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Résumé

Résumé
L'objectif de cette étude est de représenter la commande d’une machine asynchrone pentaphasé MASP par la
stratégie de la commande directe du couple en introduisant un régulateur neuronal dans sa boucle de commande a
la place d’un régulateur PI. Nous avons débuté cette étude par I’application de la technique de la commande
directe du couple (DTC) pour assurer un contrdle précis du couple et du flux dans la MASP. Ensuite, nous avons
remplacé le régulateur de vitesse (PI) traditionnel par un régulateur neuronal. Les résultats sont obtenus en utilisant
I'environnement Matlab. Ces résultats ont clairement démontré 1'efficacité remarquable du régulateur neuronal
dans 'amélioration des performances de la commande DTC de la MASP, ce qui confirme la possibilité d'utiliser
le régulateur neuronal comme une alternative intéressante des régulateurs traditionnels pour le contrdle des
machines électriques.
Mots clés : Commande direct de couple DTC , RNA , machine asynchrone penta phasé MASP , régulateur PI .
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Abstract
The objective of this study is to represent a significant advance in improving the performance of polyphase
asynchronous machines (MASP) by focusing on the development of the neural regulator technique for the control
of this type of machines. We began this study by applying the direct torque control (DTC) technique to ensure
precise control of torque and flow in the MASP. Then, we replaced the traditional speed controller (PI) with a
neural cruise control, using the Matlab environment for data analysis and simulation. The obtained results clearly
demonstrated the remarkable effectiveness of the neural regulator in improving MASP performance, which
confirms the possibility of using the neural regulator technique as a promising alternative to traditional regulators
for the control of electrical machines.

Keywords: Direct torque control DTC, RNA, asynchronous machine MASP, PI regulator



Sommaire

Sommaire

INtroduction GENEIale.................oooiiiiiiiii e 1
LT INtrodUCtioN. ..ot s 3
1.2 Principe de fonctionnement de la machine asynchrone polyphasé.....................ccccooviiinnns 3
1.3 Description de 1a MASP .........c.oooiiiiii e 4
1.3.1 Machines penta PRASEES .............cccooiiiiiiiiiiiiii i 4
1.4 Modélisation de la machine asynchrone polyphasée dans la base naturelle.............................. 5
L.4.1 EQUAtions EleCtrIQUES.............cociiiiiiiiiiiiieie e 5
1.4.2 Les matrices des FeSiStANCES .............ccoocviiiiiiiiiici e 5
1.4.3 Equations MAagnEtiQUES. ............cccoiviiiiiiiiiiiiieee e 6
1.4.4 Equation mécanique de la machine.................cccoooiiiiiii e 7
I.5 Modéle de 1a machine asynchrone penta-phasée dans le repére (o,f)...........ccooviiiiiinnnninnnns 7
L.5.1 Transformation de ParK................ccoocooiiiiii 7
1.5.2 Application de la transformation de Park ala MASP...............ccooiiiiiiie 8
1.6 Simulation de la machine asynchrone penta-phasée sous Matlab/Simulink .............................. 9
1.6.1 Simulation de MASP avec une alimentation directe....................cccooonviiiiniis 9
1.6.2.Modéle Simulink de 1a mod@lisation .................cocoeiiiiiiiiiii 10
1.6.3. Résultats de 1a SImulation................ccooooiiiiiiiiii e s 10
1.6.4. Interprétations des résultats de simulation ..................ccocoooiiiiii 12
1.6.5. Alimentation avec onduleur ..................cocoooiiiiiii 13
1.6.6 Modélisation de Ponduleur ................coocuiiiiiiiiiiiiii e 14
1.6.7 Stratégie de commande de ’onduleur penta-phasée ...............ccccccooviiiiiinin 15
1.6.7.1 Commande modulation de largeur d'impulsion (MLI)................cccocoininin 15
1.6.8. Simulation de I’ensemble onduleur-machine................cc.cccooeriiiiii 16
1.6.9. Résultats de 1a SIMUulation................ccoooiiiiiiiiii e 16
1.6.10 Interprétation de réSultats .................ccoooiiiiiiiiiiii e 18
L7, COMCIUSION ... e 19
TL T INEPOAUCHION ...ttt ettt sa et e e bt e e st e e e sbb e e sabe e s bee e nnbeeenbneeeee 19
IL.1.1 Principe de Ia DTC ... 19
I1.1.2 Aavantages de la commande DTC ..................ccooiiiiiii 19
I1.1.3 Inconvénients de 1a DTC...........ccccoooiiiiiiiiiii e 20
I1.1.4 Controle du vecteur flux Statorique..............cccooiiiiiiiiiiiii e 20
I1.1.5 Comparateur a hystérésis 2 deux MIVeAUX..........coovviiiiiiiiiinicn s 21

I1.1.6 Régle d’évolution du flux StatoriqUe.............cccooriiiiiiiice s 22



Sommaire

T1.1.7 Controle du COUPIE ...........cooviiiiiiiiieiee e 23
I1.1.8 Comparateur a hystérésis a trois NIVeAUX ..........c.coccoeviiiiiiiiiiie e 24
I1.1.9 Choix de vecteur de tenSION ..............cccueiiiiiiiiiii e 25
I1.1.10 Elaboration de la table de commutation de commande............c..c..cc.co.coevrrrrrrrererirnnnns 25
I1.1.11 Schéma bloc du contréle direct de couple (DTC) ........ccooooiiiiiiiiiiii e 26
I1.1.12 Résultats de la SImulation .................coooiiiiiiii 27
I1.1.13. Interprétations des résultats de simulation.................ccccocceeviiiiiii i, 29
TL.2 COMCIUSION ...ttt r e r e nne e e 30
TIL T, INEFOAUCEION. .....coviiiiiiiii et nr e nre e e 31
II1.2. Définition des réseaux de neurones artificiels ..................ccocoririiiiii 31
IIL.3. Neurone biolOZIQUE............coccoiiiiiiiiiiii e 32
IIL.4.Neurones fOrmel...............ccooiiiiiiiiiii e e sre e sae e e 33
II1.4.1.Modélisation d’un neurone formel..................cocooiiiiiiiiiiiin e 34
IIL5.Architecture des réseaux de MEUIOMES............c.ceiiiiiiiiiieiienie ettt re e 36
IIL5.1.Les réseaux NON DOUCIES ............ccoooiiiiiiiiii e 36
I11.5.1.1. Réseau neuronal entiérement cONNECte..................coovvirviriiniiiiienec e 37
I11.5.1.2. Réseau neuronal & COUCRES..............cciiiiiiiiiiiii e 37
TIL5.2. Les réseaux DOUCIES.............cccooiiiiiiiiiiic bbb 37
TIL6. L'apPPIrentiSSAZE ........ooiviiiiiiie ettt r e nr e nb e e nre e e 37
II1.6.1. Les types d’apprentiSSaAe ...........covoiiiiiiiiiiiieiie e sre e e 38
I1L.6.1.1. ApPrentissage SUPETVISE ............cccoiiiiiiiiiiiiiii ettt nee e 38
I11.6.1.2. Apprentissage NON SUPETVISE............ccooeiiiiiiiiiiiierie e 38
I11.6.1.3. Le réseau neuronal d'apprentissage auto-supervisé .................ccccovevvrninniieneenenn 38
IIL.6.2. Méthode d'apprentiSSAZE ...............cooiiiuiiiiiiiiiii e 38
I11.6.2.1. Régles de HebDb:............cccooiiiiiiii e 39
I11.6.2.2. Propagation arriére du gradient d'erreur ...............c.ccoooeriiniiniienecn e 39
II1.6.3. Apprentissage en ligne et apprentissage hors ligne.....................ccccooiinii e, 39
I11.6.3.1 L'apprentissage Hors Ligne ...............cccooiiiiiiiii e 39
I11.6.3.2 L'apprentissage En Ligne...............cccocooiiiiiiiiiii e 39
TIL.6.4. TYPES d@ FESCAUX .......oeiviiiiiiiiiiiiit et sttt r e r e nr e n e nne e 39
ITL.6.4.1. PEICEPLION ... e 39
TIL.6.4.2. DeSCIAPLION........c.oiiiiiii it nre e 40
IIL7. Conception d’un réseau de NEUIOMES ...............cccurreiriienieereeneesre e nre e 40
I11.8. Avantages et inconvénients des réseaux de NEUTONES.............cccceervirieriniineenenene e 41
IT1.8.1 Avantage des réseaux de MEUTOMES...............cvrverrireerereeieenneseenre e seenreanes 41
I11.8.2 Inconvénients des réseaux de NEUIOMES...............cccuveiierierieereerieieere e 41

II1.9. Application des réseaux de neurones dans la DTC des machines asynchrones polyphasées



Sommaire

I11.9.1. Conception de la base de dONNEES .................coovriiiiiieiinine s 42
I11.9.2. Les Etapes De La MOAGHSAtION ...............cc.ccoevueveererreereecisseeseeesssessessesseseessessesssessessennes 42
111.9.3. Création du FESEAU. ...........ccceeiiiiiiiii ettt sb e bbb e 43
111.9.4. Application des réseaux de neurones remplacer régulateurs PI sous
MATLABISIMULINK ... .ottt sttt ste et teste s e sbesneentesteeeeneeenes 45
II1.9.5. Résultat de simulation ..............cocooiiiiiiii e e 45
I11.9.5.1. L’état normal (Premier SENS)..........ccoeviuiiiiiiiiiiieiiiieesieesniee et sbeeesaeesteessraeesbeesnaeeens 45
I11.9.5.2. Interprétations des résultats de simulation ..................ccccooeiiiiiiniin 47
I11.9.5.3. Test avec variation de 1a VItesSe ................ccooiiiiiiiii i 47
I11.9.5.4. Interprétations des résultats de simulation ...................cccoooviiiiiii 48
111.9.5.5. Test avec variation de la vitesse dans le sens inverse................c.cccccoevvieninnncnnnn 49
I11.9.5.6. Interprétations des résultats de simulation ...................cccocoviiiiin 50

J 0 R0 1 T LT ) 51



Liste Des Symboles

Liste Des Symboles

=

© 0o N o g bk~ w DN

el
N )

e e e T e e
~N o U~ W N

18.
19.
20.
21.
22.
23.
24,
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.

MASP : Machine Asynchrone polyphasée
DTC : Commande Direct du Couple (Direct Torque Control).

MLI : modulation de largeur d’impulsion

s, 1 : Indices d’axes correspondants au stator et rotor

a, b, ¢, d, e : Indice correspondants aux cing phases a, b, c, d, e.
Vas ,Vbs, Vcs, Vds, Ves : Tensions d’alimentation du statoriques.
Var,Vbr,Vcr,Vdr,Ver : Tensions d’alimentation du rotoriques

ias ,ibs ,ics,ids, ies : Courants statoriques.

Iref :Les courants de référence

. Das, @bs ,@cs,Bds,Jes : Flux statoriques
. @ref : La consigne du flux.

. d9s : L’écart d'hystérésis du correcteur

. [Ls] : matrice des inductances statoriques

. [Lr] : matrice des inductances rotoriques

. Rs, Is : Résistance et inductance propre d’une phase statorique.
. Rr, Ir : Résistance et inductance propre d’une phase rotorique.

. M : La valeur maximale de I’inductance mutuelle entre une phase statorique et une phase

rotorique

Lsa= Lsb= Lsc= Lsd= Lse= Ls: L’inductance propre d’une phase statorique.
Lra= Lrb= Lrc= Lrd= Lre= Lr :L’inductance propre d’une phase rotorique.
@: Angle électrique.

(o,B) : Axes fixés au stator

(d, q) : Axes fixés par rapport au champ tournant

Os,0r: Déphasage de I’axe direct par rapport au stator et rotor.

Q: Vitesse de rotation mécanique [rad/s].

p : Nombre de paires de p6les

Cr : Couple résistant

Cref: La référence de couple

F : Coefficient de frottement

J : Moment d’inertie de la partie tournante de la machine

Cem : Couple électromagnétique g : Glissement.

[A] : Matrice de transformation de PARK.

Vs : Valeur efficace de la tension



Liste Des Symboles

33. VDc : La valeur de la tension redressée

34. Sabcde : Grandeurs booléennes de commande des bras de I’onduleur
35. Ts : Constante de temps statorique.

36. P : Correcteur a action proportionnelle.

37. 1 : Correcteur a action intégrale



Liste Des figure

Chapitre I
Figure. 1.1 : Représentation des enroulements de la MAS penta phasée dans I'espace électrique
Figure 1.2 Machine asynchrone penta-phasée
Figure 1.3 : Transformation de Park appliquée sur une machine a induction a cing phases
Figure 1.4 : Source des tension statorique polyphasé
Figure 1.5 : Alimentation direct sur un machine asynchrone
Figure 1.6 : Allure de la vitesse
Figure 1.7 : Allure du couple electromagnétique
Figure 1.8 : Allure du courant statorique a., B
Figure 1.9 : Allure de courant statorique o , f t=0.5s
Figure 1.10 : Allure de flux statorique a ,
Figure 1.11 : Allure de flux statorique a , 3 t=0.5s
Figure 1.12 :Schéma de principe de I'onduleur de tension penta-phasé
Figure 1.13 : Alimentation avec onduleur sur un machine asynchrone
Figure I .14 : Allure de vitesse
Figure 1.15 : Allure de couple électromagnétique
Figure 1.16 : Allure de flux statorique a ,
Figure 1.17: Allure de flux statorique a , B t=0.5s
Figure 1.18: Allure de courant statorique o,

Figure 1.19 : Allure de courant statorique a , B t=0.5s
Chapitre I1

Figure I1.1: Exemple sur I'évolution du flux ¢s

Figure I1.2 : Comparateur a hystérésis a deux niveaux

Figure I1.3 : Evolution du flux statorique dans I'hystérésis
Figure I1.4 : Représentation des figures &s et @r

Figure I1.5 : Comparateur a hystérésis a trois niveaux
Figure I1.6 : Choix des vecteurs de tension

Figure I1.7 : Schéma bloc du contréle direct de couple (DTC)
Figure I1.8 : Allure de courant statorique alpha

Figure I1.9 : Allure de courant statorique béta

Figure I1.10 : Allure de flux statorique alpha

Figure I1.11 : Allure de flux statorique béta

Figure I1.12 : Allure de couple électromagnétique



Liste Des figure

Figure I1.13 :
Figure I1.14 :

Chapitre I11
Figure I11.1 :

Allure de vitesse de rotation

Allure de trajectoire du flux statorique sur plan o et

Schéma d’un réseau de neurones biologiques.

Figure I11.2 :Neurones formel

Figure I11.3 :
Figure I11.4 :
Figure IIL.5 :
Figure I11.6 :
Figure II1.7 :
Figure I11.8 :
Figure II1.9 :

Figure II1.10 :
Figure II1.12 :
Figure II1.13 :
Figure I111.14 :
Figure II1.15 :

Fonction linéaire

Fonction linéaire a seuil

Fonction sigmoide

Réseau non bouclé

Réseau bouclé

Neurone linéaire a seuil avec une seule cellule de décision.
La structure du RNA

Fenétre présente 1“étape d“apprentissage de RNA
Graphes de ’erreur

Schéma bloc de la commande DTC d ‘un MASP basée sur RNA
Allure de vitesse avec RNA

Alleur de couple électromagnétique avec RNA



Liste Des tableau

LISTE DE TABLAUX
Chapitre IT
Tableau I1.1: Tableau de commutation de la DTC.
Chapitre I11

Tableau III : Passage des neurones biologiques aux neurones formels.



Introduction général




Introduction général

Introduction générale

La machine asynchrone domine assez largement dans le domaine des machines ¢électriques,
grace a plusieurs avantages qu’elle présente par rapport aux autres types. Elle est la plus simple
a fabriquer, robuste, la moins couteuse, la moins exigeante en termes d’entretien.

La croissance de la consommation d’énergie €lectrique et les applications électriques de forte
puissance, ont conduit a utiliser les machines polyphasé qui sont apparues dans les années

1920.[2]

Les machines polyphasées ont surpassé leurs homologues triphasées, en particulier dans les
domaines de haute puissance tels que le ferroviaire, la navigation maritime et 'aérospatiale. Le
secret de leur supériorité réside dans leur multiplicité de phases : plus elles sont nombreuses,
plus les fluctuations du couple électromagnétique sont réduites. Cette réduction se traduit par
un fonctionnement plus silencieux. En plus de silence qui les caractérisent, elles sont tres sur,
ou on remarque que méme si une phase tombe en panne, la machine maintient son couple en
assurant la continuité du service dans telle condition qui peut paralyser d'autres types de
machines. Dans le monde de I'électronique de puissance, ou la miniaturisation des composants
et éléments est primordiale, ces machines se distinguent par leur meilleure répartition de la
puissance. Au lieu de la concentrer sur trois phases, elle est distribuée sur un plus grand nombre
en réduisant la tenue électrique sur chaque composant électronique d’alimentations ou de

commande en permettant des conceptions plus simple et efficaces.[2]

L'objectif de votre travail est de controler un moteur polyphasé (pentaphasé) en utilisant le
concept du controle direct du couple (DTC) de la machine étudiée en introduisant un régulateur
neuronal dans sa boucle de régulation de la vitesse pour améliorer sa réponse dynamique et
aussi de réduire les oscillations dans le couple €lectromagnétique pour différents mode de
fonctionnement en particulier en charge et lors de I’inversion de son sens de rotation ...etc. Ce

qui améliore la robustesse de la commande DTC.

Ce mémoire est organisé en trois chapitres :

Dans le premier chapitre, nous débutons par la modélisation mathématique de la machine
asynchrone a cinq phases, suivie d'une simulation numérique pour analyser son comportement.
Cette étape vise principalement a valider le modele de la machine étudiée. Pour simplifier
l'analyse mathématique et numérique, nous utilisons les transformations de Park, qui permet de

réduire la complexité du modele et d'améliorer la précision des simulations.
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Dans le deuxiéme chapitre, nous explorons l'application du principe de la commande directe du
couple a la machine étudiée, en utilisant les régulateurs classiques PI. Nous évaluerons
¢galement les avantages et les bénéfices de cette approche.

Dans le dernier chapitre, nous aborderons plusieurs aspects li€s aux réseaux de neurones. Nous
allons remplacer le régulateur de vitesse PI par un réseau neuronal et analyser les résultats
obtenus. Nous examinerons comment améliorer les performances du systéme de contrdle en
utilisant les réseaux de neurones.

Et enfin, nous terminons par une conclusion générale et quelques travaux futurs qui peuvent

étre ajoutés.



CHAPITREI :

MODELISATION ET SIMULATION DE
LA MACHINE ASYNCHRONE
POLYPHASE



Chapitre 1 Modgélisation et simulation de la MSAP

1.1 Introduction

Les moteurs a induction polyphasés représentent une catégorie importante des machines
¢lectriques tournantes. Leur conception sans balais ni collecteur leur confére une robustesse et
une fiabilité accrues. On distingue deux types principaux: les moteurs a cage d'écureuil et ceux
a rotor bobiné. Un avantage clé des moteurs polyphasés réside dans la possibilité d'augmenter
le nombre de phases, offrant ainsi plus de degrés de liberté pour le controle du moteur. Cette
caractéristique les rend particulierement adaptés aux applications de grande puissance comme
dans les secteurs maritime, aéronautique ou automobile. La modélisation précise de ces
machines est cruciale pour analyser leur comportement électrique et mécanique, optimiser leur
conception et mettre en ceuvre des stratégies de commande efficaces. De plus, les variateurs de
vitesse multi phases présentent un atout majeur par rapport aux variateurs triphasés classiques:
une tolérance accrue aux défauts. Méme en cas de panne, ils peuvent continuer a fonctionner,

assurant ainsi une trés haute disponibilité du systéme.[1] [2]

Dans ce chapitre, nous abordons la machine asynchrone penta phasée (MASP) en
présentant son modéle mathématique. A la fin du chapitre, nous parviendrons a simuler ce

modele afin d'analyser le comportement électrique, magnétique et mécanique de la machine au

cours d'une période de fonctionnement, a la fois avec et sans charge mécanique.

1.2 Principe de fonctionnement de la machine asynchrone polyphasé

Un champ magnétique tournant dans le stator est créé a partir des courant statoriques, la
fréquence des courants statoriques impose la fréquence de rotation de ce champ, cela veut dire

que sa vitesse de rotation est proportionnelle a la fréquence d’alimentation électrique, la vitesse

de ce champ tournant est appelée vitesse de synchronisme. Elle est définie comme suite : Qs=§

Les enroulements statoriques produisent un champ tournant qui va induire des courants
dans les conducteurs du rotor. Ainsi générant des forces €lectromotrices qui feront tourner le
rotor a une vitesse inférieure a celle du synchronisme, ainsi les effets de I’induction statoriques
sur les courants induits rotoriques se manifestent par 1’élaboration d’un couple de force
¢lectromagnétique sur le rotor tel que 1’écart des vitesses soit réduit. La différence de vitesse

entre le rotor et le champ statorique est dite vitesse relative : w = ws — wr .

On dira alors que ces deux champs glissent par rapport au rotor et on définit ce glissement

3]

wWS—wr

par le rapport :g=

wSs
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1.3 Description de la MASP

Le nombre de phases de la machine peut étre augmenté afin de réduire la puissance qui
circule dans chaque branche de 'onduleur, ce qui permet l'utilisation d'interrupteurs de plus
petite capacité. Le moteur asynchrone penta phas¢ se distingue de la machine asynchrone
classique par la présence de cinq phases dans les enroulements du stator et du rotor. Ces
enroulements sont constitués chacun d'une armature comprenant cinq phases décalées d'un

angle électrique a= 2n/5. [4]

1.3.1 Machines penta phasées

La machine penta phasée est constituée de cinq phases statoriques, décalées d’un angle
¢lectrique de 72° entre ells :

@ Partie fixe : Stator. 2D Partie mobile : Rotor. & Entrefer constant.

Figure. 1.1 : Représentation des enroulements de la MAS penta phasée dans I'espace électrique

Figure 1.2 Machine asynchrone penta-phasée

4
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1.4 Modélisation de la machine asynchrone polyphasée dans la base naturelle
La modélisation des machine électrique implique généralement 1’utilisation d’équation
complexes .En effet ,la disposition des enroulement et la géométrie intrinséque de ces machine
rendent leur modeles difficiles a réaliser .Néanmoins, 1’adoption de certaines hypothéses
simplificatrices permet de surmonter cette complexité :
1.4.1 Equations électriques
On déduit pour I’ensemble des phases statoriques et rotoriques les équations des tensions

suivantes :

— a0s
Vs = [Rs]Is + "

_ dor
Vr = [Rr]Ir + "

Sous forme matricielle :

(I.1)

[Vsabcde]=[Rs].[Isabcde]+ddt[Psabcde]
1.2)
[Vrabcde]=[Rr].[Irabcde]+ddt[Drabcde]

On pose

Rs=Rsa=Rsb=Rsc=Rsd=Rse (résistance d’une phase du stator).
Rr=Rra=Rrb=Rrc=Rrd=Rre (résistance d’une phase du rotor).

1.4.2 Les matrices des resistances

'Rs
0
Rs=| 0
0
L0

rRr

S O OO

a/ Tension statorique <

0
Rs

0

0

o

J o

o O o

0
0
Rs

ooEoo oo

0

o

%}

oi?ooo o™X o

o

(Vsa = Rslsa +
Vsb = Rslsb +
Vsc = Rslsc +
Vsd = Rslsd +

\Vse = Rslse +

) ~
Tic>c>c>cl> ({Jooo

d@sa

dt
d@sb

dt
d@sc

dt
d@sd

dt
d@se

dt

(1.3)

(L.4)

(1.5)
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(Vra = Rrira + diza
Vrb = Rrirb + dZ:b
b/ Tension rotorique § Vrc = Rrirc + di:C
Vrd = Rrird + dizd
_ dore
\Vre = Rrire + —-
Sous forme matricielle :
VsaytRs 0 0 0 O07rlsaj r@sal
Vsb|| 0O Rs 0 O O||Isb p @sb
VscHH0O 0 Rs 0 0 |lIsc +E @sc
Vsdi10 O O Rs O0l|lIsd @sd
lVsed LO 0 0 0 Rsiljsel L (sel
Vray rRr 0 0 0 0rira rOra
Vrb] | O Rr 0 0 O ||Irb p @rb
VrcH 0 0 Rr O 0 llIrc +E @rc =0
Vrd 0 0 0 Rr O0||Ird Ord
lVredlLO 0 0 0 Rrilred L (rel
Avec :

[Vsabcde] =[Vsa Vsb Vsc Vsd Vse] T: Vecteur des tensions statoriques.

[Vrabcde] =[Vra Vrb Vrc Vrd Vre] T:Vecteur des tensions rotoriques.
[Isabcde] = [Isa Isb Isclsd Ise] T: Vecteur des courants statoriques.
[Irabcde] = [Ira Irb Irc Ird Ire] T: Vecteur des courants rotoriques.
[@sabcde] = [®sa Psb @sc @sd Pse] T: Vecteur des flux statoriques.
[@rabcde] = [®@ra @rb @rc @rd Pre] T: Vecteur des flux rotoriques.

1.4.3 Equations magnétiques

Les flux sont exprimés en fonction des courants par :
a. Flux statoriques :

[@sabcde] = [Lss][Isabcde] + [Msr][Irabcde]
b. b. Flux rotoriques :

[@rabede] = [Lrr] [Irabcde] + [Mrs] [Isabcde]

Les matrices des inductances stator et rotor sont données avec (o= 2m/5) :

Ls M M M M
M Ls M M M
[Lss]=|M M Ls M M
M M M Ls M
M M M M Ls

(1.6)

(L.7)

(L.8)

(1.9)

(1.10)

(L.11)
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. ______________________________________________________________________________________________________________________________________|

Lr M M M M
M Ir M M M
[Lrr]=(M M Lr M M 1.12)
M M M Lr M
M M M M Lr
[Msr]=[Mrs] (113)

21 41 21 41 7

cos (0r) cos (Or + ?) cos (Or + ?) cos (Or — ?) cos (Or — ?)
2m 2m 4 4r

cos (Or — ?) cos (6r) cos (Or — ?) cos (Or — ?) cos (Or — ?)
4r 2m 2m 4r

[Msr] = M |cos (0r — ?) cos (6r — ?) cos (0r) cos (6r + ?) cos (6r + ?)

41 41 21 21
cos (Or + ?) cos (6r — ?) cos (Or — ?) cos (0r) cos (Or + ?)

21 41 41 21
cos (Or + ?) cos (6r + ?) cos (Or — ?) cos (Or — ?) cos (6r)

Ou:

6 : Est ’angle qu’entre 1’axe magnétique de la phase « a » au rotor et la méme phase au stator.
Ls, Lr :les inductances propres d’une phase statorique et rotorique.

M: La valeur maximale de I’inductance mutuelle entre une phase statorique et une phase

rotorique .

1.4.4 Equation mécanique de la machine
L'équation de rotation de la machine est régie par 1'équation dynamique :

724 Q=Cem-Cr (1.14)
dt

Avec .

J: Le moment d’inertie de la machine

Cem: Le couple electromagnétique

C : Le couple résistant (couple de la charge)
Q : La vitesse angulaire de rotation

f: Coefficient de frottements

1.5 Modg¢le de la machine asynchrone penta-phasée dans le repére (a.,p)

1.5.1 Transformation de Park

Cette transformation permet le passage d’un systéme penta-phasée de composantes (a, b, ¢, d,
€) a un autre systeme biphasé (a , ) équivalent. Elle est donnée par T(6r) , Or ou est I’angle de

rotation rotorique respectant les axes de référence .

cos (Or) cos (6r — 2—”) cos (Or — 4—H) cos (Or — 6—ﬂ) cos (Or — 8—”)
T(r)= \E > > > > (1.15)

sin (6r) sin (O0r — 2?”) sin (6r — 4?”) sin (6r — 6?”) sin (6r — 8?”)

7
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La figure suivante montre une représentation simplifiée d’un systéme penta phasés et son

systéme biphasés équivalent.

L] ~
e _'_: + 0 }
% =y
L / ey
J =TT { i . b,
i ¥, o Er “ o Y
-l T_ -J: W - e,
b # ,'{L — = T s y -~
S 0 N e i - 4
r,,- — s iy \__. Pt .
= i ¢ -, 4 .-"-h\‘.c'
'_'. L ——— - - -
.\‘- = 2 1‘_'5.}"' :'_,/
o ] . 1
Mt o ok 5
v ~ ! i
el ] f?x_
A Wy —~
T ) L Ay g _,.-"'
i} =
F.

Figure 1.3 : Transformation de Park appliquée sur une machine a induction a cing phases

1.5.2 Application de la transformation de Park a la MASP
a. Equations des tensions

Pour stator

Vas = Rslsa + d?;a
(I.16)
Vs = Rslsa + diiﬁ
Pour rotor

Var = Rrlra + di% — wr@pr

(1.17)
VBr = Rrilra + % — wr@ar
b. Equations de flux
@as = Lslas + Lmlar
{(Z)Bs = LsIfs + LmIfr (L18)
@ar = Lrlar + Lmlas
{@Br = LrIfr + LmlIfs (1.19)
Ls : inductance cyclique statorigue.
Lr : inductance cyclique rotorique.
Lm : inductance cyclique mutuelle stator-rotor.
c. Equations du couple électromagnétique
Cem=_P(@Bslas — Paslps) (1.20)
P : Le nombre de poles
d. Modéle d’état de la machine dans le repére lié au stator (o-8) 1.21)
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dt
d,
acPs

E@as

—Ilas

<
s
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1

o1 Rs 4 Lm? R 1 Lm
oLs (Rs Lr2 r) @ oLsTr Lr

1 Rs + m? R 1 Lm
@ aLs( $ Lr? r) wr oLs Lr

L 0 Lm

* —_—

o*Ls e

0 ox*Ls 0

1 Lm]

olLs Lr
1 Lm

oLsTr Lr

0

Lm

Lr

1
AN
S 1 a
Pas +|0 m-’-[Vﬁ
DBs 0 0
lo ol

L .

Avec TS—T:g :constant de temps statorique.
L .

Tr=R—: : constant de temps rotorique .

Lm? . . .
c=1- o Coefficient de dispersion.

1.6 Simulation de la machine asynchrone penta-phasée sous Matlab/Simulink

1.6.1 Simulation de MASP avec une alimentation directe

Dans cette manipulation 1’alimentation de la machine, se fait avec une source de tension de
cinq phases sinusoidales déphasées entre elles d’un angle électrique de 72°, de fréquence de

50 Hz, avec une amplitude de 220 V délivrées directement par le réseau

Time Series Plot:

400
300 == ~ PSR N v < Z G ~ — 7 —< -
< N ;\/ < ) </
< X X X X
\ / N \ /N AN /N
200 \ \ !
X \ p 7 N N \ p J y,
: \ /SN N ) AN
\ \ / \/ \ / \/
100/ \ y \ \/
\ / / / /
s / \ / / \ /N \ / \ / /N /\
: AN, / N\ \ \ SN SN
2 ; 7 / 7 \ \ 7 5
H \ / N/ / A / ‘\ N y \/ / /
/ y /
- \ \/ / / \ \ \/ / / \
-100 \
/ ! // \ /r“/ / \ \\\ /N / N\
\“\ \\ / / \ / \ / / \
-200
\ \ / N\
S< . / \\, / J / \\ /
2N N AN S/ 4 ~
yd . . N
-300 ~ e e S S— —— —— —

0.005 0.015 0.02

Le Temps (s )

0.025 0.035

Figure 1.4 : Source des tension statorique polyphasé en fonction de temps
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1.6.2.Modele Simulink de la modélisation
Pour visualiser les courants statoriques, la vitesse et le couple de la machine asynchrone

penta-phasée, nous avons réalisé son modele sous Matlab/Simulink.

Ini Fhoe statorigus L I:I
V1 - Int »
e L1
W2 =| N2 Coourant statorigues -
In
3 #-{ In3
Witesse de notation L I:I
w4 | Ind ~
Ve
»- IrEouple =lectror LB - I:I
W5 p=| In5
S— = MACHIME ASYNMCHROME S =2
Alimentation FARK

Figure 1.5 : Alimentation direct de la machine asynchrone pentaphasee

Les équations obtenues apres la modélisation de la machine asynchrone penta-phasée, ont été
employées pour établir le modéle si dessous, selon les parameétres qu’on a choisis.

Dans le but de voir la dynamique, nous avons inséré¢ un couple résistant Cr=20 N.m a I’instant
t=1.

1.6.3. Résultats de la simulation
Les résultats de simulation obtenus sont montrés dans un intervalle de temps de 2

secondes présentés dans un repére lié au stator. Les figures suivantes présentent les

différents résultats obtenus :

Time Series Plot:
T T T T T

®
S

>
3
T

=
S
T

I}
S
T

100 [~ |

80 —|

La vitesse de rotation

60

40

H
|
|

Ii
|

20
|
|

o I \ \ I \
0.8 1 1.2 14 1.6 1.8 2

Le Temps (s)

Figure 1.6 : Allure de la vitesse en fonction de temps
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Chapitre 1

eries Plot:

Time

Le Temps (s)

anbyBuewoloae ajdnod 8

Figure 1.7 : Allure du couple électromagnétique en fonction de temps
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Figure 1.8 : Allure du courant statorique a ,  en fonction de temps
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Figure 1.10 : Allure de flux statorique a ,  en fonction de temps
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Figure 1.11 : Allure de flux statorique a ,  t=0.5s en fonction de temps

1.6.4. Interprétations des résultats de simulation

Figure 1-6 représente I'évolution de la vitesse en fonction du temps. Au démarrage, la vitesse
augmente progressivement et atteint presque la vitesse de synchronisme aprés 0.2 seconde.
Ensuite, lorsque le couple résistant de 20 Nm est appliqué a t=1s seconde, la vitesse diminue
Iégerement pour se stabiliser a 157 rad/s.

Le couple électromagnétique pendant la période transitoire se manifeste sous la forme d'un
couple pulsatoire non périodique, avec un couple de démarrage significatif atteignant 206 Nm.
Ce dernier s'ajuste parfaitement avec le couple résistant une fois que le régime permanent est

atteint, comme le montre la figure 1-7.

12
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Les flux sur I’axe ‘o’et ‘B’ présentés sur la figure (1.11) ont une forme sinusoidale et atteint
leurs valeurs maximales apres un régime transitoire tres rapide ensuite leurs valeurs maximales

diminues lors de I’application de la charge avec une petite réduction presque négligeable.

1.6.5. Alimentation avec onduleur

L'onduleur penta phasé est composé de cing bras identiques, chacun contenant deux
interrupteurs montés en série. Ces interrupteurs sont controles et représentes par des transistors
et des diodes montées en inverse [2].

L'onduleur utilisé dans notre étude est un onduleur & deux niveaux, dont le schéma structurel
est illustré par Figure 1.12 qui illustre le schéma structurel d’un onduleur deux niveaux cinq
phases alimentant le stator de la machine asynchrone penta phasée. Le montage onduleur a deux
niveaux est constitué de 10 interrupteurs bidirectionnels en tension, chague interrupteur est
constitu¢ d’un transistor et d’'une diode de récupération montée en téte-béche. Les couples
d’interrupteurs (k11, k12), (k21, k22), (k31, k32), (k41, k42), (k51, k52) sont commandés d’une
maniere complémentaire, pour assurer la continuité des courants dans les phases statoriques de
la machine, et pour éviter de court-circuiter la source [2].

Les interrupteurs de chaque bras doivent étre commandés de facon complémentaire afin
d’éviter le court-circuit de la source d’une part et d’assurer la continuité de 1’alimentation de la

charge en courant alternatif d’autre part[2].

D o oo

vd 'Jh  — — ..__...-..___. '8 _..?._____. e _.:.;“m
— P Vi

- e 9 (- -} -0 ] I]Jl

logique de commande

Figure 1.12 : Schéma de principe de I'onduleur de tension penta-phasé
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1.6.6 Modélisation de ’onduleur

La symétrie des bras de 1’onduleur nous permet de simplifier I’étude de I’onduleur a un seul
bras.

Pour simplifier le modéle de 1’onduleur, on suppose que :

e La commutation des interrupteurs est instantanée.

¢ La chute de tension aux bornes des interrupteurs est négligeable (supposés idéalisés),
e La charge est équilibrée couplée en étoile avec neutre isolé.

1.6.6.1 Commandabilité de I’onduleur

On suppose dans ce qui suit que le convertisseur en question est en mode commandable, cela
veut dire que les transitions entre les différentes configurations dépendent uniquement de la

commande externe (commande des bases des interrupteurs)

1.6.6.2 Fonction d’état des interrupteurs

Les états d’ouverture ou de fermeture des interrupteurs de I’onduleur sont définis par la fonction
suivante :

Avec : k est le numéro du bras de I’onduleur (k=1, 2, 3, 4, 5)
Dans ces conditions on peut écrire les tensions de phases VAN, VBN, VCN, VDN, VEN en
fonction des signaux de commande FK : VAN, VBN, VCN, VDN, VEN =V dc.

1.6.6.3 Fonction de conversion

Les tensions entre chaque bras de I’onduleur et le point fictif (O) sont définies par les relations

suivantes :
VAn(t) = va(t) + vnN(t)
VBn(t) = vb(t) + vnN(t)
Vin(t) = vc(t) + vnN(t) 1.22)

VDn(t) = vd(t) + vnN(t)
VEn(t) = ve(t) + vnN(t)

Comme le systéme est supposé équilibré alors :
VAn+VBn+VCn+VDn+VEn=0

En supposant une tension cinq phase équilibrée dont la somme instantanée est toujours nulle,
on obtient :

(&) = Q) (VA(®) + VB (t) + VC(t) + VD (t) + VE (1)) (1.23)

En remplacant 1'équation (1.24) dans I'équation (1.23), les expressions suivantes pour la

tension phase-neutre sont obtenues:

14
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(va(t) = QWA ) — G)WVB(t) + VC(t) + VD (t) + VE (£)
vb (t) = G)(VB (t) — GI(VA(t) + VC (t) + VD () + VE (1))
Lve(t) = (%)(Vc t) — @(VB (t) + VA(t) + VD (t) + VE (t)) (1.24)

vd () = G)VD () — VB (£) + VC () + VA(D) + VE (1))
(ve () = GIVE () — G)VB () + VC(t) + VD (t) + VA (D))

L’équation (I.25) peut également étre écrite en utilisant la définition de la fonction de
commutation

((Vsa = %(4 * Sap — Sbp — Scp — Sdp — Sep)
Vsb = %(—Sap + 4 % Sbp — Scp — Sdp — Sep)
{ Vsc =% (~Sap — Sbp + 4 * Scp — Sdp — Sep) (1.25)

Vd—ﬂ( —Sap — Sbp — Scp + 4 * Sdp — Sep)

\Vse = T(—Sap — Sbp — Scp — Sdp + 4 * Sep)
ou:

Vk=SkVdc;ke A, B,C,D,E

On aura la forme matricielle suivante :

[Vsa][él -1 -1 -1 —1]

vsb| -1 4 -1 -1 —1|

vselHl-1 -1 4 -1 -1 (1.26)
{Vsd‘ {—1 1 -1 4 “ J

Vsel Ll—1 -1 -1 -1 —41LSe

1.6.7 Stratégie de commande de I’onduleur penta-phasée
1.6.7.1 Commande modulation de largeur d'impulsion (ML)
La commande de I’onduleur penta-phasée par modulation de largeur d'impulsion (MLI) est une
technique utilisée pour controler la tension et la fréquence de sortie d'un onduleur a cing phases.
Le principe de cette stratégie consiste a utiliser les intersections d'une onde de référence ou
modulante (qui est I'image de I'onde de sortie qu'on veut obtenir), généralement sinusoidale,
avec une porteuse triangulaire bipolaire. Cette méthode de modulation permet de transformer
une tension continue en une tension alternative de forme d'onde souhaitée en ajustant la largeur
des impulsions de commutation. La MLI optimise I'efficacité énergétique et la qualité de la
puissance fournie, tout en minimisant les harmoniques indésirables et les pertes de
commutation.[5]
Deux parameétres caractérisent cette stratégie :

L'indice de modulation m qui est défini comme étant le rapport de la fréquence de la porteuse

fp et lafrequence de la tension de référence f :
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Chapitre |
]
=f—p
f

Taux de modulation » qui est le rapport de I'amplitude de la tension de référence Taux Vm et

celle de la porteuse Upm:
_vm
Upm

1.6.8. Simulation de I’ensemble onduleur-machine
Dans cet essai, la machine est alimentée par un onduleur penta-phasé. Le démarrage s’effectuera
a vide, puis a l’instant t=1 s une charge de 20 N.m sera imposée pour visualiser le

comportement de cette machine .

Le schéma bloc de la simulation de 1’ensemble machine-convertisseur est donné par la figure

suivante :
Ini Flux statorigus > I:I
i P (0T 51 {0
Va
vz P [nZ 52 P (02 Courant statorigus L |:I
In2
Vi P (n3 53 P (02
Vitesse de rotation L |:I
V4 | [nd 54 o [nd =
VE
"Eouple electror ique - I:I
V5 P [n5 55 P [n5
- - MAC HINE ASYNCHRONE Seoped
Alimentstion Ondulewr PARK

Figure 1.13 : Alimentation avec onduleur sur un machine asynchrone

1.6.9. Résultats de la simulation

Les résultats de simulations sont présentés par les figures suivantes :

Time Series Plot:

La vitesse de rotation

Le Temps (=)

Figure I .14 : Allure de vitesse en fonction de temps
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s B 8 &5 8 3

Figure L.15 : Allure de couple électromagnétique en fonction de temps

Time Series Plot:
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" Figure 116 :Allure de flux statotique o , B en fonction de temps

Time Series Plot:
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Figure 1.17:Allure de flux statorique a , p t=0.5s en fonction de temps
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statorique

Le courant

o N
o S

o

courant statorique

1.6.10 Interprétation de résultats
Les résultats obtenus sont plus réels que ceux obtenus sans onduleur, puisque 1’alimentation
de la machine doit étre réalis€¢ par un onduleurs penta phasées. Les différentes grandeurs

¢lectriques et magnétiques (courant et flux) sont d’une forme sinusoidale obtenus dans un
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Figure 1.18: Allure de courant statorique a , B en fonction de temps
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Figure 1.19 : Allure de courant statorique a ,  t=0.5s en fonction de temps

repére li€ au stator.

Pour la vitesse elle atteint une vitesse presque celle de synchronisme et elle diminue lors de

I’application de la charge. Pour le couple électromagnétique, il présente des ondulations causées

par I’alimentation par la technique de MLI.



Chapitre 1 Modgélisation et simulation de la MSAP

I.7. Conclusion

Dans ce chapitre, différents tests ont ét€ menées sur une machine asynchrone polyphasée
en utilisant MATLAB réalisés en deux parties distinctes. La premicre partie concernait
l'alimentation directe de la machine sans convertisseur avec I’application de la charge a t=Is.
La seconde partie utilisait un onduleur statique controlé par la technique de modulation de
largeur d'impulsion (MLI) pour des tensions équilibrées. La comparaison des résultats a permis
de montrer les avantages de 1'onduleur MLI, en offrant une meilleure alimentation en tension,
ce qui permet une réduction de la distorsion des courants et du taux d'harmoniques. Il a
¢galement été constaté que la structure polyphasée de la machine lui donne une robustesse vis-
a-vis des défauts. En effet, en cas de défaillance d'une phase de I'onduleur, les autres phases
peuvent fournir plus de courant pour maintenir la puissance requise par la charge en assurant
ainsi la continuité de service malgré un défaut partiel, ce qui présente un avantage significatif

en termes de fiabilité et de disponibilité du systeme.
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Chapitre I1 Commande directe du couple DTC de la MSAP

I1.1 Introduction

La commande directe de couple (DTC) est une stratégie de contrdle avancée pour les
entrainements a base de machines a induction. Elle a été développée au milieu des années 80
par Takahashi. Son principal avantage est sa capacité a contrdler directement et de manicre
découplée le couple et le flux statorique de la machine. La DTC offre une dynamique rapide et
précise du contrdle du couple. Cette approche révolutionnaire marque un tournant dans le

domaine du contrdle des machines électriques.[6] [7]

II.1.1 Principe de la DTC

Le principe fondamental de la commande directe de couple (DTC) réside dans la régulation
directe du couple de la machine électrique, qui déterminent 1'état de fonctionnement de la
machine. Les deux grandeurs principales contrélées sont le flux statorique et le couple
¢lectromagnétique développé. L'estimation du flux magnétique du stator est réalisée en
intégrant la tension d'alimentation du stator dans le temps. Quant au couple, son estimation
s'effectue en le considérant comme le produit vectoriel du vecteur de flux statorique et du
vecteur de courant statorique. Le flux estimé est ensuite comparé a sa valeur de consigne
définie. Si le couple ou le flux sort d'une plage de tolérance prédéfinie autour de la consigne,
les transistors de l'onduleur sont commutés vers le prochain état admissible de manicre a
ramener rapidement ces grandeurs dans la plage de fonctionnement autorisée. Il s'agit donc
d'une stratégie de commande par hystérésis, basée sur des correcteurs a logique tout-ou-rien.
Afin de réduire les oscillations indésirables de couple induites par ce type de régulateurs a
hystérésis, il est préférable d'appliquer la commande DTC avec une fréquence de calcul et de

commutation élevée au niveau de 1'onduleur.[7]

I1.1.2 Aavantages de la commande DTC
» Une excellente dynamique du couple, avec une réponse rapide aux variations de
consigne.
» Absence des blocs de calcul de la modulation de largeur d'impulsions (MLI), rendant
I'implémentation plus simple.
» Absence de découplage des courants par rapport aux tensions de commande.
» Absence de nécessité de connaitre I'angle de position rotorique précis. Seul le secteur

dans lequel se trouve le flux statorique est nécessaire.
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» Absence de nécessité d'utiliser un capteur de vitesse pour I'implémenter, ce qui réduit

les colits matériels.[8]

I1.1.3 Inconvénients de la DTC
» L’existence de problémes a basse vitesse (influence du terme résistif).
> La nécessité de disposer des estimations de flux statorique et du couple.
» L’existence des oscillations de couple.
» La fréquence de commutation n’est pas constante (utilisation des régulateurs a
hystérésis),ce qui conduit a un contenu riche en harmoniques qui fait augmenter les
pertes et amene a des bruits acoustiques et des oscillations de couple pouvant exciter

des résonances mécaniques. [8]

I1.1.4 Controéle du vecteur flux statorique

Dans le repere fixe (a, B) li€ au stator, le flux statorique est estimé a partir de 1’équation suivante:

Vs = Rsls + 52 (IL1)
Soit encore :
@s(t) = [, (Vs — Rsls)dt (IL.2)

Sur un intervalle périodique de controle [0, Te ] correspondant a une période d’échantillonnage

Te les commandes (Sa, Sh, Sc , Sd, Se) sont fixes, ainsi on peut écrire :

@s(t) = 9(t0) — VsTe (I1.3)
Ou

A(t0) : est le vecteur flux a instant t=0, et avec I’hypothése que la résistance Rs reste constante.
Pour simplifier notre étude, on considere les termes comme négligeable (Rs I) par rapport a la

tension Vs (ce qui se vérifie lorsque la vitesse de rotation est suffisamment élevée).

L’extrémité du vecteur flux statorique @s se déplace sur une droite par le vecteur de tension

appliqué Vs .
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7 .
HDgpe = VT,

Lo« JE

G =0

.

Figure I1.1: Exemple sur I'évolution du flux ¢s

La composante du vecteur de tension (composante radiale) change 1’amplitude du vecteur flux

et la composante (composante tangentielle) change la position du vecteur flux.

I1.1.5 Comparateur a hystérésis a deux niveaux

Le comparateur a hystérésis a deux niveaux nous permet d’évaluer I’erreur du flux statorique,
ou sa sortie (variable logique) indique le dépassement de la bande a hystérésis. ||A¢|| est le signe
de Dl’erreur, nous permet de choisir le vecteur de tension qu’on doit appliquer pour agir

correctement sur le flux . La valeur de cfx est donnée par :

{cfx = lpourep > |Ag|
cfx = Opourep < |Ap|

cfx
1
— R
WV N
—> > > £,
—hAip 0 Agp

Figure I1.2: Comparateur a hystérésis a deux niveaux
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Avec :
& = [@ref — @s] (I.4)
AQ : Bande a hystérésis du flux

&
Ps

Ag

fp."t‘j

Figure I1.3:Evolution du flux statorique dans I'hystérésis

I1.1.6 Regle d’évolution du flux statorique

L’expression du flux statorique est obtenue par 1’équation suivante :

@s(t) = [, (Vs — RsIs)dt (IL5)
Les vecteurs du flux statorique (composantes) sur les axes a et 3 :

Pas(t) = fOt(Va's — Rslas)dt (T1.6)
8Bs(t) = [ (Vps — Rslgs)dt (IL7)
Les composantes du vecteur de tension sont obtenues a partir de la mesure de la tension d’entrée
de 'onduleur et les états des interrupteurs, on applique la transformé de Concordia nous
obtenons : (11.8)
Vsa = % Ve (-Sa cos(0) -Sb cos (0- 21 /5 )-Sc cos (0-4m /5 )-Sd cos (0 + 4m/ 5 )-Se cos (0+2m/5))
VsB = 2? Voc (-Sa sin(0) -Sb sin (0- 21t/ 5) -Sc sin (0- 47t /5 )-Sd sin (0 + 47/ 5 )-Se sin (0 +2m /5))

Le module du flux statorique s’écrit :

@s = ’ Sa Q)?B (1.9)

La position du vecteur flux statorique s’€écrit :

9 = tan-l(gﬂ) (I1.10)
sp
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Ces équations représentent les étapes de calcule nécessaire a 1I’estimation de 1’amplitude et la

position du vecteur flux statorique

I1.1.7 Contréle du couple

B

[
-

Figure I1.4:Représentation des figures @s et @r

Le couple est exprimé par :

Ce =k |9r |[Ds ] sind

Avec :

5 M
k=p=x*

2 Lslyo
Tel que :

@s : Module du vecteur flux statorique.
Or : Module de vecteur flux rotorique.

6: Angle entre le vecteur flux statorique et rotorique.

r

(IL.11)

(IL12)

v' A partir de I’équation du couple on peut affirmer que le couple dépend des amplitudes

des deux vecteurs @s et @r tous aussi bien que de I’angle.

En sachant que, le flux rotorique est défini constant, et en admettant que 1’amplitude du flux

statorique est maintenue constante, on peut dire que la maitrise de I’écart angulaire entre le flux

statorique et le flux rotorique nous permettras de réguler le couple électromagnétique.

La composante tangentielle du vecteur de tension nous permet de faire varier I’écart angulaire

d’ou la conclusion, que cette méme composante nous permet de faire varier le couple

¢lectromagnétique.

Cette régulation est rendue possible grace a deux types de comparateurs a hystérésis,

comparateur a deux niveaux, et comparateur a trois niveaux. Le premier présente I’avantage de
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la simplicit¢ de contrdle, mais dans un seul sens de rotation de la machine, tandis que le
deuxiéme permet le controle dans les deux sens .[3]
I1.1.8 Comparateur a hystérésis a trois niveaux

Il permet de contrdler le moteur dans les deux sens de rotation, soit pour un couple positif
ou négatif. La sortie du correcteur, représentée par la variable logique ccpl indique directement
si I’amplitude du couple doit étre augmentée en valeur absolue (ccpl = 1pour consigne positive
et ccpl = —1 pour une consigne négative) ou diminuée (ccpl = 0).[7]
La fonction de sortie du correcteur du couple est définie de telle qu’il respecte la condition
suivante :

|Ceref -Ce | <€ (I1.13)

Avec Ceref peut étre négatif.

La sortie du comparateur a hystérésis a trois niveaux est donnée par :

coprl

Figure T1.5:Comparateur a hystérésis a trois niveaux

L’expression du couple dans le repére (a, B) s’écrit :
Ce =p@salsf — DsPlsa) (11.14)

Le couple électromagnétique est proportionnel au flux magnétique, et donc a la tension. Le
couple varie en fonction de la composante tangentielle du vecteur de tension. Tandis que la
valeur du flux magnétique statorique varie en fonction de la composante radiale du vecteur de
tension.

Pour maintenir constants le flux statorique et le couple électromagnétique, on peut appliquer
I'un des vecteurs nuls. Ce vecteur est choisi en fonction du nombre de commutations requises,
ou le vecteur le plus proche du dernier vecteur appliqué est sélectionné pour avoir le minimum

de commutations possible.
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La régulation du couple électromagnétique et du flux statorique se fait simultanément, ce qui
nécessite de prendre en compte les exigences dynamiques des deux grandeurs en méme
temps.[9]

I1.1.9 Choix de vecteur de tension

L’onduleur de tension penta-phasée génere 32 vecteurs , sur ces 32 on prendra ceux avec une
amplitude élevée.
Le choix de vecteur de tension Vs dépend de la position de @s , de la variation souhaitée de son
module, de son sens de rotation et de la variation de couple.
L’espace d’évolution Os d’est décomposé en dix zones k, avec k= [1,10], telles qu’elles sont

représentées sur la figure :

Vicsa

""k+5 -

@ N Cs- N Vk o 1 ,k =5 P A Cg N

Figure I1.6:Choix des vecteurs de tension

Lorsque le flux se trouve dans une zone k, le contréle du flux et du couple peut étre assuré en

sélectionnant 1’un des onze vecteurs de tension :

Si Vk+1 est sélectionné alors ¢s croit Ce croit.

Si Vk+2 est sélectionné alors ¢s croit Ce croit.

Si Vk+3 est sélectionné alors ¢s décroit Ce croit.

Si Vk+4 est sélectionné alors ¢s décroit Ce croit.

SiVk—4 est sélectionné alors @s croit Ce décroit

SiVk—3 est sélectionneé alors ¢s croit Ce décroit.

SiVk—2 est sélectionné alors ¢s décroit Ce décroit.

SiVk—1est selectionné alors ¢s decroit Ce décroit.

Si V11 et V0sont sélectionnés, alors la rotation du flux¢s est arrétée, d’ou une
décroissance du couple alors que le module du flux ¢s reste inchangée.[9]

©oNORwDdDPE

I1.1.10 Elaboration de la table de commutation de commande

La table de commande est construite en fonction de 1’état des variables ccpl et cfx, et de

la zone Ni de position de ¢s . Elle se représente sous la forme suivante :
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Ni 1 2 3 4 5 6 7 18 9 10 Correcteur
Cepl=1 | V2 | V3 | Va | V5 | V6| V7 | V8 | Vo |Vi0o| Vi 2
Cix=1 Cepl=0 | Vi1 | Vo | Vii| Vo | Vi | Vo | Vit | Vo | Vi1 | Vo | niveaux 3
Cepl=-1 | Vio| Vi | V2 | V3 | V4 | Vs | V6| V7| Vs | Vo niveaux
Cepl=1 | V5 | V6 | V7| V8 | Vo | Vio| Vi | V2| V3 | V4 2
Cfx=0 Cepl=0 | Vo | Vi1 | Vo | Vit | Vo | Vi1 | Vo | Vi1 | Vo | Vi1 | niveaux 3
Cepl=-1 | Vo | Vio| Vi | V2 | V3 | V4 | V5| Ve | V7| Vg niveaux

Table I1.1: Table de commutation de la DTC

I1.1.11 Schéma bloc du controéle direct de couple (DTC)
Le schéma bloc de la simulation de la stratégie de la commande DTC appliquée a notre machine

est présentée par la figure suivante, ou les estimateurs du flux et du couple sont montés

Vslpha

Vbela

atieta

a | |

o Mioe_mst Se e B v

salpha

fraipha

firbiedn

b

oTe Omduleur Park 5-dq MAS &

FLUX.ESTIME WS Ve

Positan

Cem IS

o

ESTIMATEURS

Flux et Couple

ke
psalpha !
- E,-
phatieta -
i

Pl de vitesse

Corel  W_red

Ce
hazes

@7_

e

Figure I1.7:Schéma bloc du contrdle direct de couple (DTC)
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_________________________________________________________________________________________________________________|]
I1.1.12 Résultats de la simulation
La simulation numérique du comportement dynamique de la MASP commandée par le
contrdle direct du couple et réalisée sous MATLAB/SIMULINK nous a permet de collecter

les résultats suivants :

0 0.1 0.2 03 0.4 0.5 06 0.7 0.8 0.9 1
Le Temps (s )

Figure I1.8:Allure de courant statorique alpha en fonction de temps
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Figure I1.9:Allure de courant statorique béta en fonction de temps
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Time Series Plot:
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Figure T1.10:Allure de flux statorique alpha en fonction de temps
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Figure I1.11:Allure de flux statorique béta en fonction de temps
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Figure I1.12:Allure de couple électromagnétique en fonction de temps
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Time Series Plot:
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Figure I1.13:Allure de vitesse de rotation en fonction de temps
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Figure I1.14: Allure de trajectoire du flux statorique sur plan o et

I1.1.13. Interprétations des résultats de simulation

Au démarrage, le couple électromagnétique atteint sa valeur maximale limitée 53 [N.m] et
se stabilité a une valeur pratiquement nulle en régime établi. A t=0.5s la machine est chargée
par un échelon de couple résistant égal 4 20 N.m comme le montre la figure (I1.11) On observe

aussi, sur la figure (II.12) la réponse de la vitesse a un échelon 120 rad/sec qui montre que la
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DTC présente une haute performance dynamique sans dépassement au démarrage, en plus la
DTC est moins sensible au couple de charge ce qui évident le rejet de perturbation.

Les courbes dans les figure(I1.8 et I1.9) montrent que le courant statorique répond bien aux
variations imposées par le couple, et que le courant conserve une forme trés proche de la
sinusoide. On reléve également que le courant statorique s'établit rapidement et ceci sans grand
dépassement.

La figure (I1.12) montre que la trajectoire du flux statorique est pratiquement circulaire le flux

atteint sa référence de controle sans aucun dépassement des bornes de la bande de contrdle.

I1.2 Conclusion

Dans ce chapitre on a étudié la commande directe de couple en BF, et on a présenté quelque
résultats de simulation qui nous ont permet de constater 1’évolution de grandeurs électriques,
magnétique et mécanique de notre machine. Les résultats obtenus ont montré une robustesse et
fiabilité de la commande vis-a-vis le temps de démarrage et la tenue contre la charge appliquée.

La commande directe du couple reste une approche de controle trés prometteuse pour les
machines ¢lectriques. Elle permet d'obtenir d'excellentes performances dynamiques et une
grande robustesse, sans nécessité du capteurs mécaniques de la vitesse. La simplicité de la mise
en ceuvre de la stratégie de commande directe du couple peut présenter une solution particuliére
pour les applications industrielles modernes exigeantes en termes de la dynamique et de

fiabilité.
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Chapitre 111 commande neuronale d’une MASP

I11.1. Introduction

Les réseaux de neurones artificiels connaissent un succes grandissant dans divers domaines
de I'ingénierie, Inspirés par le desir de reproduire les raisonnements et comportements propres
a la nature, ces réseaux constituent une famille de fonctions non linéaires paramétrées,
particulierement utiles pour la modélisation de processus et la synthese de lois de

commande.[10]

Les réseaux de neurones artificiels sont une technique d'apprentissage numérique basée sur
I'arithmétique plutdt que la logique symbolique. Initialement dédiés a la reconnaissance de
formes, de la parole et a l'optimisation, leurs remarquables capacités d'apprentissage et
d'adaptation les ont rendus attrayants pour la régulation et le contréle de systemes électriques
complexes. Leur intérét provient de nombreux avantages comme la facilité d'entrainement, la
généralisation, leur architecture simple, leur aptitude & modéliser des relations non linéaires
ainsi que leur robustesse aux perturbations et aux données imparfaites. Portés par les progres
technologiques foudroyants, les réseaux de neurones artificiels se répandent rapidement dans
de multiples applications, offrant des solutions intelligentes et performantes aux defis de
controle modernes.[11]

Nous présentons donc dans ce chapitre un état de I'art de ces réseaux de neurones. D'abord,
nous rappellerons la définition et les propriétés des réseaux de neurones, avant de décrire les
architectures neuronales les plus utilisées,. Nous poursuivrons en exposant les différents types

d'apprentissage.

II1.2. Définition des réseaux de neurones artificiels

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont des modeles mathématiques inspirés du
fonctionnement du cerveau humain, formés d'un vaste ensemble de fonctions non linéaires
interconnectées en parallele. Ils permettent de construire, par apprentissage a partir de données,
une grande variété de modeles et de correcteurs non linéaires capables d'approximer des

relations complexes.

Un RNA est composé de multiples unités de calcul non linéaire simples appelées neurones
artificiels, reliées entre elles par des connexions pondérées. En recevant des signaux d'entrée de
l'extérieur, le réseau propage l'information de neurone en neurone et produit des signaux de

sortie qui correspondent aux activations de certains neurones.
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Ces réseaux peuvent €tre statiques (non bouclés) ou dynamiques (bouclés avec rétroactions),
agissant comme des filtres non linéaires a temps discret. Leur architecture fortement paralléle
et distribuée, avec des neurones opérant simultanément de maniére interconnectée, leur confére

une puissance de calcul et une robustesse remarquables.

Ces derniers sont les plus utilisés dans le domaine de la modélisation et de la commande des
procédés. Ils sont constitués d’un nombre fini de neurones qui sont arrangés sous forme de
couches. Les neurones de deux couches adjacentes sont interconnectés par des poids.
L’information dans le réseau se propage d’une couche a I’autre, on dit qu’ils sont de type «

feed-forward ». Nous distinguons trois types de couches :

» Couche d’entrée : les neurones de cette couche recoivent les valeurs d’entrée du réseau
et les transmettent aux neurones cachés. Chaque neurone regoit une valeur, il ne fait pas
donc de sommation.

» Couches cachées : chaque neurone de cette couche regoit 1I’information de plusieurs
couches précédentes, effectue la sommation pondérée par les poids, puis la transforme
selon sa fonction d’activation qui est en général une fonction sigmoide. Par la suite, il
envoie cette réponse aux neurones de la couche suivante.

» Couche de sortie : elle joue le méme réle que les couches cachées, la seule différence
entre ces deux types de couches est que la sortie des neurones de la couche de sortie

n’est liée a aucun autre neurone.[12],[13]
II1.3. Neurone biologique

Le cerveau humain se compose de deux hémispheres latéraux interconnectés par le corps
calleux et d'autres faisceaux d'axones. Il pése moins de deux kilogrammes et abrite environ
mille milliards de cellules, parmi lesquelles 100 milliards de neurones formant des réseaux. Les

neurones, ou cellules nerveuses, se décomposent en quatre parties principales.

» Les dendrites, sur lesquelles les autres cellules entrent en contact synaptique, c’est par
les dendrites que se fait la réception des signaux.

» Le corps de la cellule, c’est 1’unité de traitement.

» L’axone, ou passent les messages accumulés dans le corps de la cellule : I’envoi de
I’information se fait par I’axone.

» Les synapses par lesquelles la cellule communique avec d’autres cellules, ce sont des

points de connexion par ou passent les signaux de la cellule.
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Un neurone stimulé envoie des impulsions électriques ou potentiels d’action a d’autres
neurones. Ces impulsions se propagent le long de I’axone unique de la cellule. Au point de
contact entre neurones, les synapses, ces impulsions sont converties en signaux chimigques.
Quand I’accumulation des excitations atteint un certain seuil, le neurone engendre un potentiel

d’action, d’une amplitude d’environ 100 mV et pendant une durée de 1 ms.[14]

SYNAPSES

5

AXONE

DENDRITES —2

Figure III.1:Schéma d’un réseau de neurones biologiques.

I11.4.Neurones formel

Et processus de base. Il recoit un nombre variable d'entrées de neurones appartenant au niveau
amont. Chaque entrée est associée a un poids W représentant la force de connexion. Chaque
processus de base a une sortie unique, puis la branche est sortie pour fournir un nombre variable
de neurones qui appartiennent a un certain niveau en aval. Chaque connexion est associée a un

poids.[15]

Biais

b —>®

1) f(—.,)b Sortie

Fonction
d’activation

Figure I11.2:Neurones formel
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111.4.1.Modélisation d’un neurone formel

Des neurones formels Les réseaux de neurones formels sont a l'origine de tentatives de
modélisation mathématique du cerveau humain. Les premiers travaux remontent a 1943 et sont
'ceuvre de Mac Culloch et Pitts. Ils représentent un modele neuronal trés simple et explorent

les possibilités de ce modele. [12]

La modélisation comprend la réalisation d'un systéme de réseau neuronal dans un aspect non
biologique mais artificiel, donc pour chaque élément qui constitue un neurone biologique, un

neurone formel a sa relation correspondante.

Le tableau suivant résume la modélisation, qui permettra de voir clairement le passage des

neurones biologiques aux neurones formels:

Neurones biologique Neurones formel
Synapses poids de connexions
Axones signal de sortie
Dendrites signal d’entrée
Noyau fonction d’activation

Le mode¢le de la figure ( I11.2) est composé de :

e Des entrées du neurone formel , i=1,2, ..., n.
e Des parameétres de pondération .
e De la fonction d’activation ou de seuillage (non lin€aire, forme en sigmoide, etc....).

e Une sortie du neurone formel.
La sortie du neurone formel est donnée par la relation :
S=Yw;jx; £ b (T1L.1)
S=wy1x1 + Wyixqy + WXz + -+ wpx, £ b

Il existe de nombreuses formes possibles pour la fonction d’activation. Les plus courantes sont
présentées dans les images suivantes. On remarquera qu’a la différence des neurones
biologiques dont 1’état est binaire, la plupart des fonctions d’activations sont continues, offrant

une infinité de valeurs possibles comprises dans I’intervalle [0, +1] ou [-1, +1].
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> Fonction linéaire: C'est I'une des fonctions d'activation les plus simples, et sa

définition est la suivante: f( x) = x

Comme le montre la Figure

Xy

Figure I11.3:Fonction linéaire

» Seuil linéaire ou fonction multi-seuils: défini comme suit:

x € [u ,v] X
six=v F(X):{U
six<u Uu

Cette fonction représente un compromis entre une fonction linéaire et une fonction de seuil;
entre les deux barres de saturation, elle fournit une série de réponses possibles pour le neurone.
En ajustant la pente linéaire, la plage des neurones peut étre affectée. Comme le montre la

Figure :

A F{K}

L

Figure II1.4:Fonction linéaire a
seuil
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» Fonction sigmoide: C'est I'équivalent continu d'une fonction linéaire. La continuité
se distingue, notamment parce que sa dérivée est facile a calculer, elle est donc définie

par la fonction suivante:

_ 1
1+e™*

F(x)

(I11.2)

La disposition de cette fonction est illustrée a la figure :

tr

112

Figure I11.5:Fonction sigmoide

IIL.5.Architecture des réseaux de neurones
Il existe deux principaux types d'architectures de réseau neuronal :
IIL1.5.1.Les réseaux non bouclés

Le temps n'est pas un paramétre important, la modification de I'entrée n'entrainera qu'une

modification stable de la sortie et n'entrainera aucun.

Couche d’entrée Couche cachée Couche de sortie

Figure I11.6:Réseau non bouclé
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Il existe deux types de réseaux de neurones :
111.5.1.1. Réseau neuronal entiérement connecté

Puis numérotez les neurones d'entrée (cachés et de sortie), pour chaque neurone:

= Son entrée est I'ensemble des entrées du réseau et la sortie d'un petit nombre de neurones

= Sasortie est connectée a I'entrée de tous les plus grands nombres de neurones .

111.5.1.2. Réseau neuronal a couches

Dans une architecture de réseau hiérarchique, les neurones cachés sont organisés de manicre
hiérarchique, et les neurones de la méme couche ne sont pas connectés entre eux. De plus, la

connexion entre les deux couches de neurones discontinus est supprimée .[16]

II1.5.2. Les réseaux bouclés

Il s’agit de réseaux de neurones avec un retour en arriere (feedback network ou récurrent

network)

Xy
¥
-
Xa
Yz
Ka
-

Figure IT1.7:Réseau bouclé

Dont le graphe des connexions est cyclique : lorsqu’on se déplace dans le réseau en suivant
le sens de connexions, il est possible de trouver au moins un chemin qui revient a son pont de
départ (un tel chemin est désigné sous le terme de « cycle ». La sortie d’un neurone du réseau
peut donc étre fonction d’elle-méme ; cela n’est évidemment concevable que si la notion de

temps est explicitement prise en considération .
II1.6. L'apprentissage

L'apprentissage d'un réseau de neurones signifie qu'il ajuste son comportement d'une

mani¢re ou d'une autre pour se rapprocher d'un objectif défini. Cet objectif consiste
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généralement a approximatives un ensemble d'exemples ou a optimiser I'état du réseau en
ajustant ses poids pour atteindre I'optimisation d'une fonction de colt définie a I'avance. Il existe
trois principaux types d'apprentissage : I'apprentissage supervisé, l'apprentissage non supervisé

et I'apprentissage par renforcement .[12]
I11.6.1. Les types d’apprentissage
I11.6.1.1. Apprentissage supervisé

L'apprentissage supervisé consiste a ajuster les poids synaptiques d'un réseau de neurones
de manicre a ce que la sortie du réseau corresponde a la sortie désirée pour chaque exemple

donné.
I11.6.1.2. Apprentissage non supervisé

L'apprentissage est non-supervisé quand l'ajustement des poids repose seulement sur les
critéres propres au réseau. L'adaptation se produit uniquement a partir des signaux d'entrée.

Aucun signal d'erreur, aucune sortie cible n'est considérée.[12]
I11.6.1.3. Le réseau neuronal d'apprentissage auto-supervisé

L'apprentissage non supervis¢ permet a un réseau de neurones d'apprendre de maniére
autonome, sans l'intervention d'un superviseur externe. Lorsqu'un objet est présenté a l'entrée
du réseau, celui-ci tente de le classer dans la catégorie appropriée en se basant uniquement sur
ses propres parameétres internes. Si la classification s'avere incorrecte, le réseau calcule 1'erreur
par lui-méme et propage cette erreur en amont afin d'ajuster ses poids et ses biais. Ce processus
itératif d'essais et d'erreurs se poursuit jusqu'a ce que le réseau parvienne a classer correctement
l'objet en question. Ainsi, par un mécanisme d'auto-évaluation et d'auto-correction, le réseau
raffine progressivement ses capacités de classification sans aucune supervision externe, en

exploitant uniquement les données d'entrée brutes.[12]
I11.6.2. Méthode d'apprentissage

Dans le systeme expert, la connaissance des experts a une forme énumérée: exprimée sous
forme de regles. Dans le cas des réseaux de neurones, la connaissance a une forme distribuée:
elle est codée avec les poids de connexion, la topologie du réseau, la fonction de transfert de
chaque neurone, les seuils de ces fonctions et la méthode d'apprentissage utilisée. Il existe de

nombreuses facons d'apprendre :
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I11.6.2.1. Régles de Hebb:

Il s'agit de la premie¢re méthode d'apprentissage (1943), inspirée de la biologie. Il refléte le
renforcement de la connexion reliant les deux neurones activés. Si au moins un des deux

neurones n'est pas activé, le poids de la connexion ne change pas .[12]
I11.6.2.2. Propagation arriére du gradient d'erreur

La rétropropagation est un algorithme d'apprentissage supervisé¢ utilisé pour entrainer les
réseaux de neurones artificiels (feed forward). Il consiste a propager un exemple d'entrée a
travers le réseau pour obtenir une sortie, comparer cette sortie a la sortie désirée afin de calculer
l'erreur, puis propager l'erreur en sens inverse, de la couche de sortie vers la couche d'entrée, en
modifiant les poids des connexions pour minimiser l'erreur globale. Ce processus est répété sur
I'ensemble des données d'entrainement jusqu'a ce que le réseau soit capable de produire les

sorties attendues avec une précision satisfaisante .[12]
I11.6.3. Apprentissage en ligne et apprentissage hors ligne

Généralement, il y’a deux différents apprentissage qui sont : L’apprentissage hors ligne et

l'apprentissage en ligne [16].
I11.6.3.1 L'apprentissage Hors Ligne

Ce mode d'apprentissage consiste a accumuler les erreurs instantanées consécutives, et a
n'effectuer 1'adaptation des poids synaptiques que lorsque l'ensemble des données
d'apprentissage ont été présentées au réseau. Ce mode permet de mieux estimer le gradient
réel de la fonction coft, puisqu'il est a présent calculé a partir d'un ensemble d'exemples,

plutot qu'a partir d'un seul.
I11.6.3.2 L'apprentissage En Ligne

L’apprentissage en ligne est plus dynamique, en mettant a jour 1'estimation courante par
l'observation des nouvelles données une par une. Donc elle est une procédure itérative. Ce
type d'apprentissage en général est lent mais son avantage est utilis¢é dans des
environnements changeants car il consiste a modifier les valeurs des poids synaptiques

immédiatement apres la présentation d'un exemple donné.
I11.6.4. Types de réseaux

111.6.4.1. Perceptron
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Les travaux précurseurs de McCulloch et Pitts en 1943 ont conduit a la définition formelle
du neurone, tandis que ceux de Hebb ont expliqué les effets d'apprentissage et de
conditionnement sur des populations de cellules. Pour expliquer ces phénomeénes
d'apprentissage, Hebb a émis I'hypothese que les cellules apprennent en modifiant la force de
leurs connexions en fonction de leur activité simultanée. Cette idée a inspiré certains chercheurs
a utiliser ces modélisations neuronales et synaptiques pour simuler des réseaux de neurones
artificiels. En 1959, F. Rosenblatt a proposé le premier modele concret avec son perceptron, qui

constitue un réseau réduit a un seul neurone formel.[12]
I11.6.4.2. Description

Les perceptrons sont des réseaux de type( feed forward ), possédant la structure suivante :
une couche de connexion fixe entre les unités d’entrée (la rétine) et les unités d’association. La
seconde couche relie les unités d’association aux unités de réponse, et c'est sur les poids de cette
couche que l'adaptation agit. Dans le perceptron, il n’y a qu’une seule couche dont les poids
varient en fonction de 1’adaptation. Le neurone du perceptron utilise une fonction d’activation
a seuil. La figure montre un mode¢le neuronal a seuil linéaire d'un perceptron avec des unités de

prise de décision connectées a N unités d'entrée. [12]

— (dy)

Figure II1.8:Neurone linéaire a seuil avec une seule cellule de décision.

IIL.7. Conception d’un réseau de neurones

» Les réseaux de neurones permettent de réaliser des fonctions non linéaires paramétrées.

Leur mise en ceuvre requiert plusieurs étapes clés :

» Déterminer les entrées et sorties pertinentes, c'est-a-dire les variables ayant une

influence significative sur le phénomene a modéliser.
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» Collecter les données nécessaires a l'apprentissage et a I'évaluation des performances du

réseau.

» Choisir le nombre approprié de neurones dans les couches cachées pour obtenir une

approximation satisfaisante.

» Réaliser 'apprentissage en ajustant les parameétres (poids) du réseau pour minimiser

I'erreur sur les données d'entrainement.

> Evaluer les performances finales du réseau entrainé, généralement sur un ensemble de
données de test distinct .[16]

I11.8. Avantages et inconvénients des réseaux de neurones

I11.8.1 Avantage des réseaux de neurones

¢ Les réseaux de neurones peuvent représenter n'importe quelle fonction, qu'elle soit linéaire
ou non linéaire, simple ou complexe.

X/

s Ils apprennent automatiquement a partir d’exemples représentatifs grace a la
rétropropagation des erreurs, sans avoir besoin de définir manuellement des régles.

¢ Les réseaux de neurones résistent au bruit et au manque de fiabilité des données.

«» Elles sont faciles a utiliser et nécessitent moins de main-d’ceuvre que les méthodes
d’analyse statistique traditionnelles, sans nécessiter de compétences avancées en
mathématiques ou en statistiques.

Il fonctionne relativement bien méme lorsque la quantité de données disponibles est faible.

«» Pour un utilisateur novice, le concept d'apprentissage des réseaux de neurones est plus
facile a comprendre que les complexités des statistiques multivariées.

I11.8.2 Inconvénients des réseaux de neurones

7

« L'absence d'une méthode systéme pour déterminer la meilleure topologie du réseau et le
nombre de neurones utilisés dans les caches des canapés n'est pas pratique.

X/

¢ Le choix de la valeur de la chute initiale des cheveux et 1'aspect de l'appareil, qui influence
la convergence de la vitesse, sont problématiques.

¢ L’apprentissage au détriment de la généralisation peut poser probléme.

¢ Les connaissances acquiescent a un ensemble de neurones codés dans les valves
synaptiques, et le « noir » n'est pas intelligible pour l'utilisateur.[16]

41



Chapitre 111 commande neuronale d’une MASP
. __________________________________________________________________________________________________________________________|]

II1.9. Application des réseaux de neurones dans la DTC des machines asynchrones

polyphasées

Plusieurs applications des réseaux de neurones peuvent étre introduites pour renforcer la
robustesse des commandes des machines électriques. Dans cette expérience, nous présentons
les performances de la commande DTC de la MASP en utilisant cette technique. Cette
méthode consiste a remplacer le régulateur de la vitesse du MASP par un contrdleur basé sur
les réseaux de neurones, afin de bien conduire le flux et le couple vers leurs valeurs de
référence durant une période de temps fixe avec un minimum d’ondulations. Cette évaluation
est obtenue en utilisant I’erreur de la vitesse, la dérivée de l'erreur de vitesse et la dérivée du

couple.

Pour mettre en ceuvre cette approche, nous utilisons l'outil de contréle neuronal ' nntool
'dans MATLAB.' Nntool ' offre un environnement interactif pour concevoir, visualiser et
simuler des réseaux de neurones. En intégrant nntool dans notre méthodologie, nous sommes
capables de créer des réseaux personnalisés qui s'adaptent spécifiquement aux dynamiques de
la MSAP. Cet outil facilite également l'entrailnement des réseaux en utilisant des données
d'entrée et de sortie pertinentes, ce qui permet de raffiner la précision et l'efficacité du

controleur neuronal.
I11.9.1. Conception de la base de données

Pour réaliser l'apprentissage, nous avons utilis¢é une base de données collectée via la

simulation de la commande DTC. Les vecteurs d'entrée ont été formés de la maniére suivante:

Dans cette expérience, nous modifions la vitesse de 150 a -150 m/s par incréments de 10
m/s. Nous mesurons l'erreur de vitesse , la dérivée de l'erreur de vitesse et la dérivée du couple
de ¢lectromagnétique . De plus, nous mesurons le couple qui est une sortie de ce processus,
formant ainsi une base de données d’apprentissage, avec un changement du couple de 0 a 15

Nm par incréments de 5 Nm.

I11.9.2. Les Etapes De La Modélisation

> Conception d’une base de données qui relie entre les entrées et les sorties.

> La détermination de la méthode d’apprentissage, type d’apprentissage, le pas
d’apprentissage, nombre d’itérations, la précision du test d’arrét.

» Reconstruire une autre topologie d’un autre réseau qui sera convenable pour réaliser
une convergence entre le réseau neuronal et son model.
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» Validation et test, une fois le réseau est entrainé, il faut toujours procéder a des tests

afin de vérifier que le réseau obtenu réagit correctement .

111.9.3. Création du réseau

Nous avons constaté que le choix le plus judicieux était de prendre une architecture de réseau
de neurones multicouches basée sur une alimentation-forward avec trois couches cachées ayant
5,5 et 1 neurones dans chaque couche, utilisant respectivement les fonctions d’activation :
'logsig' pour la premiére et la deuxiéme couche, et la fonction 'purelin' pour la troisiéme couche.
L'entrée du contréleur RNA est la différence entre la vitesse mesurée Wm et la vitesse de
rotation, et la sortie est le couple. Les figures suivantes présentent 1’architecture du notre RNA
utilisé ainsi que I’apprentissage effectué et sa condition d’arrét (erreur quadratique moyenne

minimale)

les figures suivantes présentes différent tests qu'on effectué pour tester la robustesse de la commande
RNA. Les différentes grandeurs électriques et magnétiques tels que les courants et flux magnétique sont
présentées dans un repére lié au stator. La vitesse et le couple sont aussi présentés pour bien juger les

performances de la commande RNA.

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2

Figure II1.9:La structure du RNA

Algorithms

Data Diwision: Random (dividerand)

Training: Lewvenberg-Marquardt (trainlml
Performance: Pean Squared Error (mse)
Calculations: PAEX

Progress
Epoch: o (I 15 iterations 1000
Time: 0:00:02
Performance: oLe27 2.86e-06 | 1.00e-05
Gradient: ze2a | @O0z 1.00=-07
% ITE) 0.00100 1.00e-05 1.00e+10
Walidation Checks: (o] II a &00
Plots

Performance (plotperform)

Training State (plottrainstate]

Regression (plotregression)

Figure II1.10:Fenétre presente I'étape d’apprentissage de RNA
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Le figure présenté le régression et 1’erreur:

Training: R=1 Validation: R=1

-
B

O Data

O Data

N

2 S

Output ~= 1*Target + 0.0035
Output ~= 1*Target + 0.0053
[=:]

Output ~= 1*Target + 0.0053
; g @
Output ~= 1*Target + 0.0041

Fi 4 G 8 w12 14
Target Target

Figure IT1.11:Courbes de régression des résultats données par RNA

e Best Validation Performance is 7.5954e-05 at epoch 6
10-F :

Train
Validation

Mean Squared Error (mse)

0 5 10 15
15 Epochs

Figure II1.12:Graphes de I’erreur
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111.9.4. Application des réseaux de neurones remplacer régulateurs PI sous
MATLAB/SIMULINK

Le schéma bloc de la structure de la commande neuronale de notre machine est présenté
par la figure suivante ou nous avons remplacé le régulateur PI de la commande DTC par un
régulateur neuronal pour améliorer le comportement dynamique de notre machine vis-a-vis

les différentes contraintes qu'on a choisi pour tester la robustesse de la commande de la
MASP étudiée.

‘i .| Tl

Pae 5aq

FLUX.ESTIME VS

Pemiton

Caim |5

Fanipha
Ly ESTIMATEURS
El‘—- Flux at Coupla
aatal =

Cornien hhavral ki ko

Figure II1.13:Schéma bloc de la commande DTC d ‘un MASP basée sur RNA

II1.9.5. Résultat de simulation
I11.9.5.1. I’état normal (premier sens)

Dans ce premier test nous avons fixé la vitesse de référence a 120 rad/s durant la durée
de simulation avec l'application de la charge a l'instant t=0,5s. Les résultats obtenus sont

présentés dans les figures suivantes :
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Time Series Plot:
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Figure II1.14:Allure de vitesse avec RNA en fonction de temps
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Figure II1.15:Allure de couple électromagnétique avec RNA en fonction de temps

Time Series Plot:
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Figure I11.16:Allure de courant statorique avec RNA en fonction de temps
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I11.9.5.2. Interprétations des résultats de simulation

La Figure III.14 représente 1'évolution de la vitesse en fonction du temps. Aprés un court
régime transitoire de 0,17s la vitesse rejoigne la vitesse de référence en régime permanant. La
vitesse a gardé sa valeur permanente lors de 1’application de la charge a I’instant t=0,5 sans
diminution ce qui traduit la robustesse du régulateur neuronal.

La figure III.15: représente le couple en fonction du temps ou nous remarquons qu'au début
de démarrage de 0 s a 0.2s, le couple augmente jusqu'a sa valeur maximale puis devient nul
pour un démarrage a vide de la machine. Nous remarquons également qu'en appliquant une
charge de 10 Nm a t=0,5s, le couple atteigne la valeur du couple résistant dans le régime
permanant.

La Figure III.19 représente le comportement du courant électrique. La forme d'onde est
sinusoidale idéale. Au début de la courbe, nous observons une augmentation brusque de
l'intensité du courant, connue sous le nom de "courant de démarrage". Ensuite, le courant se
stabilise par une forme sinusoidal réguli¢re. Lors de l'application d'une charge mécanique, on
observe une légere augmentation dans sa valeur maximale.

I11.9.5.3. Test avec variation de la vitesse

Pour ce deuxiéme test nous avons tester notre commande pour une augmentation brusque de
la vitesse de sa vitesse de référence de 100 rad/s a une autre de 120 rad/s appliquée a l'instant
t=0,7s en charge. Ce test est tres difficile vis-a-vis la commande. Mais le régulateur neuronal a
démontré une grande robustesse ou la vitesse a atteint sa nouvelle vitesse de référence dans un

temps trés court sans causer des perturbations au niveau de l'allure de la vitesse

Time Series Plot:
140 T

120 —

100 — -

80 — =

La vitesse

60 [— -

40— -

20~ B

| 1 | | | | | | |
0
0 0.1 0.2 03 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Le temps

Figure II1.17:Allure de vitesse avec RNA en fonction de temps
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Figure II1.18:Allure de couple électromagnétique avec RNA en fonction de temps
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Figure I11.19:Allure de courant statorique avec RNA en fonction de temps

I11.9.5.4. Interprétations des résultats de simulation

La figure III.17: présente deux régimes distincts : le régime transitoire et le régime

permanent de la vitesse de la machine pour le premier test a vitesse constante et pour celui de

survitesse.

Durant le érégime transitoire (0 <t <0,2) la vitesse augmente rapidement en passant de 0 a

environ 100 unités dans une durée de 0,2s. Cela indique une phase d'accélération rapide avec

un temps de réponse tres acceptable

Durant le rrégime permanent (t > 0.2s), la vitesse se stabilise a 100 rad/s, ce qui indique que
le systéme a atteint un état stable. A t=0,5s nous avons appliqué une charge, mais la machine

n'a pas été affectée, ce qui montre une robustesse du systeme. Toutefois, entre t=0.8 set t=1s il
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on a fait augmenter brusquement a 120 rad/s comme une nouvelle consigne de la commande.
La vitesse n’a pas affecté¢ et elle a gagné sa nouvelle consigne sans changement du
comportement mécanique de la machine par rapport ce survitesse dans la consigne de la
commande.

La figure III.18: représente le couple en fonction du temps ot nous remarquons qu'au début
de démarrage de la machine, de Os a 0.2s, le couple augmente jusqu'a sa valeur maximale puis
devient nul & vide. Nous remarquons €galement qu'en appliquant une charge de 10 Nm, le
couple regagne cette nouvelle valeur du couple rapidement dans le régime permanant et garde
méme allure jusqu’a 1’augmentation de la vitesse de 100 rad/s a 120 rad/s ou il a subi des
perturbations lors du changement brusque de la vitesse de la machine, mais le couple a
rapidement rejoint la valeur du couple résistant.

La Figure III.19 représente le comportement du courant électrique. La forme d'onde se
caractérise par sa nature sinusoidale idéale. Au début de la courbe, nous observons une

augmentation brusque de l'intensité du courant, connue sous le nom de "courant de démarrage".

Ensuite, le courant se stabilise pour son régime permanent. Lors de 'application d'une charge
mécanique et 1’augmentation brusque de la vitesse le courant a augmenté dans un régime

transitoire rapide, mais il a vite retrouvé sa forme du régime permanent.

111.9.5.5. Test avec variation de la vitesse dans le sens inverse

Pour ce dernier test nous avons tester notre commande pour une inversion du sen de rotation
de la vitesse de 150 rad/s a -150 rad/s en charge. Ce test est treés délicat par rapport la commande.
Mais le régulateur neuronal a prouvé une robustesse importante ou la vitesse a abouti sa

nouvelle vitesse de référence dans un temps tres rapide sans effectuer 'allure de la vitesse .

Time Series Plot:
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Figure I11.20:Allure de vitesse avec RNA en fonction de temps
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Time Series Plot:
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Figure II1.21:Allure de couple électromagnétique avec RNA en fonction de temps
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Figure II1.22:Allure de courant statorique avec RNA en fonction de temps

I11.9.5.6. Interprétations des résultats de simulation

La Figure II1.20 représente la vitesse en fonction du temps.On remarque pendant ce test que
la machine a rapidement démarré pour une nouvelle vitesse de référence de 150 rad/s et elle
gardé¢ cette vitesse méme pour 1’application de la charge a t=0,4s. La vitesse a resté stable sans
perturbations observées méme lors de I’inversion du sens de rotation de la machine ce qui
montre la stabilité¢ de fonctionnement du moteur. Ce qui traduit la robustesse de la commande
neuronale en améliorant les performances dynamiques de la machine en particulier
I’accélération rapide, maintien de la vitesse sous charge, et inversion de sens sans perte de la
consignevitesse ce qui démontre un contrdle précis et stable.

La Figure II1.21 représente le couple électromagnétique en fonction du temps. On observe
d'abord que, de 0 a 0,2 secondes, le couple augmente rapidement jusqu'a sa valeur maximale de

20 Nm, puis il chute brusquement pour devenir nul (démarrage sans charge).
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Ensuite, a partir de 0,35 secondes, une charge est appliquée, et le couple augmente de nouveau
pour atteindre une valeur stable de 10 Nm (régime permanant en charge).
Enfin, on remarque un changement dans la forme du couple lorsque la vitesse change de 150
m/s a -150 m/s (inversion du sens de rotation) pendant un régime transitoire rapide et ensuite le
couple récupere sa valeur permanente du couple résistant appliqué. Cela montre la capacité du
régulateur de maintenir le comportement dynamique de la machine stable.

La Figure 111.22 représente le courant électrique en fonction du temps, le courant augmente
lors des régimes transitoires de démarrage et lors de I’inversion du sens de rotation, mais ensuite

il regagne sa forme sinusoidale permanente rapidement.

II1.10. Conclusion

Dans ce chapitre on a étudié la commande neuronale d’'une MASP et on a présenté quelques
résultats de simulation qui nous ont permet de constater I’évolution de la vitesse et le couple de
la machine pour différents tests de robustesse ou le régulateur neuronal a significativement
démontré une robustesse tres importante par rapport le régulateur PI utilisé dans la structure

classique de la commande DTC vis-a-vis le temps de démarrage, perturbations...etc.
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Conclusion général
Ce travail a été consacré a 1’étude de la régulation de la vitesse des machines asynchrones
polyphasées, en particulier celles a cinq phases (MASP)alimentée par un onduleur MLI. Cette
régulation a été réalisée en deux étapes :
En premicre étape nous avons appliqué stratégie de la commande directe du couple de notre
machine. Les résultats de simulation obtenus ont montré une grande efficacité de cette stratégie
de commande dans la régulation de la vitesse de la machine étudiée sans affecter ces grandeurs
¢lectriques et magnétiques.

En deuxieéme et dernicre étape de notre travail, nous avons utilisé un régulateur neuronal pour
controler la vitesse de la machine étudiée. Le controleur neuronal a été utilisé a la place du PI
classique dans la boucle de régulation de la vitesse dans la stratégie DTC. La base de donnée
utilisée a été collecté en utilisant la DTC en faisant varier le fonctionnement de la machine avec
différentes contraintes de fonctionnement. La commande de la vitesse de la machine étudiée
par un régulateur neuronal a montré une robustesse pour les différents tests de robustesse
effectués durant notre travail.

Les résultats ont été obtenus a l'aide de I’environnement Simulink/ MATLAB. Le mod¢le de la
machine utilisé a été simulé et tester avant de I’introduire dans les deux structures de commande
DTC et RNA.

En perspective, nous recommandons :

- L’application d'autres techniques de commande, telles que : la commande adaptative, la
commande non linéaire et les commandes modernes (feedback linéarisation, backstepping)
pour 1’é¢tude de la MASDE

- Introduction des techniques pour estimer la vitesse du moteur étudié, telles que : les systemes
adaptatifs a modele de référence (MRAS), les observateurs, ...etc. et de controler la vitesse de

la machine étudiée
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Rs=4.85Q
Rr=3.805Q
Ls=0.274 H
Lr=0.274 H
Lm=0.258 H
Vs =220 V
P=3 Kw
I=6.1A
Q=120 rad/s
J=0.031kgm?2
=0.00114 SI
Cem=20N.m

P=2

Annexe

Annexe Parameétres de la machine asynchrone pentaphasée
Résistance statorique
Résistance rotorique
Inductance statorique
Inductance rotorique
Inductance Mutuelle

Tension statorique

Puissance

Courant statorique
La vitesse

Moment d'inertie

Coefticient de frottement

Couple électromagnétique

Nombre paire de pole



Bibliographie




Bibliographie

[1] CHEDNI, YAHIA. "Commande Directe du Couple de Deux Machines Asynchrones
Pentaphasées Connectées en Série”, Université Ibn Khaldoun-Tiaret-, 2012

[2] NOUREDDINE GHERIB, "Régulation de la vitesse d'un moteur asynchrone polyphasé par
un régulateur neuronal”, Université Kasdi Merbah, Ouargla 2023

[3] CHOUALI SABRINA, "Motorisation Electrique avec défaut par une machine asynchrone
polyphasée”. Universite Abderahmane Mira BEJAIA

[4] YOUNES, NEKMOUCHE, AND MOUSSAOQOUI BACHIR, "Modelisation des moteurs
asynchrones polyphasés, dédiée au diagnostic de courts-circuits inter-spires. Application
aux moteurs pentaphasé et double étoile”, Université Mouloud Mammeri, 2008

[5] Y.DALLI, "Contréle de fréquence de commutation des hystérésis utiles dans les commandes
d’une machine a induction", Mémoire de magister, BATNA 2007.

[6] BOUHAFNA Sebti, "Commande par DTC d’un Moteur Asynchrone Apport des Réseaux
de Neurones", Université de BATNA, 2013.

[71 A.CHIKHI, S.SELLAMI, S.BELKACEM, "Commande Directe du moteur asynchrone
apport de la logique floue",5th International conférence on électrical Engineering 27-29
Octobre 2008.

[8] GAGUI MOUSSA, "Commande directe du couple d’un moteur asynchrone", Université
Mohamed Khider Biskra 2018

[9] : R.ABDELI, "Différentes stratégies du contréle direct du couple d’une machine
asynchrone", Mémoire fin d’étude, Bejaia, 2004

[10] : S. CHEKROUN, "Commande neuro-floue sans capteur de vitesse d’une machine
asynchrone triphasée", Ecole supérieur d’enseignement technologique d’Oran.

[11] CHAIBA, A., "Commande de la machine asynchrone a double alimentation par des
techniques de [I’intelligence artificielle”, Doctoral dissertation, Electrotechnique,
Universite de Batna 2.

[12] DIDA MOURAD, "Commande par DTC d’un machine Asynchrone en présence de défaut
d’onduleur Université", Kasdi Merbah Ouargla 2021.

[13] C. TOUZET, "Les réseaux de neurones artificiels Introduction au connexioisme", cours ;
exercices et travaux pratiques 2016.

[14] BEKAKRA YOUCEF, "Techniques de l'intelligence Atrtificielle Réseaux de Neurones
Artificiels", Cours, Université Hamma Lakhdar d“EL-Oued , 2017



[15] HAMID, A., & TASSADIT, A. Z, "Commande par modele inverse neuronal, application
a la commande en vitesse d'un moteur a courant continu”, Doctoral dissertation,
AUTOMATIQUE ,Université Mouloud Mammeri Tizi-Ouzou, 2013.

[16] BEGAG MOHAMMED NOUR EL-ISLAM SLIMANI ALAEDDINE,"Commande DTC-
ANN d’une Machine Synchrone a Aimants Permanents", Département

d’Electrotechnique Universit¢ AMAR TELIDJI LAGHOUAT






