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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
electromagnitic couple, by adopting a flux orientation.

Neural networks offer favourablepossibilities in the conduct of the process through their
characteristics that make them universal approximators as well as their performances in terms of
adaptations and mearning,.

The use of halping means in the learning through adding an auxilliary regulator enables the
improvement of the adaptive control performances through neural networks.

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

Résumé

Dans  ce mémoire des stratégies de commandes adaptatives neurorales (LBF) ont été appliquées 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(LBF) offrent des
possibilités avantageuses en conduite de processus, vu leurs caractéristiques d’aproximateurs
universelles et leurs performances en adaptation et en apprentissage.

L’utilisation de moyens d’aide a ’apprentissage, par I’ajout d’un régulateur auxiliaire permet
d’améliorer les performances de la commande adaptatives par réseaux de neurones(LBF).

Mot clés

Machine asynchrone, réseaux de neurones artificiels, commande adaptative par réseaux de
neurones.
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Liste des principaux symboles et variables.

f Fréquence du réseau f= 50 /=

a, b, c Indices correspondants au trois phases du stator
A,.8B,C Indices correspondants au trois phases du rotor

s, r Indices des grandeurs statoriques et rotoriques

d, g Axes longitudinal et transversal du repére de PARK
R, R, Reésistances d’enroulements statorique et rotorique par phase
M Inductance mutuelle propre

s, 1, Constante de temps statorique et rotorique

Com Couple électromagnétique

C, Couple résistant

Cr Couple de frottement

J Moment d’inertie de la partie tournante

S ppéra'leur de LAPLACE

P Nombre de paires de pdles

02 Vitesse mécanique de la machine.

We, @5, On Vitesse €lectrique, statorique et mécanique

Wyt ‘ Vitesse de glissement

e, 0., 0, Angle électrique, statorique et mécanique

¢, ¢ Flux statorique, rotorique

Las, 1o Courants statoriques dans un systéme d’axes (d, g)
Vas, Vs Tension statoriques dans un systéme d’axcs (d, g)
Io, In, I, Courants statoriques

Tar, 1y Courants rotoriques dans un systéme d’axes (d, g)
Par, Por Flux rotoriques dans un systéme d’axes (d, ¢)

Pds, Pys Flux statoriques dans un systéme d’axes (d, ¢

£y Vitesse mécanique de référence

¢ Flux rotorique de référence

Com Couple électromagnétique de référence

Kp, Ki Paramétre de I’action proportionnelle et I’action intégrale
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Liindustrie moderne a besoin de plus en plus de systémes d'entrainement a vitesse
variable dont le domaine d'utilisation ne cesse de s'accroitre, et exige toujours de
meilleures performances.

La machine a courant continu a fourni le premier actionneur électrique performant
pour la variation de vitesse. Ce type d'actionneur & occupé et occupe encore une place
privilégiée dans la réalisation des asservissements destinés a I'usage industriel. Ceci est
essentiellement dit a la simplicité des lois de contrdles du moteur a courant contenu 2
excitation séparée, grace au découplage naturel qui existe entre le flux et le couple, ou le
courant d'induit n'agit que sur le couple et le courant inducteur agit sur le flux.

Cependant, la présence du collecteur mécanique pose de nombreux problémes. Les
machines i courant contenu ne peuvent étre utilisées dans le demain de grandes puissances
ou vitesse, ni en milieux corrosifs ou explosifs (étincelles).

Face a ces limitations, la machine asynchrone est l'objet de nombreuses études
depuis longtemps. Elle présente I'avantage d'étre robuste, peu coiiteuse et de construction
simple. Malheureusement elle présente un inconvénient majeur, sa structure dynamique
est fortement non linéaire et les variables internes de la machine tels que le couple
électromagnétique et le flux sont fortement couplés, ce qui complique la commande de la
machine.

La commande vectorielle permet d'envisager un découplage entre le couple et flux de
la machine et d'aboutir a un contrdle comparable a celui des machines a courant contenu a
excitation séparée. Cette méthode de commande a été réalisé dans les années 70 par Hass
et Blaschke.

L'évolution de la théorie des systémes de commande a donné naissance i une

multitude de techniques qui assure l'asservissement de la machine asynchrone.

La commande adaptative par modéle de référence a pour objectif d'obtenir certaine
performance désirée en présence des perturbations et des variations internes propres a la

machine, de maniére générale ces techniques de commandes adaptatives ont engendré un
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grand nombre d'applications dans divers domaines pratiques. L'avantage principal de ces
commandes réside dans la possibilité dimplémentation des algorithmes issus des
développements théoriques motivés par ['évolution technologique des calculateurs
numeriques

Cependant, face aux systémes non-lindaires qui présentent des structures fort
complexes, la synthése des régulateurs exige une étude détaillée de la dynamique du
systéme et en 'absence d'information a priori sur le systéme a commander, cette tiche est
d'autant plus difficile. Car la compensation des incertitudes non structurées n'est plus
garantie.

L'utilisation des réseaux de neurones en commande adaptative s’avére un moyen
efficace pour pallier ces problémes, dans ce sens plusieurs travaux ont été développés.

Les réseaux de neurones présentent plusicurs avantages surtout en identification et
approximation de fonctions ce qui rend facile leurs utilisations dans la conduite des
processus.

Dans ce présent travail, qui porte essenticllement sur la commande vectorielle par
réseaux de neurones de types LBF (Linear Basis Fanction) appliquée a la machine
asynchrone. .

Dans le premier chapitre, nous présentons un modele mathématique de fa machinc
asynchrone.

Le deuxieme chapitre sera consacré a la modélisation de I’alimentation et la
synthese de la stratégie de commande de ’onduleur de tension a trois niveaux a structure
NPC.

Le modéle ainsi obtenu sera utilisé pour décrire la commande a flux orienté au
troisiéme chapitre.

Le quatriéme chapitre sera consacré aux différentes notions théoriques concernant
les réseaux de neurones artificiels.

Dans le cinquiéme chapitré, nous remplagons le bloc (P1 + FOC) par un seul réseau
de neurones et nous 1’appliquons pour la commande de la machine asynchrone (MAS),
puis nous étudions la commande adaptative par modele de référence, ceci en utilisant deux

structures, qui sont (Structure de Lightbody/Irwin et Structure de Siri/E}l-Sherkaoui) .

ENP 2000 52



Modélisation de la

machine asynchrone

.... TR, ECTHIT

L Introduction

La machine asynchrone est caractérisée par sa robustesse et sa simplicité de
construction, seulement elle présente un systéme d’équation trés complexe 4 étudier. 1] est
donc nécessaire de déveiopperlun modéle plus simple.

Le modéle mathématique de la machine asynchrone est un systéme a six équations
différentielles. La résolution d’un tel systéme est difficile méme avec I"utilisation de I’outil
informatique. L’utilisation de la transformation de PARK permet de détourner cette
difficulté.

I. 1. Hypothéses simplificatrices
Afin d’établir un modéle simple de la machine asynchrone, nous adapterons les
hypothéses suivantes 1], [2] :

* On néglige la saturation et I'hystérésis du circuit magnétique, ainsi que les pertes par
hystérésis et courant de Foucanlt dans celui-ci. Cela permet de définir les inductances
proprés ou mutuelles des bobinages.

* On suppose que I’enroulement de chaque phase, tant au stator qu’au rotor, crée un flux
de répartition sinusoidale. Cela simplifie Pexpression des mutuelles-inductances entre
phases du stator et du rotor.

* On ne considére que la premiére harmonique d’espace de la F.M.M crée par chaque
phase du stator et du rotor.

* On néglige Peffet pelliculaire ainsi que celui de Ja température.

ENP 2000 -3~



Chapitre 1 Modélisation de la machine asynchrone

I. 2. Modéle de Ia machine asynchrone triphasée

a

o

Figure(l-1) Représentation de la machine asynchrone

I. 1. 2. Equations électriques de Ia machine asynchrone

Avec les hypothéses citées ci dessus, les équations des tensions des phases
statoriques et rotoriques qui décrivent le fonctionnement de la machine s’écrivent comme

suit

ARRTARTTN

d (I-1)
[0'}:[16,][!,]%[@,]
Les flux sbnt donnés par :
(] =[]
CARAARIYA A 2
Avec :
Vs I, I,
V.l=\v. | 1={1, ] [1,1=}1,
V. | I, [

ENP 2000 ‘ -



Chapitre I Modélisation de la machine asynchrone

L M M I M, M,
['fts ] = ‘Ms ls ‘Ms ’ [er] = Mr lr Mr
Mr M, 5 ls ’ M r M r [ ,

La matrice des inductances mutuelles (matrice de couplage rotor-stator) s’écrit :

- .
cos@ 00{9 + 2%) cos(@ - 2%}

[Msr]: M, cos(é’ —2—?} cos@ cos(é? + 2%) 1-3)

co{@ + ZEJ cos(t? — ZEJ cos@
3 3

L N

[, )=, )

En remplagant (I-2) dans (I-1) on obtient le systéme suivant :

AR AT AIRCH PR A}

1= IR0 1+ 20, 20, 13 4o, )13 -4

L 2.2. Equation mécanique

Le couple €lectromagnétique est donné par ’expression genérale suivante

1, d
C..=plt.] -E[MJ,][L] (1-5)

Donc, I’équation inécanique de la machine s écrit

J dam
p dt

= Cem - Cr - Cf ' (1'6)

L. 3. Transformation de PARK

La transformation de PARK consiste a transformer les enroulements statoriques et
rotoriques en enroulement orthogonal équivalents. Ce passage est rendu possible par la

matrice de PARK A(@) pour la transformation des grandeurs physiques.

LENP 2000 -3
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Chapitre I Modélisation de la machine asynchrone

Idr )
&
- >
1 qr‘ %
Ves ¥ g
Figure. (I-2) : Passage du triphasé au biphasé
La matrice de PARK est donnée par :
cos(?) cos(0 —EE) cos(@? +2—ﬂ)
; ; 1.7
[A(())]= J—;t —sin{@) -—sin((?_-v-zTﬁ) —sin{@ +2Tﬂ) (-7
A L 1
J2 V2 N
[4¢6)) "= [A(8)]" (I-8)
I. 4. Modélisation de la machine asynchrone dans le repére de PARK
Les relations entre les flux et les courants sont données par :
{(Dd, =L J,+M, {cpd, =L, +Ml, L.9)
d’q.r = leqs +MIqr (qu = Lr]qr +‘M[q.v

tel que :

L =1 —M_ :Inductance cyclique rotorique.
L, =1 ~M_ . Inductance cyclique statorique.

E-M &

3
5 —M ,; =M :Mutuelle cyclique entre rotor-stator.

2

NP 2000



Chapitre I Modélisation de la machine asynchrone

Les équations électriques sont

Va = R I + d¢df - De ¢qs
Vqs = Rs Iy + d¢q“ + e ¢ds
dt
) y (1-10)
0= Re la + .¢df - (a)e— a)m) ¢'qr
0=R, ]qr + d¢qr + ((()e - CUm) ¢dr
{ dt
do, d6.
avec a, = N o, =
dr dt

L. 5. Choix du référentiel

A - Référentiel lie au stator

19., :0:>£6’, :—ﬁ=-—a)
dt dt dt

T

Ce référentiel est le mieux adapté pour travailler avec les grandeurs instantanées.

b - Référentiel lié au rotor
Dans ce référentiel, la vitesse électrique du repere (d, q) est égale & o, .
1I se traduit par la condition :

do, de,
=0 — =,
dt dt

¢ - Référentiel i€ au champ tournant
La vitesse de repére (d, q) est égale 4 ws.
dg, de,
a
Ce référenticl est utilisé dans ’alimentation des moteurs asynchrones a fréquence
variable [16].

Le modeéle de la machine asynchrone triphasée s’écrit dans le repére de PARK lié au

=0, =0,

champ tournant comme suit :

ENP 2000 -7



Chapitre ! _ _ L Modélisation de la machine asynchrone

JRSE Y

f
Vas = Rs fas +i§£di_‘a)x ¢qx

dt
Vs = Rs I + d¢:s + (Vs ¢d¢’ ;
3 , @i
0=Rr la +£{£’i‘—'((0x"a)m)¢qr
dt
doy
O0=Rr Iy + + s — (Om r
L q i (@ )
M
Avec : C,, = p]—(¢dr]qx _¢qum)
i d(!)m' = Cum - Cr - Cf
p dt

1. 6. Mise sous forme d’équation d¢’état

. . . : T
Nous allons choisir dans tous ce qui suivra, le vecteur [[us, lys, G, dor, On]

comme vecteur d’état et les grandeurs Vg, , Vs comme variables de commande. Et pour cela

nous allons exprimer { dar, Lo, ¢d~.-, ¢;S } en fonction du vecteur que nous avons choisi :

(.[dr = [ ¢dr - M s
L+ o r
! M

< ]qr = Lr¢qr - L’_ Iqs

: (1L12)
¢af\' = Lso-]ds - M ¢dr ‘

M

\¢qs = LsO'[qs - ¢qr

4 ¥

2

Avec: o=1]- (coefficient de dispersion)

s XNEar

En remplagant ¢y, ¢y en fonction de @y, P dans le systéme (1.11) on aboutit aux

équations suivantes :

VJ.I = ]{l‘]dl’ + LJU CIIJJ - M_g"?f‘ — (s ]lo.qu - M ¢qr
! L.t L. (1.13)
!”q.v = ]{s[q: + Lo ‘{[‘l‘ - M & + a Lsofas - "!}("'1’“¢dr
dt L. dt Lr

ENP 2000 ' — 8-



Chapitre |

Modélisation de la machine asynchrone

D’aprés (1.12) on aura :

g;—#sd'r' —Relor + ((Os—a)m)¢qr

d
—te = =R Ty — WD~ Dm dr
= F = ( )¢

(L14)

Le modéle mathématique de la machine asynchrone - sous les hypothéses

simplificatrices et avec une alimentation en tension, en fonction des variables d’état est

donné par le systéme suivant

s,

r

|:

2
0 = —— — 0Lt —| Re + M R |l — M
dt Ly L L

F .

2 2
M M
_.(]L-f-(?—] R][dr"‘(l)s(fLs[qs“ I

s

M
Wmlyr + Vs
7, ot Ve

r

M Qi;r—l-.[/qs

g

rdir

%@, = j;{fw%m + (ax --a)n:)qigr (1.15)
d M 1

—{qr = I:— - — —{r

et CRLV L

d P M y 4 K

- m = ————— ]r r! —_Cr"""‘—
\ =y O farbele) = G- =

ENP 2000 -9-



Chapitre I Modélisation de ta machine asynchrone

1. 7. Simulation et commentaire

4 Avide

Lors du démarrage de la machine asynchrone alimentée en tension, on constate un fort
appel du courant statorique /; égale 4 25A, comme on peut le constater sur les courbes
associées de la figure (I-3). 1ls peuvent étre a l'origine de la destruction de la machine en cas
de répétition excessive d'ou la nécessite d'une limitation de ces courants. Le régime
permanent est atteint au bout de (.20 secondes, les courants /g et I3 se stabilisent

respectivement a 4Aet 1A,

¢+ En charge

Avec l'application d'une charge constante de valeur de 10 N.m entre t=] $ et t=2s,
on remarque une légére ‘diminution de la vitesse de rolation et une augmentation des
courants statoriques. 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 ® . a linstant de
l'application de la charge et une augmentation, de @, a cette méme instant, chose qui

explique le couplage naturel existant entre le flux est Ie couple.

ENP 2000 ' -10-



Chapitre 1 Modélisation de la machine asynchrone
1.2 Y 160 /
1 / 140 /
0.8 / 120 /
5 2 80
5 04 Y z
60
0.2 /
“ 40 /
-0.2 0 H
0 0.2 0.4 06 - 0.8 0 0.2 0.4 06 0.8 1
t(s) t(s)
0.2 0 :
o ra 25
/ . |
= 02 f = VL\
3 g s
o
s -0.4 \
10
|
o8] \
BN
-0.8 0
0 0.2 04 06 0.8 0 0.2 0.4 06 08 4
t(s) (s)
25 30 y
20 .VAV“ 20011
L\ 10 |
15
= 10 2 g
\ -10
5 A
-20
% 02 04 .06 08 -30 :
: : i : 0 02 0.4 0.6 0.8 1
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Figure (1-3) simulation de la machine asynchrone alimentée

en tension avec un démarrage a vide
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Aodélisation de la machine aspnchrone

Chapitre 1
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Modeélisation de alimentation
de la machine asynchrone

I1. Introduction

Le réglage de la vitesse de la machine asynchrone se réalise par action sur la
fréquence de la tension ou le courant statorique.

Par conséquent, pour ce donner les moyens de cette action, il faut disposer d’une
source d’alintentation capable de délivrer une tension a fréquence variable.

L’alimentation est un convertisseur constitué de trois €lages, un redresseur connecté au
réseau, un filtre qui permet de réduire les ondulations du courant et de la tension, et un

onduleur de tension type modulation de largeur d’impulsion (MLJ).
La MLI est une méthode qui présente deux avantages importants :
*  Elle repousse vers les fréquences plus élevées les harmoniques de la tension de sortie,

ce qui facilite le filtrage.

. Elle permet de faire varier la valeur du fondamental de la tension de sortie.
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Chapitre Il Modélisation de Ialimentation de la machine asynehrone

I1.1. Modélisation du redresseur

Le redresseur est un pont de Graetz a diodes, schématisé par la figure (11-1)

+

VI |Va (Vs ’

Figure (II-1) Redresseur a diodes

La séquence de conduction des diodes :
D; conduit si Vi =max(V;) i=1,2,3 j=1,2, 3.
Dy’ conduit si V’;=min(Vj) i=1,2,3 j=I, 2, 3.
La tension redressée Uy est :
Ua=Vi-V,
Di, D’ : les diodes en conduction
Vi:la tension a I’anode de D;

V’j la tension 4 la cathode de D’}

U,=V33/Ix

Figure (11-2) La tension redressée
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Chapitre I Modélisation de I'alimentation de la machine asynchrone

I1. 2. Modélisation du filtre

On insere entre le redresseur et I’onduleur de tension un filtre passe bas pour éliminer
les hautes fréquences.

Le schéma représentatif est donné par la figure (11-3)

L ' L,R

Ua

Figure (11-3)

Les équations du filtre sont :

di, 1
Zd o (U, -U-R
» L(Ud U-R1,)
dU 1
haiudLEY SR

dt C(" )

Le role de la capacité C est d’assurer le caractére de source de tension a Pentrée de
’onduleur, de fournir I’énergie réactive a la machine, et d’absorber le¢ courant négatif
restitué par la charge. Le role de I'inductance L est de lisser le courant /, i travers la source

de tension.

Le filtre est de deuxiéme ordre dont la fréquence de coupure est

w, =2rx.f,

Le critére de minimisation des harmoniques de /; et {/ conduit aux conditions

suivantes sur le choix de et C.

W, << @ = VLC o >>1

. 1
<< = Co> -
U
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Chapitre 11 Modélisation de 'alimentation de la machine asvnchrone

avec
I: la valeur moyenne du courant |
U : la valeur moyenne de la tension ;
« : la pulsation de la tension.
Etona:

L=30mH
C = 500 14 ;
R=0280

906 T T T Y T v T v T

750 J

600 4

0 s N . N N X \ . L
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.2 L4 1.6 1.8 2

1
t(s)

Figure (I1-4) La tension filtrée

11. 3. Modélisation de Ponduleur a trois niveaux

Introduction

Les études faites sur les onduleurs monophasés et triphasés a trois niveaux a
structure NPC ont montré que ’onduleur a trois niveaux peut étre considéré comme

I’association en série de deux onduleurs 4 deux niveaux [3].

Ces études ont montré que les onduleurs a trois niveaux offrent une grande

amelioration sur la qualité des tensions de sortie.
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Chapitre I Modélisation de 'alimentation de la machine asvachrone

Ces améliorations peuvent étre plus importantes par 'insertion des différentes
stratégies de commande. Ces stratégies ont pour objectif d’éliminer certains rangs
d’harmoniques, ainst que la réduction des perturbations conduites par les convertisseurs

statiques[13].

La stratégie de commande peut étre faite par :
¢ Lacommande par hystérésis en courant.
¢ La commande triangulo-sinusoidale a échantillonnage naturel a une seule porteuse.

¢ La commande triangulo-sinusoidale a échantillonnage naturel a deux porteuses.

II. 3. 1. Structure de onduleur i trois niveaux

Plusieurs structures sont possibles pour I’onduleur a trois niveaux.

La structure que nous allons utiliser dans ce mémoire est celle dont un bras est présenté a la

figure (1I-5).

N
U,
7, q %y)“ &
DD,
- U, i\.
! A AN
U
T Dy | ™
r . ()
. . N
Tk.? I)k3 U
DD ' i3
— UcZ ll/g
p— N
. N
Ty {3!)1:4 U,

Figure(ll-5) Structure d’un bras d’onduleur a trois niveaux a structure NPC
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Chapitre I Modélisation de lalimentation de la machine asvachrone

id1
T2 LY 1. {é}z Tz 2
L T U DI, D])f\l DDJN
I - 1% A
T P T g:}pz,
ido
O—»——? -@ ®
T @ ‘
- N N
T by T LY
id? .
-
il i2 i3

1

Figure(1I-6) L onduleur triphasé a trois niveaux a structure NPC

L. 3. 2. Mod¢élisation du fonctionnement d’un bras d’onduleur A trois niveaux

La symétrie des onduleurs a trois niveaux permet leur modélisation par bras. Ainsi,
on commencera par définir un modéle global d’un bras sans a priori sur la commande. On
montrera ensuite comment déduire celui d’un onduleur complet.

IL. 3. 2. 1. Différentes configurations d’un bras d’onduleur i trois niveaux

Une analyse topologique d’un bras montre cing configurations possibles pour ce

dernier qui sont présentées par la figure (11-7).

Les grandeurs électriques caractérisant chacune de ces configurations sont données

dans e tableau (11.1).
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Chapitre 11 Modélisation de 'alimentation de la machine asynchrone
La configuration La grandeur électrique qui la caractérise
Eo Ik=0
Ei Vi=Ue1=Ue
‘Ez Vk=0
Ey Vie-Ueo=-Ue
E4 szo

Tableau.I1.1. Grandeurs électriques caractérisant chaque configuration possible d’un bras k

1

d’onduleur triphasé 4 trois niveaux.

T Irvcz

) T

DI
J Tk

La configuration EO

) ™

|

I TUC]

M

DIx:

“'—/I\Ucz

La configuration El

) T2

Di: DIk;
T | Vel . — | Uer
T / Thk
M : i ) ix
' Ths TIk:
Dy
T TUCZ I I
‘ ,
/ 4
I
La configuration E2 La configuration E3
) I
__/I\U ; nny
T [ ’_/..._._........._.._._
/ 11y
M ) T J'k;
D
D)
-
/]\Ucz ) Ty
|
La configuration E4
Figure(11-7) Les cinq configurations possibles d’un bras
d’onduleur triphasé a trois niveaux
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Chapitre Il Modélisation de I'alimentation de la machine asynchrone

1I. 4. Commandabilit¢ des convertisseurs statiques

Un convertisseur est dit en mode commandable si les transitions entre ses différentes
configurations dépendent uniquement de la commande externe et par suite une conduction
continue de ce convertisseur.

Pour un onduleur triphasé 4 trois niveaux en mode commandable, on définit la

commande complémentaire suivante :

= (11-4)

Avec By, la commande du transistor Ty, du bras k.
En traduisant cette commande complémentaire par les fonctions de connexion des

interrupteurs du bras k, on trouve °

Fu=1-F, ' (11.5)
Fry =1-F; |

En mode commandable, le réseau de Pétri de I>onduleur se réduit a la figure (11-8) ci-

dessous,

RyK

»
1€
&

Rys w AR;,

R34

Figure(I1-8) Réseau de Pétri de I’onduleur
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Chapitre II Modélisation de lalimentation de la machine asynchrone

La commande complémentaire est exprimée pour les trois bras comme suit -

-FHZI“FM Fz::l_Fm FBIZI_FM (11-6)
-Flz‘_‘]‘Fls Fzzzl—Fm F32=I—F33

On définit en plus les fonctions de connexions des demi-bras en fonction des

fonctions de connexions des interrupteurs comme suivent :

k = numéro du bras.
F,:,, m =0 le demi bras bas, (la paire Tiz, Tis)

m = 1 le demi bras haut, (la paire Ty, 1i;)

b

. . Foy = Fiy-Fyy
D’ou 5

Fro = Fe3 Fig

En utilisant la fonction de connexion des demi-bras f, b

n» On obtient :
U s 1 -1 o[ ¥ 0ud
Upe 1510 1 =1k} U | FE U, (11-7)
U, -1 0 1 |F rp

Pour passer aux tensions simples Va, Vi3, Vi, on utilise les relations entre elles et

les tensions composées

Vs J 2 -1 -1F -1
v, =3 ~1 2 —INF,-FU. (11-8)
Vel Tl-1 -1 2 ||F-F,

Les courants d’entrée iy et is; en fonction des courants de char e fr,i; et i
?

sont donnés par le systéme (11-9) ci-dessous :
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Chapitre Il Modélisation de 1 alimentation de la machine asynchrone

{im = F:b:ir +leiri2 +F3b1"3 (11-9)

- _ b b . b .
Ty = Fgly + Fopiy + P

Cette relation (I1-9) montre une analogie du point de vue des courants d’entrée des
onduleurs a trois niveaux et deux niveaux. Ainsi, pour onduleur i trois niveaux, tous se
passe comme si le courant iz était le éourant d’entrée de ’onduleur a deux niveaux du haut,
et 74; celui de I’onduleur a deux niveaux du bas.

D’apres la figure(1I-6) et en appliquant la loi des noeuds, on aura
i =i, 1y ki, iy —i

a2 (11-10)

dal

- On définit les relations de conversion simples comme suit :

"]
V,
VIj Uc2
_C :[N(t)] il ! (Il-] 1)
1y :
idz :
_idaJ L
Avec:
2H1=13-13) 2By =150
X 5 . .
3 3
b b :
. 3 3
- b
N1 ~H-Bi+2R) | [ -Rb-Fyt20% o
0 v (1-12)
3 3
0 0 1:1/)[ thi ]‘?i
L -fr 5
° 0 ) I 7,
) : ’ ([mﬁhr[%) (‘1“1 gl_ﬁfﬂ) (l I~ ‘:{f)),
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Chapitre IT

Modélisation de ['alimentation de la machine asynchrone

On appellera [N(1)] la matrice de conversion simple.

De méme, on définit les relations de conversion composées comme suit :

UAB —UCI—
Vse Ue,
Yea | <lmaer)]] |,
Lar i
Ly iz
B Lo A -1
avec
R,
-J) L3
y 1"I:§) 1
b _ b
311
VOR R
0
0

7P b

10120

b

20730

b
“‘F§0‘1§%

0
0 '
0

0
0

0

b
11
Jo4

10
(-

; b b
10 550

Ou M(t) est la matrice de conversion composée.

IL. 5. Stratégies de commandes

IL 5. 1, Commande par hystérésis en courant

1I. 5. 1. 1. Principe

0
0

0
b

3
b
oA

b b
(-1 1

30

)_J

(11-13)

(11-14)

La commande par hystérésis est basée sur la comparaison d’un courant de référence

Irer au courant réel et a partir de P’écart entre ces deux courants, on déduit la commande des

interrupteurs de ’onduleur,

La figure (11-9) explique le principe de la stratégie de commande par hystérésis en

courant,

ENP 2000
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Chapitre 11 Modélisation de Ialimentation de la machine asynchrone

\—-—-—b By,
' - E— 17
‘ | B Bk3
+ )M’ By
I;

Figure(11-9) Principe de la stratégie de commande par hystérésis en courant

Cette stratégie de commande permet une réaction rapide a des variations de la
consigne ou des paramétres de la partie puissance.

Les performances de cette stratégie sont fortement lices a la largeur de fa bande
d’hystérésis.

Le choix de la valeur minimale d’hystérésis sera lié aux possibilités de commutation
des interrupteurs de Ionduleur : durée de commutation au blocage ‘et & I’amorcage.

L’algorithme de la commande par hystérésis en courant se résume pour un bras & de

I’onduleur triphasé a trois niveaux par le systéme (11-15).

Si [(6}2[]1) & (Ek 5241)] ou [(Sk S-Af) & (Ek2-2£1!)/ L.'}Bk;:f,Bkz:(),'
Si g 224i = Byy=0 Bi,=0; (.11-] 5)
Si & <-2Ai DB};;=],B;{2=1,'

Ou g est I’écart entre le courant de référence et le courant réel défini par ex=lk-I,cn.

Tel que les courants de référence de PPonduleur sont donnés par le systéme (li-16).

Lep=loy N2 sin(wt-@)
Lep=lyg N2 sin(ot-9 27 /3) (11-17)
Leps=ler N2 sin(ot-@ -47/3)
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Commande vectoriclle
de la machine asynchrone

II1. Introduction

i

La difficulté pour commander la machine asynchrone réside dans le fait qu’il existe un
couplage complexe entre les variables d’entrée, les variables de sortie et les variables internes de
la machine comme le flux, le couple, la vitesse ou Ja position.

Une méthode de commande classique ou commande scalaire, appelée commande V/f=cte
consiste a contrdler le couple par la fréquence du glissement et le flux par le rapport tension
fréquence statorique. Cette commande pose des probi¢mes a basse vitesse, car le maintien du
couple est impossible aux basses fréquences et en particulier a Parrét [4].

En effet, la -commande vectoriclle (commande par orientation du flux), permet
d’envisager un découplage entre le couple et le flux de la machine. Dans ce chapitre on

s’intéresse a la présentation du principe de cette commande.
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Chapitre IIT Commande vectorielle de la machine asynchrone

1. 1. Principe de 1a commande du flux orienté

La commande par flux orienté est une expression qui apparait de nos jours dans la
littérature traitant les techniques de contréle des moteurs ¢lectriques, et dont I’étymologie nous
rameéne & une notion élémentaire, mais trés importante de Iélectromagnétisme. 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. 1l en résulte évidemment que
PPamplitude de cette force sera maximale pour les intensités du courant et du champ données
quand le vecteur courant sera perpendiculaire au vecteur champ [5].

Appliquée aux moteurs électriques, cette propriété est utilisée pour obtenir le mode de
fonctionnement recherché en positionnant d’une maniére optimale les vecteurs courants et les
vecteurs flux résultants {6].

Pour réaliser un contréle similaire a celui des machines & courant continu a excitation,
séparée, il est nécessaire d’orienter le flux en quadrature avec le couple, d’ou le nom de la
méthode du flux orienté. On dissocié ainsi le courant statorique en deux composants /4 et /,, en
quadrature de telle sorte que le courant 7, soit orienté suivant I’axe du flux rotorique.

A flux rotorique constant, le couple dépend alors uniquement de courant Ly

l ‘_ ! ds
1f Com=K_.1 qs P

Inducteur f T Découplage
d-q

Cem :Kl-]a-ff

A

L _

_

Composante du flux
Composante du couple

Composante du flux
Composante du couple

Figure (1II-1) Principe de la commande vectorielle

ENP 2000 -26-



Chapitre Jif __Commande vectorielle de la machine asynchrone

Description
Le choix du référentiel se fait de telle maniére que le flux rotorique soit aligné avec 'axe
(d) permet d’avoir une expression du couple dans lequel deux courants orthogonaux (4, 14 )

intervenant, le premier générateur de flux et I’autre générateur de couple.

7 A
q 7, 4\ O d
.'j.ff ".\-'. i
. i i ¢r
‘ Ig,y ds
O 76’,"
‘ >
«
Orientation du flux
avec . fa=¢, et g, =0
L’expression du couple électromagnétique est donnée par :
PM
C.. =[ 7 J-qﬁ& -1, . (1I-1)

L2, Commande indirecte par flux orienté

Le principe de cette méthode consiste a ne pas utiliser 'amplitude du flux rotorique mais
seulement sa position.

Le descriptif “méthode indirecte” signifie qu’on peut éliminer un estimateur du flux mais
elle exige la présence d’un capteur de vitesse (ou de position) du rotor.

Considérons le flux rotorique @, et le couple C,,, comme référence de commande.

1(.. d¢
l,=—IT7T —L+
“ M( " dt ¢'J
qu, =L G (111-2)
PM 4,
M1,
w.ﬂ' =_.
L L ¢
27
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Chapitre IIT Commande vectorielle de la machine asynchrone

Le schéma bloc de la structure de commande est le suivant :

L5 . .
4 C(u" [qS
—Pp |[——»
Mirl po,{=> . | FOC |2,
¢r » | [d.s'
¢

A .['(1+ T,.s)/M o Lss

Figure(llI-2) Schéma bloc de la structure de commande en courant par
orientation du flux rotorique (“ild Oriented Control)

1L 3. Implantation de la commande vectorielle sur Ia machine asynchrone
Introduction
L’¢tude de la commande en vitesse de la machine asynchrone triphasée se fait par deux

méthodes.

111 3. 1. Méthode directe
Pour cette méthode le module et la phase du flux sont mesurés électriquement en utilisant

un modele dynamique ou un capteur physique du flux [20].

HI. 3. 2. Méthode indirecte

Dans la commande indirecte, la pulsation statorique est calculée directement a I’aide des
grandeurs mesurées ou estimeées.

La commande vectorielle indirecte permet le contrdle de la vitesse par contre réaction et

le couple du module du flux par réaction.

28
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Chapitre 111

Commande vectorielle de la machine asynchrone

Redresseur

a diodes

s

)

Filtre

FOC

Onduleur
de tension
controlé
en
courant

[ LE—

|

dq

a b c

for

¥
o
bs I
i

Lo
I

J' ‘6&

Figure (II1-3) : schéma bloc de la commande découplée

Le schéma bloc de la commande découplée permet de réaliser un decouplage automatique

entre le couple et le flux. Ce résultat remarquable a entraine une utilisation systématique de ce

schéma de commande dans des processus industriels. A cet effet, pour obtenir une variation de

vitesse il suffit d’adjoindre a la boucle ouverte un régulateur de la vitesse, il est donc possible de

faire sa régulation par contre réaction. Par contre, le flux ne peut pas étre mesuré directement et

son controle le plus simple est de type réaction.

(111-3)

29
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Chapitre IIf , Commande vectorielle de la machine asynchrone

IH. 3. 3. Calcul des paramétres du régulateur

Nous proposons une méthode analytique de calcul des paramétres du régulateur P/ qui
permet d’avoir une bonne précision, une rapidité et une stabilité du systeme. La fonction de

Transfert du régulateur est donnée par [5] ;

F(S)ZK(1+TS)
Ay
Ou: F($)=K, +S avec K.':E‘

T

La détermination des paramétres (X, 7) du régulateur fait intervenir des méthodes classiques
de calcul des régulateurs. Cette stratégic permet Papplication de I’ensemble des outils de

I"automatique linéaire au probléme de régulation.

Le schéma bloc de régulation de vitesse & ’aide d’un P/ est le suivant -

o 16
. fCenJrqr(éz 1+(T,.0,)* ol 1

—— =
TS+ 21,8 +1+(Tw,)° S+ F

B

D’ou I’équation caractéristique de systéme suivant

2 y 2
P(S) JTZ S‘l f 2 SB 2f - wﬂz .SZ + (f + ](P)(1 + (ﬂw.ﬂ‘) )S + Ki (] + (7r0}.r,f)
T JT, T r JT? JI?,

¥

Pour que le systéme a une réponse optimale, il faut que :

JT?, J

r

( +KX(T@,) +1) [f 2]@,

30
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Chapitre Il Commande vectorielle de la machine asynchrone

K(+To,)) _

JT? ’
En imposant :
: 1
W, = @y, +}'—2'

Nous avons donc :

IIL. 4. Interprétations et commentaires

Les résultats de simulation montrent que les performances de conduite de la machine
asynchrone alimentée par un onduleur a trois niveaux, dont les parametres sont indiqués dans
I’annexe A,, avec régulation de la vitesse.

La figure (I1I-4) montre que :
® Lavitesse réelle suit la référence apres un temps de repense de 0.15secondes.

* Le couple se stabilise & une valeur de 0.5N.m qui compense les pertes par frottements et
atteint la valeur maximale de 50N.m .

On remarque que le couple est bien proportionnel au courant Igs, et le flux se stabilise 3 TWb.
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Chapitre 11 Cemmande veciorielle de la machine asynclirone
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Figure(111-4) Les performances de ’asservissement de vitesse dela
machine asynchrone triphasée alimentée par un onduleur a trois niveaux a vide
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Figure (I1I-5) Les performances de I’asservissement de vitesse de la MAS alimentée par un
onduleur 4 trois niveaux utilisant la commende vectorielle indirecte avec inversion de

vitesse a t = 0.5s
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Introduction aux réseaux

de neurones

O T T T T e T Y N T T TR FEITLITER

Les réseaux de neurones artificiels sont "nés” il y a une cinquantaine d'années, des efforts
combinés de scientifiques issus d'horizons divers et aux motivations variées. Leur histoire est
jalonnée d'un certain nombre de publications clés, livres ou articles d'intérét essentiellement
historique, associées aux étapes décisives de leur développement.

Tout commence en 1943, lofsque deux bio-physiciens de I'universit¢ de Chicago
McCulloch et Pitts, s'inspirant des récentes découvertes en neurobiologie, congoivent le premier
modéle du neurone biologique, baptisé neurone formel ou automate a seuil. Un peu plus tard, un
neurophysiologiste renommé, Donald Hebb, propose en 1949 une formulation du mécanisme
d'apprentissage, sous la forme d'une régle de modification des connexions synaptiques qui porte
encore son nom. Finalement, c'est en 1958 que Rosenblatt, combinant les jdées de ses
prédécesseurs, congoit le Perception, un réseau de neurones artificiels insbifé du systéme visuel,
possédant une couche de neurones “"perceptive" et une couche de neurones “décisionnelle”. Ce
réseau, qui parvient & apprendre a identifier des formes simples et a calculer certaines fonctions
logiques, constitue le premier systéme artificiel exhibant une faculté jusque la réservé au vivant,
la capacité d'apprendre par 'expérience; Le premier réseau de neurones artificiel proprement dit.

Il faut attendre le début des années 80 pour voir un regain d'intérét pour les résecaux de
neurones artificiels. Celui-ci s'explique tout d'abord par les résultats des travaux de Hopfield qui
démontre, en 1982, l'utilité des réseaux complétement connectés (les réseaux récurrents, avec
" feed-back", qui constituent la deuxiéme grande classe de réseaux avec les réseaux de type

perception, aussi qualifiés de **feed-forward").

LNP2000 .34-



Chapitre [V Introduction aux réseaux de neurones

Dans la compréhension et la modélisation des processus de la mémoire et rend manifeste la
relation existant, sur le plan formel, entre ce type de réseaux et des systémes physiques (tels que
les verres de spin} pour lesquels la physique statistique fournit un cadre theorique parfaitement
appropri¢. Parallélement aux travaux de Hopfield, Werbos congoit un mécanisme d'apprentissage
pour les réseaux multicouches de typv:a perception : c'est l'algorithme d'apprentissage par
"Back-propagation'; (rétropropagation de I'erreur) qui fournit un moyen simple d’entrainer les

neurones des couches cachées.

IV. 1. Les réseaux de neurones artificiels

Définition

Les réseaux de neurones artificiels sont des réseaux fortement connectés de processeurs
¢lémentaires fonctionnant én paralléle. Chaque processeur elémentaire calcule une sortie unique
sur la base des informations qu'il regoit. Toute structure hiérarchique de réseaux est évidemment

un réseau [8].

IV. 2. Le modéle neurophysiologique

Le cerveau se compose d'environ 10'? neurones (mille milliards), avec 1000 & 10000
synapses (connexions) par neurone.

Le neurone est une cellule composée d’un corps cellulaire et d’un noyau. Le corps
cellulaire se ramifie pour former ce que I’on nomme les dendrites. Celles-ci sont parfois si
nombreuses que 1’on parle alors de chevelure dendritique ou d’arborisation dendritique. C’est par
les dendrites que I’information est acheminée de I’extérieur vers le soma, corps du neurone.

L’information traitée par le neurone chemine ensuite le long de I’axone (unique) pour étre
transmise aux autres neurones. La transmission entre deux neurones n’est pas directe. En fait, il
existe un espace intercellulaire de quelques dizaines d’Angstroms (10” m) entre ’axone du
neurone afférent et les dendrites du neurone efférent. La jonction entre deux neurones est appeléc

la synapse.
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Chapitre [V Introduction aux réseaux de neurones

dendrite o nll— axone
/

synapse
axo-dendritique

~—— Corps Cellulaire

v

synapse

synapse axo-somatique

axo-axonigue
Figure (IV-1) Un neurone avec son arborisation dendritique

IV. 3. Modéle mathématique

Les reseaux de neurones biologiques réalisent facilement un certain nombre d'applications
telles que la reconnaissance de formes, le traitement du signal, I'apprentissage par I'exemple, la
memorisation, la généralisation. Ces applications sont pourtant, malgré tous les efforts déployés
en algorithmique et en intelligence artificielle, a la limite des possibilités actuelles. Clest 4 partir
de I'hypothése que le comportement intelligent émerge de Ja structure et du comportement des
éléments de base du cerveau que les réséaux de neurones artificiels se sont développés. Les
reseaux de neurones artificiels sont des modéles, a ce titre ils peuvent étre décrit par leurs

composants, leurs variables descriptives et les interactions des composants [9].

IV. 3. 1. Com posant (le neurone artificiel)
IV. 3. 1. 1. Structure

La figure (IV-3) montre la structure d'un neurone artificiel. Chaque neurone artificiel est
un processeur €lémentaire. Il regoit un nombre variable d'entrées en provenance de neurones
amonts. A chacune de ces entrées est associée un poids W abréviation de weight représentatif de

la force de la connexton,
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Chapitre IV Introduction aux réseaux de neurones

Chaque processeur élémentaire est doté d'une sortie unique ui se ramifie ensuite pour
q que, q p

alimenter un nombre variable de neurones avals. A chaque connexion est associée un poids.

/ Syn apse Poids g

-~ Corps Fonction
cellulaire de transfert™ ¥

‘\\ Axone Elément
de sortief“"’-ﬂ;l\

Figure (IV-2) Mise en correspondance neurone biologique / neurone artificiel

Figure(IV-3) Structure d'un neurone artificiel

Pour le neurone d'indice i, les entrées sur celui-ci sont de poids w; alors que les
connexions avals sont de poids Wy

IV. 3. 2. Comportement

On distingue deux phases. La premiére est habituellement le calcul de la somme pondérée

des entrées (a) selon l'expression suivante

aziwi.e,. 'S}

n : Nombre de neurone dans la couche aval
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Chapitre IV

Introduction aux réseaux de neurones

A partir de cette valeur, une fonction d’activation calcule la valeur de I'état du neurone.

Clest cette valeur qui sera transmise aux neurones avals. 1l existe de nombreuses formes possibles

pour la fonction d’activation. Les plus courantes sont présentées sur la figure (1V-4). On

remarquera qu'a la différence des neurones biologiques dont I'état est binaire, la plupart des

fonctions d’activation sont continues, offrant une infinité de valeurs possibles comprissent dans

I'intervalle [0, +1] (ou [-1, +1]).
4
0.8 1

0.6 J

0.4

.5 0 5-;N et;

fonction stochastique (T=1)

0 i
-5 0 Net,_bé
fonction gaussiénne (§=1)

1A

ai
c.8
0.6

0.4

[y "

-5 Neti 5

fonction seuil{ #=0)

Figure (1V-4) Différents types de fonctions d’activations pour le neurone artificiel.

[
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Chapitre IV Introduction aux réseaux de nenrones

Nous constatons que les équations décrivant le comportement des neurones artificiels
n'introduisent pas la notion de temps. En effet, et clest le cas pour la plupart des modéles actuels
de réseaux de neurones, nous avons affaire i des modéles & temps discret, synchrone, dont le
comportement des composants ne varie pas dans le temps.

+

IV. 3. 3. Structure d'interconnexion

Les connexions entre les neurones qui composent le réseau décrivent la "topologie du
modele". Elle peut étre quelconque, mais le plus souvent il est posstble de distinguer une certaine

reégularité [8].
IV, 3. 3. 1. Réseau multicouche

Les neurones sont arrangés par couche. 1l n'y a pas de connexion entre neurones d'une
méme couche et les connexions ne se font qu'avec les neurones de couches avales.
Habituellement, chaque neurone d'une couche est connecté a tous les neurones de la couche
suivante et celle-ci seulement. Ceci nous permet d'introduire la notion de sens de parcours de
I'information (de l'activation) au sein d'un réseau et done définir les concepts de neurone d'entrée,
neurone de sortie. Par extension, on appelle couche d'entrée I'ensemble des neurones d'entrée,
couche de sortie I'ensemble des neurones de sortie. Les couches intermédiaires n'ayant aucun

contact avec l'extérieur sont appelées couches cachées.

Couche cachée

Couche de sortie

Figure(IV-5) Définition des couches d’un r réseau multicouches
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Chapitre IV Introduction aux réseaux de neurones

IV. 3. 3. 2. Réseau a connexions locales

1l s'agit d'une structure multicouche, mais qui 4 l'image de la rétine conserve une certaine
topologie. Chaque neurone entretient des relations avec un nombre réduit et localisé de neurones
de la couche avale. Les connexions sont donc moins nombreuses que dans le cas d'un réseau

v

multicouche classique.

Figure (IV-6) Réseau a connexions locales

1V, 4, Modéle général du neurone

La Figure (IV-7) montre un modéle général du neurone formel -

Entrées : - . p
dy fonction Fonction dynamigque Fonclion Hio d
Y et sortic du
neurone ] discriminante [~ lincaire —p  d’aclivation neuronc

Figure(IV-7) Modéle général du neurone

1V. 4. 1. La fonction discriminante

Cette fonction, appelée aussi fonction de base, définit I’activité du neurone. Dans le cas
du perceptioﬁ c’est la fonction de base linéaire qui est utilisée, c’est e cas pour les réseaux
multicouches 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, offrant ainsi de meilleures
possibilités dans certains domaines et un large champ d’application, ces techniques nécessitent

néanmoins des calculs compliqués [10].

ENP 2000 _40-



Chapitre IV Infroduction aux réseaux de neurones

IV. 4. 1. 1. La fonction de base linéaire LBF (Linear Basis Function )

Cette fonction est une sommation pondérée des entrées vers le neurone, sa forme est en
genérale définie par : ‘
HXW)y=X"W (1v-2)
Avec :
W : le vecteur des poids synaptiques d’entrée du neurone i W=[W, Wit

X . les entrées du neurone
IV. 4. 1. 2. La fonction de base radiale RBF (Radial Basis Function )

La forme de cette fonction est définie par :

x-w |

H(X. W)= ” (1v-3)

Dans les réseaux utilisant cette fonction de base, les poids W sont présentés comme élant .
les centrioles 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 échantitlonnage de I’espace des entrées, ou

chaque groupe de poids synaptiques représente une concentration de données.
IV. 4. 1. 3. La fonction de base elliptique EBF (Elliptic Basis Function)

La fonction de ce discriminant est une généralisation de la fonction de base radiale -
HX,X)=> a, (X -W) +6 (1V-4)
K=1

Cette fonction est modulée par des paramétres oy et dotée d’un biais 8. Ces paramétres

font qu’elle ne soit pas forcement symétrique.
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Chapitre IV Introduction aux réseaux de neurones

IV. 4. 2. La fonction dynamique linéaire

Dans le cas général, cette fonction est régie par I’équation différentielle du premier ordre
suivante :
au, (1) + agn, () = v,(1) | av-5)
Avec :
u,(t) : Représente ’activité du i neurone.

Vi(1) : représente I’entrée du systéme dynamique décrit par {IV-5)

Cette équation refléte 1’activité électrique réelle du neurone, i savoir la charge et décharge
de potentiel. C’est J. Hopfield qui, pour la premiére fois, en1982 a modélisé un réseau de neurone
par un circuit électrique régi par cette équation, traduisant ainsi son comportement
dynamique [11].

Le réseau statique est un cas particulier de I’équation (IV-5) ot la premiére dérivée est

tout simplement nulle, celle-ci ne devient donc qu’une simple fonction linéaire.
IV. 4, 3. Fonction d’activation

Cette fonction a pour objectif de rendre ’activité du neurone bornée, pour refaire, une -
non-linéarité qui est nécessaire. La premiére fonction non linéaire qui a été proposée est la
fonction seuil (Thresholding), or cette fonction qui délivre upe sortie binaire n’est
mathématiquement pas adaptée A certaines opérations notamment la différentiation qut est
nécessaire pour I’amélioration des paramétres internes du réseau. Pour cela, la fonction

d’activation doit étre continue, dérivable et monotone.
1V. 5. Stabilité des réseaux de neurones
Il est connu que tout systéme dynamique est confronté au probiéme de stabilité. Dans ce

sens, les réseaux de neurones notamment ceux d’architecture entiérement connectée, doivent

vérifier les conditions de stabilité.
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Chapitre IV . Introduction aux réseaux de neurones

En effet, dans ce genre d’architecture, une fois simulé, le réseau de neurones entre dans
une phase de circulation massive d’information entre Jes neurones. D’une maniére générale, &
chaque instant les neurones peuvent calculer leurs activations et envbyer leurs sorties vers les
autres neurones ou vers I’extérieur. Il est donc important, pour que le réseau fonctionne
correctement, de vérifier que ce régime de circulation d’informations s’arréte en atteignent la

stabilité net et de prévoir ou il s’arrétera [11].
IV. 6. Fonction de Lyapunov

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

Si on peut trouver une fonction V(X;, Xz ...Xy), de ’espace des états d’un systéme
dynamique quelconque vers R, tel que n’imp'one quelle variation des états de ce systéme conduit
a la décroissance de cette fonctimi,‘ ce systéme a donc une solution stable.

La fonction V vérifiant ces conditions, est dite de Lyapunov ou fonction d’énergie, cette
fonction doit donc vérifier que :

{V(X) >0

. VX V-6
V(X)<0 ( )
Il est & noter que trouver une telle fonction pour un systéme dynamique et une condition

suffisante mais pas nécessaire pour établir sa stabilité [10].
IV. 7. Apprentissage.

L'apprentissage est vraisemblablement la propriété [a plus intéressante des réseaux de

neurones. Elle ne concerne cependant pas tous les modéles, mais les plus utilisés.

IV. 7. 1. Définition
L'apprentissage est une phase du développement d'un réseau de neuroncs durant laquelle
le comportement du réscau est modifié jusqu'a l'obtention du comportement désiré.

L'apprentissage neuronal fait appel 4 des exemples de comportement [9].
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Chapitre IV - ' " Imtroduction aux réseaux de newrones

Dans le cas des réseaux de neurones artificiels, on ajoute souvent a la description du
modéle 'algorithme d'apprentissage. Le modéle sans apprentissage présente en effet peu d'intérét,
Dans la majorité des algorithmes actuels, les variables modifiées pendant l'apprentissage sont les
poids des connexions. L'apprentissage est la modification des poids du réseau dans l'optique
d'accorder la réponse du réseau aux exémples et a l'expérience. Il est souvent impossible de
décider a priori des valeurs des poids des connexions d'un réseau pour une application donnée. A
I'issu de l'apprentissage, les poids ‘sont fixés . c'est alors la phase d'utilisation. Certains modéles
de réseaux sont improprement dénommés a apprentissage permanent. Dans ce cas il est vrai que
l'apprentissage ne s'arréte jamais, cependant on peut toujours distinguer une phase
d'apprentissage (en fait de remise a jour du comportement) et une phase d'utilisation Cetie
technique permet de conserver au réseau un comportement adapté malgré les fluctuations dans les
données d'entrées.

Au niveau des algorithmes d'apprentissage, il a été défini deux grandes classes selon que
l'apprentissage est dit supervisé ou non supervisé. Celte distinction repose sur la forme des
exemples d'apprentissage. Dans le cas de I'apprentissage supervisé, les exemples sont des couples
(Entrée, Sortie associée) alors que l'on ne dispose que des valeurs (Entrée) pour l'apprentissage
non supervisé. Remarquons cependant que les modéles & apprentissage non supervisé nécessite
avant la phase d'utilisation une étape de labélisation effectuce l'opérateur, qui n'est pas autre

chose qu'une part de supervision.
q p

1V. 7. 2. Backpropagation

C’est Werbos qui, en 1972, a le premier mis en ouvre cet algorithme avec notamment,
son fondement mathér.natique. 11 avait appelé cette méthode rhe Dynamic Algorithm Feed-back.

En 1986, un groupe de chercheur de 'université de Stanford aux Etat Unis, Rumelhart,
Hiton et Williams, I'ont développé et [’ont completement adapté aux réseaux multicouches. Cet
algorithme a été publi¢ dans leur ouvrage sur les processus distribués parallels (Parailel
Distributed Processing) [11]. Uls ont appelé la méthode Backpropagation en référence a I’erreur

qui se «rétro-propage » a travers les couches du réseau I igure (1V-8).
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Entrées
vers le réseau

Réadaptation

Sortie du réseau

—»
O o

Y
L’erreur

D

Sortie désirée
Figure (IV-8) principe de Pentrainement du réseau par retro-propagation de ’erreur.

Cette méthode n’est rien d’autre que I’application de I"algorithine de descente de gradient
sur ces réseaux de neurones. Contrairement au Madline, pour ces réseaux seuls les poids
synaptiques directement connectés aux neurones de sortie ont un lien direct avee erreur a
minimiser. Le probléme qui se pose donc est le calcul du Jacobien de la sortie du réseau par
rapport aux poids synaptiques des couches de neurones qui ne Jui sont pas directement liés.

D.E Rumelhart et G.E.Hinton ont proposé d’utiliser un enchainement de différentiations
calculant des dérivés partielles successives a partic de la couche de sortie jusqu’aux poids
synaptiques en question. La solution de P.J.Werbos, plus rigoureuse mathématiquement, utilise
par contre les Dérivés Ordonnés (Ordered Derivatives) afin de caleuler les dérivés de Perreur par

rapport a tous poids synaptique du réseau.
IV. 8. Problémes d’apprentissage

Ainsi, il est clair qu’un grand nombre de choix s’impose a celui ui voudrait entrainer un
s g q

réseau de neurones. Chaque choix compte plus d’un écueil potentiel, dont par exemple [12] :
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e Insuffisance de la régle d’apprentissage. Plusieurs réseaux sont capables en principe de
calcul €laboré. En revanche, rien nous garantit que la régle d’apprentissage sera capable de tirer
profit de plein potentiel du réseau.

e Minima locaux. La majorité des apprentissages supervisés procédant par descente du
gradient. Or, nous avons vu que ce type de technique peut conduire a une solution sous optimale.
En pratique, ce type du probléme est particuliérement difficile a éviter, notamment parce que la
surface d’erreur n’est généralement pas connue. Sachant que les poids initiaux du réseau
conditionnent en partie les résultats de I’apprentissage, plusieurs chercheurs relancent
I’apprentissage a partir du choix des poids initiaux différents pour se préserver de ce probléme.

*  Mauvais choix de paramétres. Le comportement du réseau est gouverné par un ensemble
de paramétres architecturant, pour lesquels un mauvais choix de valeurs peut compromettre
I"apprentissage. Parmi ceci considérant par exemple le nombre de neurones cachés du réseau.
Cette valeur est particuliérement importante parce qu’elle détermine le nombre de variables libres
(c’est & dire de poids) du réseau, et parce qu’elle détermine les capacités de calcul de réseau.
Ainsi, un nombre insuffisant de neurones cachés peut compromettre la capacité du réseau a
résoudre la tache donnée. I:nversement, trop de neurones cachés permettent au réseau d’apprendre
les particularités de corpus d’apprentissage (d’apprendre les corpus par ceeur), au détriment des
performances de généralisation.

Les paramétres propres a la régle d’apprentissage sont souvent aussi difficiles & choisir que
ceux de réscau. Par exemple, la plupart des régles d’apprentissage comprennent un pas
d’apprentissage, valeur qui affecte la taille du vecteur de correction. Une fois de plus, le bon
choix de ce paramétre peut relever de Pexploit : un pas trop petit empéche le réseau de se
stabiliser sur une solution, tandis qu’un pas trop grand augmente inutilement la quantité de
calculs a effectuer.

*  Surapprentissage. Quand I’apprentissage d’un réseau est prolongé, son choix de poids
refletent de trop prés les particularités de corpus d’apprentissage, au détriment de la tache réclle.

* Mauvais échantillonnage. Les corpus d’apprentissage ne reflétent pas toujours
adéquatement la tache, soit par mauvais échantillonnage, soit tout simptement parce qu’il est trop
petit. 1l en résulte que le réseau généralise mal et se comporte incorrect.ement quand il est mis en

situation réelle.
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Chapitre IV Introduction aux réseaux de nenrones

e Oubli et interférence. Certains patrons peuvent interférer avec I’apprentissage d’autres
patrons. Cela est particuliérement vrai lorsque le corpus d’apprentissage est grand, ou que le
comporiement a apprendre comprend plusieurs cas exceptionnels. Ces derniers sont alors
difficiles a apprendre par le réseau et peuvent nécessiter un traitement particulier.

* Mauvais codage. Il se peut que la technique de codage choisie accule ou rende inutilement

obscure I’information nécessaire a la résolution du probléme.
Conclusion

Dans ce chapitre nous avons introduit les concepts fondamentaux sur les réseaux de
neurones, plusieurs points sont abordés dans ce chapitre tel que la structure du neurone,
’architectures des réseaux de neurones et {’apprentissage.

Les réseaux de neurones sont congus pour la résolution des problémes de contréles, de
reconnaissances de forme ou de mots, de décision, de mémorisation comme une alternance a
I"intelligence artificielle, et en relation plus ou moins étroite avec la modélisation de processus
cognitifs réels et des réseaux biologiques.

En pratique, les réseaux de neurones ont dors et déja donnés lieu d des tres nombreuses
applications, notamment dans la commande des systémes dynamiques, On particulier son

incapacité a résoudre les problémes non linéairement séparables.
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Commande par réseau de neurones
de la machine asynchrone

V. Introduction

La technique des réseaux de neurones, qui est bien particuliére par rapport aux autres
méthodes automatiques, ne peut certes pas résoudre toutes les difficultés rencontrées. Son
principe basée sur la reconstitution d’une relation entrée — sortie a partir d’un ensemble de
fonction quelcondues et de poids associés , la rend cependant apte a traiter les problémes non

linéaires .

Le réseau de neurone artificiel (RNA) est connu par sa capacité d’apprendre a travers

des exemples, et il est capable de traiter plusieurs données pour formuler une décision.

Ce chapitre comporte deux parties, dont fa premiére consiste a utiliser les
caractéristique  du réseaux de neurones pour identifier le comportement du systeme
(régulateur classique du vitesse de type PI plus le bloc d’orientation du flux robotique FOC),
et le remplacer par un seul réseau de neurones artificiel. La deuxiéme partie sera consacree a
ja commande adaptative par modéle de référence, qui & pour objectif de faire suivre la vitesse
du systéme a une référence donner . Pour cela deux structures sont proposees :

~ —  Structure de Lightbody/Irwin
— Structure de Siri/ El-Sharkawi
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Chapitre V' Copunande par réseau de neurones de la machine asynchrone

V. 1. Phase d’apprentissage

D’abord le réseau de neurone est capable d’apprendre n’importe quelle relation non
linéaire, c’est son premier avantage face aux méthodes classiques. Ensuite, il n’est pas
nécessaire d’avoir un modéle de la relation a identifier, il suffit d’en posséder des

échantillons, qui peuvent étre générer de maniére expérimentale.

Dans cette phase, on entraine le réseau pour qu’il puisse reproduire la loi de commande,

c’est a dire la sortie du bloc (régulateur + FOC).

Nous allons effectué I’apprentissage sous les condittons suivantes :
— Les conditions initiales sont nulles.
— Les entrées et les sorties du systéme « régulateur + FOC » sont regroupées dans une
matrice prototype .
— Les échantillons sont présentés dans un ordre séquentiel au réseau.
L’apprentissage est obltenu en présentant 5000 exemples au réseau de neurone avec
une erreur de 1%, en donnant des informations sur la varation de la consigne de

vitesse de référence.
V.2. Choix de 1a structures du réseau de neurone
Le choix du nombres de neurones dans les déférentes couches dépend du type de

problémes a traiter .

+ Premier essai

Nous avons pris I’architecture {2 10 3].
2 : nombre de neurone dans la couche d’entrée.
10 : nombre de neurone dans la couche cachée.
3 : nombre de neurone dans la couche de sortie.
Les entrées du réseau sont :
— ¢(t) :Perreur entre [a vitesse de rotation et celle de la consigne.
— e(t-1) : Perreur précédente qui permet d’avoir une bonne représentation d’un systéme non
linéaire .

Les sorties de commandes sont :

ENP2000 9.



Chapitre VV , Commande par réseau de_neyrones de la machine asyachrone

— Le courant statorique en quadrature de référence « iggrer ».
— Lecourant statorique directe de référence « lgsref ».
— La vitesse du glissement « mg ».
Les résultats d’apprentissage obtenue dans la figure (V-2) montre que les sorties du réseau

(Ostm , Idsrefm 5 Igsrefm) 1€ SUIVENt pas les sorties désiré (Oua , Idsrefd , lgsrofd) -

» Deuxiéme essai

Nous avons pris cing neurones dans la couche cachée et en gardant le méme nombre
de neurones dans la couche d’entrée et la couche de sortie .
La figure (V-3) montre que Jes sorties du réseau (Wsm, Idsreim » igsrefm) SUivENt les sorties
désirées (ud, ldsrefd, lgsrerd) -On & utilisé ces résuitats pour commander la machine
asynchrone, cela permet d’obtenir des bonnes performances représentées dans la figure

(V-4), mais le probléme majeur c’est qu’en peut pas contréler le flux .

Troisiéme essai

Nous proposons l’architecthre [2 10 3]

Les trois entrées sont :
— Le flux de référence pour contrdler le {lux rotorique.
— e(1) :Perreur entre la vitesse de rotation et celle de la consigne.
—~ e(t-1) : erreur précédente

Les sorties de commandes sont :
— Le courant statorique en quadrature de référence « fysrer .
— La vitesse du glissement « g ».

Cet essai prend béaucoup de temps au niveaux d’apprentissage, alors il faut minimisée le

nombre de neurone dans la couche cachée.

Quatriéme essai

- Cet essai est obtenu en utilisant ’architecture représentée dans la figure (V-1)
Les résultats d’apprentissage obtenus dans la figure (V-6) montre que les sorties du
résecau et les sorties désirées sont confondues. Le résecau obtenu a été utilisé pour
commander la machine asynchrone. Les résultats de simulation sont représentés dans la

figure (V-7):
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Chapitre V Conunande par résean de neurones de la machine asynchrone

v" La vitesse réelle suit sa référence.

v Le découplage entre le couple et le flux est assuré.

Iq.-:réf

flux de
référence

Figure (V-1) :L’architecture du réseau de neurone
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Chapitre V 7 7 Commande par résean de newrones de la machine asynchirone
2 ¥ T 200
15
100f 1
fdr(V) 4 ~ § oy / |
0 J L"i
s 1 by
o s ' 05 -.%1 15
h ]
tis) tis)
4
20} ]
i [k,
Ny A
=20
£ -
15 1] T ey 1 1.5
1 10z
2§ ! a3
Fhar (W e b,
0 Il-“-\-n__r"_w o
i
% s i s % 05 1 &
0 t(s:l . U le‘- t{s:l 41-‘\—
2 )
15) 10
Re(ily) 44y —m——— 8 0
Q5] -0
0 .
] 1% i 15 231] ns 1 15
i} tis)

Figure (V-4) commande supervisée de la machine asynchrone
par réseau de neurones avec 'architecture [2 53]

LNP2000

-54-



* . L ’ . . " o . -
: Chapitre V.- ; . : _Commande par réseau de neurones de la machine asynchrone -
Sy R A AN e D, X
‘ . L3 R A
LN A 1
R
‘ 4

.
1
i
-
I.. e e s ima .y . |
LI ) R T YT : T ey T T
R 50D 200042500 AD005S4500:35000¢
AT i ¥ i L s S g
- T Yz % i ‘{&ﬂz’% s ST
'_- .f' 3 A: {_“q %ﬁ;ﬁ,‘?‘f‘%ﬁ%-i ; o
' L&
[ s e
' ! A 17 Bl B
? Wara [1d/s]ie
3 oo eyt ‘x-fﬁ'(f-,%_;.“;._;!;,
L]
.
.

" . Figure (V-5) La phase d’apprentissage avec ’architecture [3 10 2]

ENP3000 - 735



Chapitre V Commande par réseau de neurones de la machine asynchrone
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Chapitre IV Commande par réseau de nenrones de la machine asynclirone
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Chapitre V Commande par réseau de nearones de la machine asyachrone

V. 3. La commande adaptative par modéle de référence :

La commande adaptative par modéle de référence (Model Réference Adaptive
Contrdle), est une méthode largement utilisée. Dans cette technique, on essaie de faire suivre
a notre processus une dynamique bien spécifiée. 1I existe plusieurs techniques pour le choix

du modele de référence.

Le schéma de la commande par modéle de référence a été originalement proposé par
Whitker (1958) . Le modéle de référence n’est autre qu’une réalisation de la fonction de
transfert désirée du systéme de commande en boucle fermée. La différence entre la sortie du
systéme et la sortic du modéle de référence est une mesure de la différence entre les
performance réelles et ceux désirées [14]. Cette information est utilisée par le RNA pour
ajuster les poids ensuite produire la loi de commande. L’un des schémas de commande est

présenté par la figure (V-8)

Entrainement du RNA. |¢——1] Calcule des mesures e(t) Yref
de performances f

Ajustement

des poids
(t) —p Des poids des poids _E(_tl_’ systéme >
Xp(t) Ye(t)

- Figure (V-8) Schéma générale de MRAC par RNA

V. 4. Structure de Lightbody/Irwin (Methode directe)

Pour utiliser le schéma de la figure (V-8), il faut d’abord un apprentissage pour avoir
la loi de commande désirée, De cette maniére, il y’aura une instabilité dans fa commande
neurale [15]. Pour améliorer notre commande un autre schéma est proposé, en ajoutant un

bloc de gain fixe qui sert a stabiliser le systéme et & produire la commande.
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Commande par réseau de neurones de la machine asynchrone

Chapitre I

Etant donné que notre objectif est d’asservir la vitesse rotorique, alors cette loi de

commande ne peut étre que le courant fo; qui est donnée par 1’équation (V.1) :

igs() =K ()-K Xpft)+ Upee(t) (vV.1)
avec;
Unel(f) =f (/Y;P(t) ;/Ym. r (l))
/' Fonction d’activation des neurones de la couche de sortie.
Xm: Les variables d’état du modéle de référence.
Xp: Les variables d’état du systéme.
K., k se sont des gaines fixes.
Le schéma de commande est le suivant:
Ywir
pi Modéle de référence >
Adaptation d id
aptation des poids Xa(0)
| e()
+
Und(t U(t) yofe
t(t) —__: RNA systeme ) ;(t)
———— + 5
Xp(t)
p K
+
» K
Bloc de gain fixe

Figure (V-9) Structure de MRAC par RNA

Le réseau utilisé est un réseau statique avec une seule couche cachée. La fonction

d’activation des neurones de la couche de sortie est Ia fonction linéaire.

-59-
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Chapitre 17 C'ommande par réseau de neurones de la machine asvnchrone

Les poids sont adaptés afin de minimiser Perreur J{w(k)) entre la sortiec désirée et la
sortic du réseau (J(w(K)=1/2(y(K)-yre(K))°=1/2(e(K)?), en utilisant I’algorithme de desente
du gradient:

Puisque le systéme a commander est situé¢ entre le réseau et Ierreur, il est nécessaire
de dévlopper une technique qui permet a ’erreur de se propager a travers le systéme.
Les poids sont ajustés par:

¥,(K) ( K)J U, (K)

ow(K)

w(K+J)= w(K)—n[aU (K) —

V. 8. Structure de Siri/El-Sharkawi (Methode indirecte )

Nous donnons d’abord le schéma général de I'identification de commande d’un
systéme a la figure (V-10) qui est dévloppé par Siri/El-Sharkawi pour la commande d’un
moteur 4 courant continu. C’est la méme structure que nous avons utilisé pour la simulation

de la machine asynchrone.,

Moddlede | Tof®
> référence
r(k
L ’ >
CARNA2 ||\ RNAT R “ek)
(Bloc de controle) (bloc d’identification) é'_;
‘ - el(}() +
\ +-

——  systéme

Figure (V-10) Schéma de base proposé du systéme adaptatif
euronal proposé par Siri/El-Sharkawi
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Chapitre V. Commancde par réseau de neurones de la machine asynchrone

La figure (V-10) présente la structure de ’identification et de commande de la
machine asynchrone. Les deux réseaux sont des réseaux statiques dont les potds sont adaptés

par Palgorithme de Back propagation.

La machine est en premier lieu identifiée par un RNA, les poids obtenus aprés
ajustement sont alors utilisés par le réseau de commande qui produira le couple de référence
qui permettra a la vitesse du systeéme de suivre la trajectoire désirée. I expression du couple

de référence est donnée par :
UCK)=[[-f(yo(K)yo(K=D)] + K yp(K)+ K,y (K- 1)+r(K)]/ &
Avec r(k) I’erreur du modéle de référence, tirée de I’ équation:

YA K+1)=K,y (K)+ K,y (K-1)+r(K)

V. 6. Interprétation et commentaires

a- Meéthode de Lightbody/Irwin

Les résultats des simulations obtenus montre que :

* La vitesse de la MAS suit bien sa référence de consigne avec une erreur de
(4% a 5%) qui s’annule aprés un régime transitoire de (2s).

* La composante directe du flux rotorique prend la valeur de (0.95Wb) apreés (1s) de
démarrage et la composantes en quadratique qui s’annule aprés (1s)

= Les variations de la résistance rotorique (R,) de 50 %, de I’inductance rotorique (L,)
de 20 % [16], nous permit de conclure que fa vitesse de rotation n’est pas influencée, seul Je

flux rotorique chute a la valeur (0.9 Wb) .

b- Méthode de Siri/El-Sharkawi

* Le flux et la vitesse atteignent leurs valeurs de référence rapidement ( 0.15 s et 0.2s
respectivement)
* Les variations des paramétres de la machine montrent que la vitesse du rotor suit a

chaque instant la consigne, la composante directe du flux rotorique est légérement influée par
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Chapitre VV 7 Connnande par réseau de neurones de la machine asynchrone

la variation de la résistance rotorique (50% de R,) et la composante en quadrature est influée
par la variation de I’inductance cyclique rotorique (20 % de L,).

=  Ces variations sont tellement légére qu’on puisse les accepter. Cela nous permet de
considérer que cette structure de commande est robuste vis-a-vis des variations paramétriques

de la machine.

Conclusion

L’utilisation des réseaux de neurones pour le réglage de la vitesse de la machine

asynchrone permet de réduire le nombres des blocks de commande.

L’application de la structure de commande de Siri/El-Sharkawi permet d’avoir des
bonnes performances sur le plan de régulation de poursuite de référence de vitesse de la
machine asynchrone, mais les résultats obtenus par la méthode de Lightbody/Irwin sont un

peu sensibles aux variations des paramétres de la machine.
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Chapitre I/ Conumande par réseau de neurones de la machine asynchrone
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Chapitre V

Comnnande par résean de neurones de la machine asynchrone
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Dans ce travail, nous avons étudi€ la commande vectorielle par réseaux de neurones
d'une machine asynchrone alimentée par onduleur de tension & trois niveaux a structure

NPC.

Premiérement, nous avons étudié la modélisation de la machine asynchrone
triphasée en €laborant son modéle mathématique. L'importance de la transformation de
PARK utilisée dans cette partie réside dans la réduction du systéme d'état de la machine de

SiX 4 quatre €quations.

Pour une alimentation réelle de la machine, nous avons proposé dans le deuxiéme
chapitre un convertisseur statique continu-alternatif destiné aux fortes puissances et hautes

tensions : c'est I'onduleur de tension 4 trois niveaux a structure NPC.

Nous avons présenté le principe de la commande vectorielle indirecle par orientation
du flux rotorique de la machine asynchrone triphasée. Grice a cettec commande, la machine
asynchrone devient commandable comme une machine 4 courant continu. Puis, nous avons

étudié le réglage de la vitesse par un régulateur classique PI.

Nous avons également remplacé le bloc (P1 + FOC) pour fa commande supervisée de
la MAS, par un seul réseau de neurones, ce dernier a pu approximer avec succes le
comportement du régulateur (PI) ct du bloc de orientation du flux (FOC), donnant en

sortie les vecteurs de commande de Ja MAS.

Nous avons ainsi réduit le nombre de blocs dans le schéma de commande, et

diminuer, de ce fait, ’effet de 'interaction des blocs.

Nous avons analysé les performances de la commande de vitesse de la MAS

triphasée alimentée par I’onduleur de tension 4 trois niveaux a structure NPC en utilisant ;

- Un régulateur P1
- Réseau de neurones

- La commande adaptative par réseau de neurones.
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Conclusion générale

I.a commande supervisée nous a permis d’améliorer les performances dynamiques et

statiques. Le découplage est donc assuré entre le flux et le couple électromagnétique.

L’utilisation de la commande adaptative neuronal pour ’asservissement de la machine
asynchrone est justifiée; vu les variations que subissent ses paramétres internes fors 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 i partir d’un

certain seuil.

Les capaciiés des .réseaux de neurones ; telle que I"approximation, et la rapidité de
calcul ont €t€ approuvées. Néanmoins la nécessit¢ de faire plusicurs séries d’essais pour
déduire D’architecture optimale nécessite beaucoup de temps, surtout la phase
d’apprentissage, qui dans plusieurs cas, conduit a la divergence. Cela est lié aux

algorithmes d’apprentissages utilisés qui souffrent du probléme des minimums locaux.
g pp g q p
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ANNEXE A1

Paramétres de la machine asynchrone

La machine asynchrone utilisée pour I’étude par simulation numérique, est une

machine a cage d’écureuil.

Sa plaque signalétique est :

++ Puissance nominale : ' 1.1 kW.

% Intensité nominale : 3.64/631 A
¢ Tension : 220/380 V.
“+ Nombre de paires de poles : P=2.

% Vitesse nominale : 1420 tr/mn.

Paramétres électriques

Ry =4.850 02
Li=0274H
R, =3.805 02
Lr=0274H
M=0258H

Les paramétres mécaniques

J=0.031 Kg.m*
K= 0.001136 Kg.m%s.
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- ANNEXE A2

Algorithme de la méthode de LEVENBERG-MARQUARDT

La méthode de LEVENBERG-MARQUARDT est I'une des méthodes plus utilisées, elle
consiste a considérer la surface de I’erreur quadratique, en se basant sur la fonction d’énergie

qui est de la forme suivante :
E(c+1)=E (k)+ [:Z(k)AW(k)wL%AW(k)"" E(R)AW (k). (1)

Soit F'; les vecteurs des dérivées de ’erreur  la sortic du réseau par rapport & ces vecteurs

poids W pourl=1,....... Li=1,....... n.

séme

Tel que 1 : représente le i*™° neurone.

L : représente le I couche.

A la présentation de la p"entrée, on a -

Ff = Zi(df" "‘J’,-L){— %, J (2)

p=1i=1 aerL

Avec M : le nombre d’exemples d’entrainement.
n;: le nombre de neurones dans la couche 1.
o la i""™ sortie du réseau.
d"i.la sortie désirée pour la pémc entrée. .
W', le vecteur de poids lui parvenant des neurones qui le précéde et qui inclus en plus
le biais

PVIL = [H/r'llsWLiZ""'m"L-IL’OiL]

A fin de trouver le vecteur de poids W." | en résolvant le systéme linéaire (2) pour

Ierreur globale par la méthode de Gauss-seidel [11].
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- ANNEXE A3

Algorithme de Backpropagation

Au début, il faut toujours initialiser les poids synaptiques a de petites valeurs aléatoires
comprises en général entre —1 et |.
1. Présenter un nouvel exemple X” 4 I’entrée du réseau.

2. Calculer la sortie du réseau et I’erreur en sortie
ny
. L
Ep = Z(dlp W )
i=1

3. calcul les valeurs de réadaptation des poids :

2], = sty

Ou 7 est le parametre qui contréle le vitesse de I’apprentissage appelé Taux d ‘apprentissage.

©

(d,." -y ) pour les neurones de la couche de sortie.
avec: &, =4

> 8wyt pour les neurones des autres couches.
k=1
4. - s’il s’agit d’un data learning (FFN pattern), réadapter les poids :

p=m
* poser Aw()= " [AW.;- ],,
=1
o alleras
- ¢’il s’agit d’up block learning (FFN Batch)

¢ Si p=M (M étant le nombre d’exemples d’entrainement ), retourner a 1.

p=m

e Sinon: 'Aw;.(t) = Z[Aw,;. ]p
p=1

5. réadapter les poids

wi{t+1)= wi 1)+ Aw} (1)

6. répéter de 1 & 5 autant de fois que nécessaire jusqu'a convergence vers le seuil d’erreur

fixé, .
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