemples seton
le schéma de figure -5-.

Mo MAS

3 orientation
parfaite i Ws=1(Wr, Iqs , ¥)
du

jchamproterique
(3-1)

RANA ch'

FIG-5 : Apprentisssage du régulateur RN4
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L’adaptation des poids est effectuée selon I'algorithme "FAST BACKPROPAGATION"
avec un pas d’adaptation n=0,25. L’erreur d’apprentissageest de E=1,4.10-3.

La simulation de la machine asynchrone alimentée en tension dans le repere synchrone est
exécutée en utilisant la méthode de résolution de RUNGE KUTTA d’ordre 4. Une periode
d’echantillonnage est choisie pour chague grandeur égale A 0.001(s).

* Analyse des performances:(PL4-1),(PL4-2).

Le moteur effectue tout d’abord un démarrage 2 vide puis a I’instant t=1 s) il est chargé par
un échellon de couple de valeur nominal de 23,81 (N.m).

Les performances dynamiques sont trés intéresentes en effet la réponse de Ja vitesse est trés
bien amortic avec un temps de réponse 2 5% de 0,81(s) avec une erreur statique
pratiqguement nulle.

Le courant Igs atteint au démarrage une valeur de 15,9(A) , cette valeur est maintenue
pratiquement constante jusqu’a ce que la vitesse angulaire atteint 80% de la consigne
référentielle, ensuite le courant Igs décroit pour s’approcher asymptotiquement de ta valeur
nulle.

La dynamique du flux rotorique \J/ dr est trés rapide , il est a signl€ un temps de réponse de
0,08 (s) pour cette grandeur , une réponse sans dépassement ni erreur statique.

Une fois la référence du flux \/ dr atteinte le courant Ids atteint asymptotiquement la valeur
de 6,8 (A).

Le flux rotorique \J/qr atteint au démarrage une valeur de 0,025 (Wb) qui est une valeur
acceptable ,ensuite atteint au bout de 0,005(s) avec une allure oscillante la valeur nuile.
L’introduction du couple de charge nominal est rapidement compensée par la machine cela
se voit sur la réponse de la vitesse qui chute de 4,1% de la valeur de consigne pour
retrouver au bout de 0,27(s) sa valeur initiale.

Le courant Iqs dés I'appligation de la charge nominal augmente pour atteindre la valeur
11,9(A) pour compenser le couple résistant.

Le flux rotoriqur /dr est légérement influencé , un dépassement d’amplitude de 2% est
enregistré qui s’annule au bout de 0,1(s) .

Quant au flux rotorique Y gr , celui-ci atteint une valeur de 0,047(Wb) lors de 1’application
du couple résistant, ensuite il atteint au bout de quelques millisecodes (0.001(s)) une valeur
pratiquement nulle.
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Planche 4-1 : Réponses de simulation de 1a structure de commande par réseau de .

neurones,section (3)(fig-4-)
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Planche 4-2 : (Suite) Réponses de simulation de la structure de commande par réseau de
neurones,section (3)(fig-4-)
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Les résultas obtenus démontrent Defficacit€ de cette structure de commande pour la
régulation du flux rotorique et la vitesse de la machine asynchrone i orientation réelldu
champ rotorique.

*Tests de robustesse(Pl 4-3).

Nous allons soumettre a présent le systeme & une séries de tests de robustesse vis 2 vis des
variations des paramettres intérnes de la machine.

*Variation de la resistance rotorique et résistance statorique.

Pour une variation des résistances statorique et rotorique de 0,7Rr<Rr<1,7Rr et
0,7Rs<Rs<1,7Rs une erreur de 5,1%est signalée pour la dynamique de la vitesse et une
erreur de 2% est marquée pour le flux Y gr. ‘

* Variation de I’inductance propre cyclique du stator et du rotor.

Pour une variation de I’inductance propre cyclique rotorique et statorique de: 0,7Lr<Lr et

0,7Ls<Ls. Une erreur permanente de 4,2% est marquée pour la vitesse et de 3,2% pour le
flux rotorique \/ dr. :
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4- LUSI
Les résultats de simulation obtenus permettent de conclure ce qui suit :

* La dynamique de la commande obtenue de la machine dans le repere synchrone
s’approche 2 celles du modele a orientation parfaite du flux rotorique.

Les réseaux de neurones avec leur capacitée A recopier n’importe quelles fonction peuvent
assurer cette tache.

* Les résultats de robustesse obté@nus ont montrés que les régulateurs neuronaux adoptés
pour la structure de commande du modtle réel soat relativement robustes .
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CONCLUSION GENERALE

Le travail de mémoire présenté concerne la commande supervisée par réseau de neurones
d’une machine asynchrone, cette étude se résume par les points suivants:

Partant du modele de PARK nous avons élaborés deux modeles:
* Le modele alimenté en tension représenté dans le repere synchrone.
* Le modele alimenté en tension représenté dans le repere synchrone et A flux orienté.

Pour le modele alimenté en tension et 2  orientation parfaite du champ rotorique deux
methodes de commandes sont appliquées:

* La commande par retour d’état linéarisant et difféomorphisme.
*La commande supervisée par réseau de neurones.

La synthése de la premiere commande est appliquée sans et avec limitation du courant
statorique .
Au vu des résultats obtenus nous avons tirés les constatations suivantes:

*Une dynamique satisfaisante des grandeurs : flux et vitesse.
* Erreure permanante nulle.
*Une limitation du courant Igs en régime transitoire de la réponse de la vitesse.

Les réponses de cette téchnique de commande sont implentés, par la commande supervisée
par réseau de neurones. Les simulations obtenus concernant cette dernicre technique ont
montrés qu’'une fois ’apprentissage accomplit les régulateurs neuronaux recopient
fidelement les mémes fonctions assurées par la commande par retour d’état linéarisant.

Pour le modele de la machine asynchrone 2 orientation réel du champ rotorique, seul la
commande supervisée est téstée, les résultats obtenus ont donnés plein satisfaction , Ainsi Ja
dynamique du modele a orientation réelle du champ rotorique s’approche du celles a
orientation parfaite du champ rotorique.

Relativement aux résultats de robustesse obtenus pour le modele a orientation parfaite du
champ rotorique les résultats du modele réel sont plus sensibles aux dérives parametriques
de la machine.
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Vu, les résultats obtenus notemment du points de vu dynamique et robustesse les réseaux de
neurones sont donc un outils fiable pour étre implementés dans une structure de commande
de la machine asynchrone alimentée en tension .
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ANNEXE 1

Caractéristiques de la machine

La machine asynchrone utilisée dans ce travail de mémoire posséde les

caractéristiques sutvantes:
- Parametres électriques
Rs=1120Q
Rr=112Q
Ls=0.17H
Lr=0015H
M=0.048 H
P = 2 (nombre de paire de podles)
o = 0.096
- Paramétres mécaniques
J=0.135 Kg.m?
Kf=000182 N.ms

Cr=2381 N.m



Pour le flux rotorique (RN1)

Les différents poids du réseau de neurones RN1 sont les suivants:

a- Premiére couche cachée

La premiére couche cachée contient 5 neurones.

J

ANNEXE 2

W.: est le poids de la connexion entre le J*™ neurone et la composante du vecteur

d’entrée 1.
avec: J=1-5
1=1-2
_ J 1 2 3 4 5
l 1 0.679921 0.172755 -0.667088 -1.219820 -7.173261
2 -4.906450 0.351954 4.692274 -8.904315 -12,790813

b- Seconde couche cachée

1.a seconde couche cachée contient 3 neurones.

W;: est le poids de la connexion entre le K™ neurone de la deuxiéme couche cachée

et le J™™ neurone de la premiére couche cachée.

Avec: K=1-3
J=1-5
K 1 2 3
]
1 -3.237447 -2.645892 4.002894
2 0.327739 0.034180 -0.210876
3 3.374203 2.518509 -3.625777
4 0.259540 -3.177871 8.528893
5 5.591030 -1.096237 11.599458




ANNEXE 2
¢- Couche de sortie
La couche de sortie contient une seule neurone.

W, : est le poids de connexion entre le neurone de la couche de sortie et le K™

neurone de la seconde couche cachée.

K w’

1 - 4394099
2 -3.642562
3 1.158744

Les coeflicients de réduction sont:

C1=1

Cy’ =92.047



ANNEXE 3

Pour la vitesse angulaire (RN2)
Les différents poids du réseau de neurones RN2 sont les suivantes:
a- Premiére couche cachée

Elle contient 5 neurones

W est le poids de connexion entre le J** neurone et la composition du vecteur

d’entrée 1.
avec: J=1-5
1=1-2
. I 11 2 3 4 5
11 4.44008 2.361011 2,505184 1.427555 -1.572431
5.234907 2911049 3.010646 -0.089878 | 0.146658

b- Seconde couche cachée

Elte contient 3 neurones:

eme

Wif: est le poids de la connexion entre le K™ neurone de la 2°™ couche cachée et le

J7™ neurone de la premiére couche cachée.

avec: K=1-3
J=1-5
K 1 2 3
J
1 0.979835 0.683837 5.982274
2 -1.165707 -0.63790 3.890418
3 -1.021195 -0.652408 4.099144
4 0.17168 1.257636 0.690310
5 -0.297039 -1.464869 -0.943560




¢- Couche de sortie

La couche de sortie contient un seul neurone.

ANNEXE 3

W, est le poids de connexion entre le neurone de la couche de sortie et leK™

neurone de la seconde couche cachée.

K w’

1 _1.692621
2 -1.785185
3 1.063879

Les coefficients de réduction sont:

C;=330.52

C’,=515.46



ANNEXE 4
Pour le courant statorique i,

Les différents poids du réseau de neurones RN3 sont les suivants:
a- Premiére couche cachée

La premiére couche cachée contient 5 neurones.

W/ : est le poids de la connexion entre le j™ neurone et la composante du vecteur

d’entrée 1.
avec : J=1-5
1=1-2
. T 11 2 3 4 5
l1 0.059555 0.280936 0.611573 -0.478915 | -0.213211
2 0.248501 -0.043187 -0.055355 0.107085 0.036372

b- Seconde couche cachée

La seconde couche cachée contient 3 neurones;

Wif: est le poids de la connexion entre le K™ neurone de la 2™ couche cachée et le

J™ neurone de la premiére couche cachée.

avec : K=1-3
J=1-5
K 1 2 3
J
1 0.120403 0.090710 0.351999
2 -0.133687 0.236914 0.105262
3 -(.465929 0272117 0.369654
4 0.556377 -0.293156 -0.071099
5 0.242311 -0.088455 0.080720




¢- Couche de sortie

La couche de sortie contient un seul neurone.

ANNEXE 4

W, est le poids de connexion entre le neurone de la couche de sortie et le K™

neurone de la seconde couche cachée.

K W’

1 -0.727668
2 0.386716
3 0.216471

Les coeflicients de réduction sont:

C;=15.150

C’3=515.464



Pour la vitesse angulaire o, (RN'2)

Les différents poids des réseaux de neurones (RN’2) sont les suivants:

La premiere couche cachée contient 5 neurones.

a- Premiére couche cachée

ANNEXE 5

Wj'i: est le poids de la connexion entre le I'™ neurone et la composante du vecteur

d’entrée 1 et la composante du vecteur d’entrée i.

avec J=1-5
1=1-2
] 1 2 3 4 5
i
1 4. 884617 2.636359 2.756139 1.176901 -1.341086
2 5771588 3.056919 3.175268 0.046825 0.038605

b- Seconde couche cachée

La seconde couche cachée contient 3 neurones.

W;‘: est le poids de la connexion entre le K™ neurone de la seconde couche cachée et

le I"™ neurone de la premiére couche cachée.

aveg |

K=1-3
J=1-5
K 1 2 3
J

1 0.963650 0.976949 6.582907
2 -1.456016 -0.645140 4216652
3 -1.301636 | -0.669554 4.435305
4 0.604575 -1.319892 0.758428
5 -0.619245 -1.458431 -1.013942




¢- Couche de sortie

La couche de sortie contient un seul neurone.

ANNEXE 5

de cW,: est le poids de connexion entre le neurone de la couche de sortic et le K™

neurone de la seconde couche cachée,

K w°

1 -1.733240
2 -1.775970
3 1.040831

Les coeflicients de réduction sont:

Cs=330.520

Cy=515.464



ANNEXE 6

Pour la pulsation statorique o du (RN4)

Les différents poids de réseau de neurones RN4 sont les suivants.

a- Premiére couche cachée
La premiére couche cachée contient 8 neurones.
Wj'i: est le poids de la connexion entre le J*™ neurone et la composante du vecteur
d’entrée i.
avec : J=1-8

1i=1-2
3 4 5 6 7 8

i
-1.296185 | -0.905051 | 7.675953 | -0.8554776 | -2.175352 | 1.200738 | -1.748596 | -1.100506
2 1.226372 | 0.425089 | -1.095902 | 0.385200 | 3.017240 | 0.185513 | 2.582351 | 0.606994

o

b- Couche de sortie

La couche de sortie contient un seul neurone.

est le poids de connexion entre le neurone de la couche de sortie et le J™

w,.:
neurone de la premiére couche cachée.
J | 2 3 4 5 6 7 8
1
1.598724 | 0.738380 | -8.548028 | 0.666306 |3.627791| -1.6289181( 3.001599 1.035676

Les coefficients de réduction sont:
Cs=515.464

C’s=52631




