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Introduction générale

Introduction générale

ES TECHNIQUES AVANCEES de l'automatique issues dedlligence artificielle de-

viennent de plus en plus familieres dans diversaioes d’application ces derniéres an-
nées. L'intelligence artificielle est une discigiscientifique relative au traitement des con-
naissances et au raisonnement, dans le but de grerrmaune machine d’exécuter des fonc-
tions normalement associées a l'intelligence humé#gties que la compréhension, le raison-
nement, le dialogue, I'adaptation, I'apprentissage,

Le concept qui nous intéresse plus particuliererdant la notion de l'intelligence artifi-
cielle est celui des réseaux de neurones artsi¢giRNAS). L'idée forte de ce concept est la
suivante : plutét que de donner des connaissamsstiqguées a un systeme, on le dote de
capacités a en acquérir et/ou a ameéliorer des sames simples.

Les RNAs se sont imposés dans un grand nombre maides (traitement du signal, re-
connaissance de forme, commande, ...). Le sectelli&léetronique de puissance et celui des
entrainements électriques sont également concearé&sette avancée. En effet, ces deux der-
nieres décennies, l'activité scientifique liée aapplications de ces techniques dans
I'identification et la commande des systemes élpots n'a cessé d’augmenter. Les solutions
proposées dépassent les limitations des méthodssialies et apportent des possibilités no-
vatrices.

Le travail présenté dans cette thése concernelicapipn des RNAs a l'identification des
parameétres de la machine asynchrone puis a la codendiun systéme de conversion de
I'énergie éolienne équipé d’'une machine asyncheodeuble alimentation (MADA). Ce tra-
vail comporte de nombreux volets et touche a plusiglisciplines en méme temps. Il com-
porte de plus des parties expérimentales fortesneaignements et qui permettent, non seu-
lement de voir concretement I'aboutissement einalité de I'étude, mais aussi de faire res-
sortir les problémes cruciaux de mise en ceuvre.

Notre idée de départ était de savoir quel pouétadt I'apport de ces techniques neuronales
appliguées a l'identification et a la commande aenlachine asynchrone. Cette derniere est
devenue aujourd’hui un actionneur électrique tnésressant dans de nombreuses applications
industrielles.

En effet, la machine asynchrone associée a un dissaur statique constitue un variateur
dont l'utilisation industrielle est de plus en plagportante. Un tel intérét a été suscité d’'une
part a cause des caractéristiques de cette madhaiide colt d’achat, maintenance simplifiée
et robustesse mécanique et d’autre part gracessofede I'électronique de puissance et au
développement de processeurs de traitement deugignes puissants. Il est incontestable
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Introduction générale

gu’il y a une demande certaine pour intégrer cetdehine électrique dans la commande de
procédés ou un haut degré de précision est néregsar exemple, robots et machines a ou-
tils ; mais également, dans les domaines de I'pét@d et de la propulsion électrique sans
oublier le domaine des énergies renouvelables. rigime, obtenir un haut niveau de perfor-
mances dans la commande de la machine asynchroassité une trés bonne connaissance
de ses parameétres électriques et mécaniques. idrandilement, ces parametres sont calculés
a partir des caractéristiques données sur la plagumalétique et/ou en utilisant des essais
classiques a vide et a rotor bloqué. Par ailleless parametres obtenus avec ces méthodes
classiques sont loin d’étre précis pour prétenddesientrainements a hautes performances.
Dans cette direction, nous proposons un travagimai pour I'identification des parametres
électrigues et mécaniques de la machine asynchrasé sur les RNAs de type ADALINE
(ADAptive—LInear—NEuron

L'utilisation de la machine asynchrone dans le domales énergies renouvelables, no-
tamment dans la conversion de I'énergie éolienngsgmte un intérét tout a fait particulier.
Actuellement, le systeme éolien a vitesse varibbke sur la MADA est le plus utilisé dans
les fermes éoliennes terrestres. Son principalatage, et non des moindres, est d’avoir ses
convertisseurs statiques triphasés dimensionnésynmeupartie de la puissance nominale de la
MADA, ce qui est en fait un bénéfice économique anignt par rapport a d’autres solutions
possible de conversion électromécanique. En d&a¥)ADA permet un fonctionnement sur
une plage de vitesse de +30% autour de la vitessymchronisme, garantissant ainsi un di-
mensionnement réduit des convertisseurs statigaeseux-ci sont connectés entre le bobi-
nage rotorique de la MADA et le réseau électrique.

Dans la commande d’un systéme éolien, la synchabarsappropriée avec le réseau élec-
trique est I'un des aspects les plus importantsrgidérer dans le contréle d’un tel dispositif
connecté au réseau. La solution la plus largendpitée pour la synchronisation est la PLL
(Phase—Locked Loopu boucle a verrouillage de phase). Dans la ptupes stratégies de
commande classiqgues des systémes éoliens, I'anhplita fréquence et la phase instantanée
du vecteur tension réseau sont nécessaires peynt¢daronisation des variables de sortie du
systeme, le calcul de puissances, la transformatisnvariables d'état dans des référentiels
tournants, etc. La technique la plus utilisée dausynchronisation des dispositifs reliés au
réseau électrique est la PLL triphasée conventimmasée sur un référentiel synchrone.
Cette technique utilise la transformation de Codieoet la transformation de Park pour trans-
former les tensions triphasées du référentiel Bhtucelui tournant. Dans I'idéal, la PLL con-
ventionnelle fournit des résultats acceptableseweant, en présence de perturbations dans
les tensions réseau, cette technique devient ingeréen conséquence, les performances de la
commande deviennent complétement dégradées. Nious giroposer dans ce mémoire une
nouvelle PLL adaptative a base des réseaux de mesiADALINE qui permet de résoudre ce
probleme.

Ce mémoire de thése est organisé en quatre clagétaillés ci-apres.

Au Chapitre 1, nous exposons un état de I'art sur l'identificatet la commande des sys-
temes dynamiques en utilisant les techniques nalgenCette étude permettra d’analyser les
mécanismes du processus d’apprentissage inséraidathema d’identification ou de com-
mande. Nous étudions au début le processus d'agmage. Ensuite, Plusieurs techniques et
stratégies neuronales d’identification seront ééeguet différents schémas de commandes
neuronales seront exposés. Nous présentons aassied’ techniques de commande basées
sur I'apprentissage d’'un régulateur conventionnel.
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Notre contribution originale débute &hapitre 2 ou nous proposons une nouvelle straté-
gie d’identification des parametres électriquesnétaniques de la machine asynchrone en
utilisant les RNAs de type ADALINE. L'identificatio se fait en deux étapes ; une étape
d’identification des parametres électriques et auee d’identification des parametres méca-
niques.

Dans I'étape d'identification des parametres éigats, nous déterminons d’abord le mo-
dele de la machine asynchrone a l'arrét. Nous mop® par la suite une approximation du
modele de la machine par un systeme lent de prexdes aux basses fréequences (BFs) et par
un systéme rapide de premier ordre aux hautes dnegs (HFs). En utilisant les réseaux
ADALINE, nous identifions les deux sous—systemes & rapide aux BFs et aux HFs respec-
tivement. Les poids des réseaux ADALINE permettientetrouver les parameétres électriques
recherchés. Nous réalisons des tests expérimemans une configuration a l'arrét et en
fonctionnement normal de la machine afin de prolegrécision des paramétres électriques
obtenus. Ensuite, nous étendons I'approche ADALBNEdentification des parameétres me-
canigues. Nous exposons le modéle de la machimela®ne ainsi que le modéle mécanique
de la machine sous la commande a flux rotoriquentéi Deux stratégies d’identification des
parameétres mécaniques en utilisant les réseaux ADRBIseront proposées. La premiére stra-
tégie est basée sur I'équation mécanique et laiglmexest basée sur la réponse harmonique
de la vitesse mécanique. Les poids de 'ADALINEmpettent de retrouver facilement les
parametres mécaniques de la machine. Vers ladus wérifions expérimentalement les deux
méthodes et nous validons les parameétres obtenudepaessais de démarrage direct de la
machine asynchrone.

Au Chapitre 3, nous présentons une étude d’'un émulateur d’'ubéngiéolienne a vitesse
variable d’'une puissance de 3kW destiné a I'entraent d’'une MADA. Nous proposons au
début une nouvelle méthode de modélisation deriactaistique de puissance de la turbine
au moyen d’un réseau MLP (Multi-Layer PerceptronRmiceptron Multicouches). Ensuite,
deux méthodes de commande de la turbine éolienmeegtant d’extraire le maximum de
puissance du vent seront synthétisées. Afin d’eévitee mesure locale du vent, nous propo-
sons un estimateur neuronale de la vitesse dua/daise d'un réseau MLP. A la fin de ce
chapitre, nous présentons la construction de I'ateut de la turbine éolienne ou le MCC
remplace la turbine dans le systéme de conversdrédergie éolienne. Le couple de com-
pensation de linertie et des frottements de laihg sera pris en considération. Tout le sys-
teme est implémenté sous MATLAB-Simulink et valigar des essais en simulations.
L’objectif de ce chapitre, en plus de celui du disiennement d’un émulateur d’'une turbine
éolienne, est de montrer I'apport des RNAs damsddélisation de la caractéristique de puis-
sance d’une turbine éolienne ainsi que dans laegiimn d’'un estimateur neuronal de la vi-
tesse du vent.

Finalement, dans I€hapitre 4, nous traitons la modélisation et la commande oraale
d’'une MADA d'une puissance de 3kW dédiée a la cosiva de I'énergie éolienne. Nous
présentons initialement deux stratégies de commdada MADA,; la commande en couple
électromagnétique et la commande découplée desgmaiss active et réactive statoriques.
Ensuite, nous traitons le probleme de la synchabiois de la MADA au réseau électrique ou
nous proposons une nouvelle PLL neuronale adapthtigée sur les réseaux ADALINE. Les
résultats d’expérimentation de la nouvelle PLL oeafe sur un réseau réel présentant des
défauts montrent son efficacité et sa robustesseapaort a la PLL conventionnelle. Vers la
fin, nous présentons une validation expérimentaléaccommande découplée des puissances
active et réactive de la MADA utilisant la PLL nenale proposée. Les différents résultats
expérimentaux obtenus valident les théories etritégie développée de la commande dé-
couplée des puissances de la MADA.
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Cette thése s’achéevera par une conclusion géné&slenant les principaux résultats obte-
nus ainsi que les perspectives ouvertes par caitrav
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Techniques neuronales pour l'identification et
la commande des systemes dynamiques

Résumé Ce chapitre décrit un état de I'art sur les techesgneuronales nouvellement introduites
dans le monde de I'électrotechnique. Nous commengotre étude par présenter quelgues généralités
sur les réseaux de neurones artificiels (RNAs).N\awordons par la suite le processus d’apprenéssag
des RNAs ou nous présentons seulement I'appregéissapervisé pour sa large utilisation et nous
exposons trois algorithmes d’'apprentissage. Noudi@ts en détail I'apprentissage par correction
d’erreur et lapprentissage a rétropropagation. uEes nous discutons différents schémas
d’identification et de commande neuronales de systedynamiques existants dans la littérature.
D’autres schémas de commande a base d’apprentidsagggulateurs conventionnels seront égale-
ment présentés. Quelques avantages des techniquemales par rapport aux techniques convention-
nelles dans la commande et I'identification de &aysts dynamiques seront évoqués en dernier.
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Techniques neuronales pour I'identification etdancnande des systéemes dynamiques

1.1 Introduction

ES TECHNIQUES DE L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE tellegue les systemes ex-

perts, la logique floue, les algorithmes génétigeiekes réseaux de neurones artificiels
(RNAs) ont été largement utilisées dans le domdmé'électronique de puissance et de la
commande des machines électriques [1], [2], [3pbiectif recherché dans I'utilisation des
techniques de l'intelligence artificielle est diaar a I'émulation du raisonnement humain sur
un DSP Digital Signal Processqr(processeur de signal numérique) de telle sartelg sys-
teme complet commande—machine puisse penser ét iaigemment comme un étre hu-
main [4]. Un systéme commande—machine équipé dgorithme développant un calcul par
intelligence est appelgysteme intelligen]. En effet, un systeme intelligent possédeda c
ractéristigue d’apprentissage, d’auto-organisabnd’auto-adaptation. Les techniques de
l'intelligence artificielle ont été discutées pentdéongtemps et le seront également a I'avenir
[61. [7].

Actuellement, les techniques de l'intelligencefaiglle sont largement utilisées dans de
nombreux domaines tels que la régulation de prasesslustriels, le traitement d'image, le
diagnostic, la médecine, la technologie spatialle®systémes de gestion de données infor-
matiques. Parmi toutes les techniques intelligentesRNA semble avoir le maximum
d’'impact dans le domaine de I'électronique de farss et dans la commande de machines
électriques, ce qui est évident par le nombre inapbide publications réalisées dans la littéra-
ture [5], [8].

Les RNAs constituent une technique de traitemerdadaées bien comprise et bien mai-
trisée. Ces techniques s’integrent parfaitements das stratégies de commande. En effet,
elles réalisent des fonctionnalités d’identificatiale contr6le ou de filtrage, et prolonge les
techniques classiques de I'automatique non lingmite aboutir a des solutions plus efficaces
et robustes.

L’objectif de ce chapitre est de présenter undgdtart sur I'identification et la commande
de systémes dynamiques en utilisant les technigqueesonales. Cette étude permettra
d'analyser les mécanismes du processus d'appragéssinséré dans un schéma
d’identification ou dans une stratégie de commande.

Nous abordons au début quelques concepts et gédede base sur les RNAs. Le proces-
sus d’apprentissage sera développé sous difféatgdsithmes. Nous exposerons notamment
'apprentissage par correction d'erreur, l'appresdige a rétropropagation d'erreur et
'apprentissage compétitif. Ensuite, difféerentesht@ques et stratégies neuronales seront évo-
guées pour l'identification d'un systéme dynamigiim de reproduire son comportement.
Difféerents schémas de commandes neuronales setpasés, notamment la commande di-
recte, la commande inverse et la commande diragtrse avec et sans modele de référence.
Quelques architectures de commande basées surefdigsage d’'un régulateur convention-
nel seront également présentées. Cette étude perrdetmieux interpréter les mécanismes
d’'un processus d'apprentissage inséré dans un schédentification ou de contréle. Nous
présenterons a la fin de ce chapitre quelgues agestde ['utilisation des technigques neuro-
nales dans l'identification et la commande par capaux techniques classiques.

Dans le but de généralisation, nous portons naisomnement dans ce chapitre sur des
systemes dynamiques de facon générale, sachatgsysgstéemes électriques que nous allons
traiter dans cette thése sont aussi des systemesnityjues et multivariables a caractéres non
linéaires.
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1.2 Reéseaux de neurones artificiels

Dans cette section, nous présentons dans un preanies un bref historique sur les RNAs
et des généralités sur leurs concepts de base. Mbosdons ensuite le processus
d’apprentissage. L'apprentissage d’'un RNA se rége le choix du type d’apprentissage et
de l'algorithme de mise a jour. Comme type, seapprentissage supervisé sera détaillé vu
son intérét dans la commande et l'identificatios dgstemes dynamiques. Nous présentons
trois algorithmes d’'apprentissage : I'apprentisspge correction d’erreur, I'apprentissage a
rétropropagation du gradient d’erreur et I'appresdge par renforcement. Seuls les deux
premiers algorithmes seront détaillés en raisoleaelarge utilisation.

1.2.1 Généralités

Dans les premiers travaux, en 1943, McCulloch & Riissent leurs noms a une modélisa-
tion du neurone biologique. Ce sont les premiemsoatrer que des réseaux de neurones for-
mels simples peuvent réaliser des fonctions logigaethmétiques et symboliques complexes
(tout au moins au niveau théorique). Quelques anpkes tard, en 1949, Hebb compléte ces
travaux en introduisant une formulation du mécaeigshiapprentissage, sous la forme d’'une
régle de modification des connexions synaptiqugs [9

Les premiers succes de cette discipline remontd856&, lorsque Rosenblatt développe le
modele du Perceptron. Il construit le premier neardinateur basé sur ce modele et
'appligue au domaine de la reconnaissance desefit0]. Notons qu’a cette époque les
moyens a sa disposition étaient limités et c’éta@ prouesse technologique que de réussir a
faire fonctionner correctement cette machine plasqdelgques minutes. C’est alors qu’en
1960, l'automaticien Widrow développe le modele ADKE (ADAptive Linear NEuron
Dans sa structure, le modele ressemble au Peroemependant la loi d’apprentissage est
différente. Celle-ci est a I'origine de I'algoritlende rétropropagation de gradient trés utilisé
aujourd’hui avec les MLPsMulti-Layer Perceptrons(Perceptrons Multicouches). Minsky et
Papert publient ensuite en 1969 un ouvrage quiemeividence les limitations théoriques du
Perceptron. Ces limitations concernent I'imposkeitle traiter des problemes non linéaires
en utilisant ce modele [11].

Le renouveau de cette discipline reprend en 198Rega Hopfield. Au travers d’un article,

il présente une théorie du fonctionnement et dssipihités des réseaux de neurones. Ce n’est
ensuite qu'aux environs de 1985 que la rétroprap@ayau gradient apparait. C’est un algo-
rithme d’apprentissage adapté aux MLPs. Sa déctmugst réalisée par Rumelhart et McClel-
land, mais aussi par Werbos et LeCun. Depuis détteuverte, on avait la possibilité de réa-
liser une fonction non linéaire d’entrée—sortie saréseau, en décomposant cette fonction en
une suite d’étapes linéairement séparables [12].

Depuis ce temps, le domaine des réseaux de neufomes constamment de nouvelles
théories, de nouvelles structures et de nouveagoriimes. Dans ce chapitre, nous allons
tenter d’exposer les plus importants.

Les neurones sont responsables de la perceptidimtdgration puis de I'émission et de la
propagation des messages nerveux. La cellule regveonstitue une unité élémentaire de
calcul, elle est I'unité de base de traitement’idéormation effectué par les réseaux de neu-
rones réels ou artificiels.

Un neurone formel ou artificiel est une opératioatim@matique tres simple. La sortie du
neurone est une fonction généralement non linékiree combinaison des entrégegpondé-
rées par les parametras, qui sont souvent désignés sous le nonpaiels en raison de
l'inspiration biologiquepoids synaptiqued.a figure 1.1 montre le schéma de principe d’'un
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neurone formel. La fonctiof.) est undonction d’activationqui calcule la sortie du neurone
en fonction d’'urpotentiel vconstitué de la somme des entnégmondérées par les valeurs des
poidsw;, a laquelle s’ajoute un terme constant app&lés.

La sortie du réseau de neurone forfi(Ml est donnée par I'expression suivante :

y=1(v)= f@x.w bj (L.1)

avech=xg.Wo=Wo.

L'utilisation d’'une fonction d’activation non lin@a permet aux RNAs de modéliser des
éguations dont la sortie n'est pas une combindis@aire des entrées. Cette caractéristique
confére aux RNAs de grandes capacités de géndiatist de modélisation fortement appré-
ciées pour la résolution des problemes non ling4&ke

B::-ais

y
f() Sortie

X2 m

2

Fonction

Noyau cellu- d’activation

laire

Xn

n

‘ s )

Entrée Poids

Figure 1.1.Topologie d’un neurone formel

1.2.2 Processus d’apprentissage

La conception dun RNA passe par une étape impmrtaappelée processus
d’apprentissage. Cette étape offre la possibilitdR&BIA d’apprendre et d’améliorer ses per-
formances pour les tdches de commande ou d’ideatidn de systemes dynamiques [13]. Le
processus d’apprentissage peut se faire par laficettchn et 'adaptation des poids et du biais
du RNA afin de converger vers des valeurs conssagtteptimales.

Différents algorithmes d’apprentissage et diffésegpes d’apprentissage ont été dévelop-
pés dans la littérature dans le but de réalisefapgation et I'optimisation des poids d’'un
RNA. L'apprentissage par correction d'erreur (apfpissage a rétropropagation),
'apprentissage type Boltzmann, I'apprentissage bitab et I'apprentissage compétitif peu-
vent étre mentionnés parmi les algorithmes les pii¢s dans la littérature [14], [15], [16].
Quant aux types d'apprentissages : I'apprentissagervisé, I'apprentissage par renforce-
ment et I'apprentissage non supervisé peuventadtssi mentionnés [11], [14], [17], [18],

[19].

Dans le domaine de [lidentification et la commande systémes dynamiques,
'apprentissage supervisé est souvent utilisé potniger I'erreur de la sortie d'un RNA. Ce
type d’apprentissage sera abordé en détail dgrerti@ suivante.
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1.2.3 Types d’apprentissage
1.2.3.1Apprentissage non supervisé

L’'apprentissage est non supervisé lorsque I'adiaptates poids ne dépend que des criteres
internes au réseau. L’adaptation se fait uniqueraeat les signaux d’entrées. Aucun signal
d’erreur, aucune sortie désirée n’est prise en temp

1.2.3.2Apprentissage par renforcement

L’apprentissage est de type par renforcement lerdguéseau de neurones interagit avec
'environnement. L’environnement donne une réconspegpour une réponse satisfaisante du
réseau et assigne une pénalité dans le cas centrairéseau doit ainsi découvrir les réponses
qui lui donnent un maximum de récompenses.

1.2.3.3Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé consiste a adapter ids ptun RNA de telle sorte que sa sortie
(sortie calculée) soit la plus proche possibleadedrtie que produira s@uperviseur(sortie
désirée) lorsqu’ils sont excités par la méme entréeprincipe de I'apprentissage supervise
est montré a la figure 1.2. Sur ce schéma, un vecdientréeX est appliqué a la fois au su-
perviseur et au RNA. Le superviseur produit undisatésiréeyy et le RNA calculera une
sortie y. L'erreur entre ces deux sortiessyqy, sera exploitée pour la modification et
'adaptation de la structure du RNA (processus deem jour des poids) jusqu’a avoir une
erreur suffisamment faible. Ce processus s’opérativement et lorsque I'erreur est minime
le RNA devient pratiguement identique a son sugertwi en termes de comportement entrée—
sortie.

Une fois I'apprentissage est accompli, le RNA paats étre exploité dans I'identification
ou dans la commande de systemes.

X . Yd
Superviseur >
L
RNA e

Figure 1.2. Apprentissage supervisé

1.2.4 Algorithmes d’apprentissage

Différents types d’algorithmes d’apprentissage get\étre utilisés pour modifier les poids
d’'un RNA dans le but d’avoir a sa sortie une répahésirée. Les algorithmes d’apprentissage
par correction d’erreur, a rétropropagation du gmatdd’erreur et compétitif seront abordés
dans cette partie pour leur large utilisation.

La méthode d’apprentissage a rétropropagation ddigmt d’erreur sera utilisée dans nos
travaux, notamment dans la modélisation par RNAakfficient de puissance d’'une turbine

13



Techniques neuronales pour I'identification etdancnande des systéemes dynamiques

éolienne et dans la conception d’'un estimateuramalrde la vitesse du vent inséré dans la
commande d’une éolienn€ljapitre 3).

1.2.4.1Apprentissage par correction d’erreur

La figure 1.3 montre la structure d’'un réseau derores a une seule couche cachée [5],
[13], auquel un vecteur d'entréX(K)=[x(k) Xa(K)...xn(K)]" est appliqué. Le signal
Ya(K)=[ya1(K) ydz(k)...ydlo(k)]T représente le vecteur de la sortie désingg(K)=[yies(K)
yzEzs(k)...yp.es;(k)]T est le vecteur de la sortie du réseau de neuKsnédie estiméey (k) est
la sortie dui®™® neurone a linstant discrét L’entréeX(K) et la réponse désirée correspon-
danteyq(k) constituent un exemple particulier qui représéateysteme a l'instant discrit
L’erreur g(k) a lai®*"®sortie du RNA est constituée par la différenceesn(k) etyies(K). Elle
est définie par :

& (k) =% (K- Yeu( K 1.9)

L’apprentissage par correction d’erreur consistei@imiser une fonctiod définie comme
suit :

J= E[%Zpl: € ( k)} (1.3)

avecE l'espérance mathématique. Le facteur ¥z est utilesgs la méthode de correction de
l'erreur pour simplifier I'écriture de la dérivatiode J par rapport aux poids du réseau. La
méthode du gradient est utilisée pour réaliser ildmisation de la fonctiod [13], [14]. La
difficulté de cette méthode d’optimisation vient féit que le calcul de la matrice de corréla-
tion nécessite la connaissance de la relation &drentrées et les sorties.

Couche d’entrée Couche cachée Couche de sortie

Dénormalisation .
Sortie

Yes(K)
Y1 est

y2 est
—>

Lm e - L L e e ,Algorith_me
Mise & jour des poids d'apprentissage

Figure 1.3.Structure d’'un réseau de neurones a une seulbeoachée
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Afin de surmonter cette difficulté, Widrow et Hofbnt proposé une solution
d’approximation valable dans le cas d’'un environeetrinconnu en écrivant la fonctiah
sous la forme suivante [15] :

Zp: & (K (1.4)

i=1

J=

N~

En observant I'équation (1.4), nous remarquonsagtie solution d’approximation retient
uniguement les vecteurs instantanés de la somnferdeur au carré. En conséquence, une
meéthode en découle qui est connue sous le nomodigdne des Moindres carrées commu-
nément appelé algorithme LM&dast Mean SquayeNous développons les détails de cette
meéthode dans la partie suivante.

a. Algorithme LMS

L’algorithme LMS a été formulé par Widrow et Hofoyr étre utilisé dans les circuits de
commutation adaptativeAflaptive Switching Circuit[15]. Ce type de réseau de neurones
linéaire appelé également ADALINE présente certamantages tels qu’'une architecture
simple, un apprentissage rapide et une possil#epirétation physique de ses poids [20], [21],
[22]. Cependant, cet algorithme n’est utilisé qe@awun réseau particulier ou la structure entre
les entrées et les sorties est linéaire [12], [C3]aprés, nous étudierons un algorithme basé
sur I'équation de Wiener—Hopf pour ensuite déduire extension de I'algorithme LMS [15].

I.  Equation de Wiener—Hopf

Considérons un vecteur d’entr¥&) de dimensiorm comme le montre la figure 1.4. La
nouvelle fonction de co@(k) peut s’écrire de la fagon suivante :

3(K) :%.E[é( 9] (1.5a)

avec .

e(= % (- wa( §= %( -2 w K £ X (1.5b)

i=1

X(K) W(K)

Xk ofwn(hy

oy ta{e)

Xm(K) »(Win(K)

) -
» Mise ajour ek)
des poids

ry

Figure 1.4.Topologie d'un ADALINE
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L’algorithme d’apprentissage consiste a minimisefonctiond en modifiant les poids.
Apres développement du carré dans (1.5a), nousaisd’expression suivante [13] :

2(9=5E(%(R) =2 [ wl - B )k o B30 [ v K ab ke 6 )k (N

- (1.6)

m
j=1i=1

ou les poidswi(k) sont considérés comme des valeurs constantesgena permanent. Afin
d'alléger I'expression (1.6), nous posomg=E(ys’(k)) comme une valeur moyenne de la sor-
tie désirée au carréyqdi)=E(ya(k).x(K)) comme une fonction de corrélation entre la sorti
désirée et l'entréex;, rx(j,i)=E(x(k).x(Kk)) comme une fonction d’auto-corrélation de
'ensemble des vecteurs d’entréeeg=(,2,...m). Apres remplacement, I'équation (1.6) peut
étre réécrite sous la forme suivante :

m

39 =21 =2 [w (K ()] +

i=1

[ w; (K).w (K.t )] (1.7)

La convergence de l'algorithme est atteinte powr uwaleur minimale de la fonction de
cotJ qui représente la surface de I'erreur du réseatte@ondition optimale est obtenue
guand la dérivée dé&par rapport aux poids;, appelée le gradient de I'erreur surfacique, est
nulle. Cette dérivée est définie comme suit :

83 (k
%):DWJ(k) (1.8)

j=1i

N =

m
=1

avec .

DWJ(k)=—rydx(i)+iZ::[wj(k).rx(j,i)] (1.9)

L’égalisation a zéro de I'équation (1.9) nous pdrdeminimiser la fonctiod(k) et de de-
duire une équation permettant de calculer les pmidisnaux :

g[wj(k)-fx(J,i)Frydx(i) (1.10)

Dans I'équation de Wiener-Hopf (1.10), les poidatsabtenus par la division de la fonc-
tion de corrélation entrgy(k) et x(k) avec la fonction d’auto-corrélation inverse dcte@ir
d’entréeX(k). Deux méthodes ont été proposées dans la littératour éviter le calcul de
linverse de la matrice(j,i) [13], [14], [15]. Ci-apres, nous exposons cesxdegthodes.

i. Méthode du gradient

La méthode du gradient suppose que les poids vaaiat le temps et ses valeurs sont
modifiées de maniére itérative suivant I'erreurfatigue afin d’atteindre le point minimal de
J. La figure 1.5 montre le principe de cette apprdion. Il est intuitif de montrer que la
direction de I'adaptation des poids est opposéella du vecteur du gradiedtdont les élé-
ments sont définis par,;J(k), avec :i=1,2, ...m. En suivant cette méthode, I'adaptation ap-
pliquée au poidsv(K) a I'itérationk est définie par :

Aw (k) =-n.0,, (K 1.11)
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ol 7 est une constante positive proche de zéro apfeteefficient d’apprentissagé la fin,
la mise a jour des poids se ferra comme suit :

w (k+1)=w(K-n0, I K (1.12)

A patrtir des équations (1.9) et (1.12), nous ohtenme relation entre deux poids consécu-
tifs en fonction de la matrice de corrélatiggi) et d’auto-corrélatiom,(j,i) :

(ks =w(k+n) 5, ()-3[w (9-5(31)] 1.1

i=1

La nécessité de disposer des fonctions de cowglgiii) etry(j,i) est un inconvénient ma-
jeur de la méthode par descente du gradient. En, efins certain cas ces fonctions ne sont
pas connues et c’est ce qui conduit a utiliser eltsnations. Pour résoudre ce probleme,
I'algorithme LMS a été proposé afin d’estimer casctions de corrélation.

J

V) 0J (k)
ow

aJ(k

Aw = /7.—( )

Jm\n aW

/
< ' »Poids
Wopt w(k+1)  w(k) w(0)

Figure 1.5.Principe de la méthode de la descente du gradient

iii.  Algorithme LMS

L’algorithme LMS est basé sur I'utilisation de K@sation instantanée des fonctions de
corrélation. Ces estimations sont données par:[13]

Lo (1K) = ya (K).x (K) 14a)
(1K) =x, (k) x (K (at)

En remplacant (1.14a) et (1.14b) dans I'équatiob3)] nous obtenons :

(ks =w() 0] ¥ (- h-3L o § o kot K|

=w(9n] (4= w(Rx(¥]|- A B (1.9
=w (k) *+7.L % (K- (K] x( B

Finalement, l'algorithme d’apprentissage LMS réalgar itérations se présente selon les
étapes suivantes [15], [20] :
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=

Initialiser le vecteur poids\V(k) et le parametre d’apprentissaggles éléments de
W(0) sont choisis aléatoirement).

Appliquer le vecteuK(k) en entrée du réseau.

Calculer la sortigres(K)=W'(K)X(K).

Calculer 'erreure(K)=y(K)—Yes(K).

Calculer le nouveau vecteur poigk+1)=W(K)+,e(k)X"(K).

k —k+1 et aller a I'étape 2.

QuhwN

iv.  Choix du coefficient d’apprentissage

Le coefficient d’'apprentissage détermine la stabilité et le taux d’apprentissafe
RNA. Pour des entrées indépendantes du temps,nkeegence et la variance du vecteur
moyen du poids sont assurées pour la plus pataepratiques si :

0<n< (1.16)

_1
trace] R

ou tracgR]=Y (éléments diagonaux d®, avecR est la matrice de corrélation d’entrée défi-
nie comme R= E(X.X").

Le coefficient d’apprentissageest un parametre important. Le choix d’'une pet#keur
de n permet une meilleure stabilité du réseau de nesromais une convergence des poids
lente [23], [24]. En conséquence, pour accéléramlavergence du vecteur poids et raffiner
les résultatsy doit étre variable pendant le processus d’apmeagie. Sa valeur doit étre se-
lectionnée relativement grande au début, et sezaidéante et prendra une valeur faible a la
fin de 'apprentissage. L’expression gipeut étre décrite par I'équation suivante :

t

n=n (”—J (1.17)
7

ou z; et u sont respectivement la valeur initiale et la valdinale du coefficient
d’apprentissage. La variableest le temps d,ax €St le temps nécessaire a la décroissance du
coefficient d’apprentissage.

Il est a noter que, dans la méthode de la desckntgradient, le vecteur de poitigk)
converge vers un vecteur opting,; et cela en commencant par les valeurs initidl3) et
en poursuivant une trajectoire a I'opposition delilection du gradient (figure 1.5). Quant a
'algorithme LMS appliqué a un environnement inconfe vecteur de poids est estimé et
poursuit sa trajectoire vers des poids optimauxc@&mséquence, le vecteur de poids estimé
converge vers un vecteur optinval,, quand le nombre d'itérations tend vers I'infini.

Une différence entre les deux méthodes existeaatilyyse de la maniere avec laquelle la
correction de I'erreur est effectuée peut bien raegh évidence cette différence [13]. En ef-
fet, a chaque itération, la méthode du gradientimmsge la valeur moyenne au carré de
'erreur impliqguant un ensemble de valeurs moyendeanant de ce fait un vecteur gradient
qui permet de détecter le point optimal quand lemime d’itérations tend vers l'infini. Alors
gue, l'algorithme LMS minimise une estimation imgenée de la fonctioh Du point de vue
temporel, la premiére méthode minimise la sommeedieur au carré ¥5e*(k) qui est inté-
grée dans toutes les itérations précédentes. Es€guance, un stockage d’information pour
calculer les estimations des fonctions de cor@taéist nécessaire. Par contre, I'algorithme
LMS minimise I'erreur estimée instantanée au caxgrimée par Y%.s2(k) réduisant ainsi le
volume de stockage. Dans ce dernier cas, aucuoerafion a stocker n’est demandée a part
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le vecteur des poids actuel du réseau. Lorsqueitd pptimal des poids change en fonction
du temps, l'algorithme LMS a pour tache non seuldnte trouver ce point optimal de la
surface d’erreur mais également de le suivre aitondjue le coefficient d’apprentissage
soit choisi positif proche de zéro.

La preuve de convergence du vecteur poids d’'un ADDW peut étre trouvée dans [15],
[25]. Les réseaux de neurones de type ADALINE dgerdilisés dans nos travaux dans
I'identification des paramétres de la machine akyore Chapitre 2) et dans le filtrage et la
poursuite de la frequence des tensions du réseati@le Chapitre 4).

1.2.4.2Apprentissage a rétropropagation du gradient d’erreur

L’algorithme d’apprentissage LMS abordé dans ldiseqrécédente permet de mettre a
jour les poids d’'un réseau a un seul neurone samshes cachées (ADALINE), par contre,
I'algorithme a rétropropagation d’erreur que nolisns aborder dans cette section permet la
mise a jour des poids d’'un réseau de neuronesaoutthe (MLP). Dans ce dernier, I'erreur
est propagée a travers le réseau de la couche rtle sers la couche dentrée dou
'appellation de cette méthodétropropagation[12]. Contrairement au réseau ADALINE
utilisant l'algorithme LMS, l'avantage majeur d’'WMLP avec l'algorithme de rétropropaga-
tion de l'erreur est qu’'il permet de modéliser dgstémes non linéaires en introduisant des
fonctions d’activation non linéaires dans son deztiure. L’ADALINE présente uniqguement
des relations linéaires entre les entrées et lEegdonction d’activation linéaire), par consé-
guent, il ne peut que résoudre des problemes tegai

f(s)t f(s) ¢ f(s) ¢

+1 1 —_ +1

(a) fonction bipolaire linéaire (b) fonction de seuil

f(s)4

(d) fonction sigmoide (e) fonction tangente hypéicuz
Figure 1.6.Fonctions d’activation d’'un neurone artificiel
Comparé au principe de fonctionnement de I'algarghLMS, I'algorithme a rétropropa-

gation d’erreur posséde une étape supplémentairétrdg@ropagation de I'erreur de la couche
de sortie vers la couche d’entrée. Dans ce capdiels sont mis a jour par le calcul du gra-
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dient de I'erreur obtenu a partir de la dérivateine stockage local de la sortie de chaque
neurone [26]. Donc, les fonctions d’activationsvemit étre dérivables. Différentes fonctions

d’activations existent. Les plus fréquemment wdiis sont montrées dans la figure 1.6 [5],
[12], [13]. Elles sont la fonction bipolaire linéai(a), la fonction de seuil (b), la fonction de

seuil bipolaire (c), la fonction sigmoidale (d)latfonction tangente hyperbolique (e). Les

fonctions de seuil sont généralement utilisées jutassification [27], tandis que les deux

fonctions sigmoidale et hyperbolique sont utilisdass diverses applications relevant du do-
maine de I'électronique de puissance et la commaedmachines électriques [1], [5]. Ces

deux fonctions non linéaires permettent de teninute des non linéarités du systéeme a com-
mander ou a identifier. En utilisant la fonctioractivation linéaire, toutes les non linéarités

du systeme sont négligées.

a. Calcul de la sortie du réseau MLP

Dans le but de simplifier le calcul, considéronsdseau de neurones multicouche, donné
dans la figure 1.3, ayam entrées, une couche cachéendeurones et une couche de sortie
de p neurones. Le calcul que nous allons développer @ee facilement généralisé sur un
réseau ayant plusieurs couches cachées.

Avant de commencer les calculs, définissons d’atbesdvecteurs suivantsx(k) est le
vecteur d’entrée du réseau de neurone de dimeiisioh), W(k) est la matrice des poids
dans la couche cachée de dimensiornj, XV(k) et OY(K) sont respectivement les vecteurs
d’entrée et de sortie de la couche cachée de diore(ms<1), AY(K) est le vecteur de I'erreur
de rétropropagation de la couche cachée de dimefsid), W?(K) est la matrice des poids
de la couche de sortie de dimensiarp), X®(k) et O)(k) sont respectivement les vecteurs
d’entrée et de sortie des neurones dans la couelsertie de dimensiompx1), A®(K) est le
vecteur de I'erreur de rétropropagation de la cewds sortie de dimensiopx1).

Suivant le schéma de la figure 1.3, nous pouvongéc

XD (K)=[ W (K] X( (1.18)
0% (k) = f(l)(X(l’(k)) @1
X@ (k) =[W@ (K] o(K (1.20)
0@ (k) = f(Z)( (2’(k)) (1)2
y(k)=0?(K (1.22)

avec :fY() etf®(.) sont respectivement les fonctions d’activatienla couche cachée et de la
couche de sortie.

En utilisant les équations précédentes (1.18) Z2J1nous pouvons calculer la sonig)
du réseau de neurone montré dans la figure 1.3 eosainh:

y(K) = f(2>([W(2)( k)T. f(l)([ WA( MT X k)) (1.23)

Dans le cas ol la fonction d’activation de la caudk sortie du RNA est linéairé{(.) est
une fonction identité), alors la sortigk) du RNA peut étre réécrite sous la forme :

y(K)=[we (Y] f<1>([v\/1>( BT X y) (1.24)
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Finalement, la fonctiod & minimiser est définie par :

3(9=22 v (W= ¥(R] (1.25)

i
b. Rétropropagation des erreurs et mise a jour des pds

L’adaptation des poids de la couche de sont/P(k)) se calcule en fonction de I'erreur
de rétropropagation de la couche de soni®(k)) et du vecteur de sortie des neurones de la
couche caché&”(k)) comme suit

A2 (K) = -y.0% (K).(AP(K)' (1.26)

Dans le cas ou la fonction d’activation de la caude sortie est linéaird®(.) est une
fonction identité), I'erreur de rétropropagatiaff(k) s’exprime par :

A (K) = y(K) = %l n
La mise a jour des poids de la couche cachée pdaire aussi de la maniere suivante :
M (K) = =y X (K).(AY(K)' (1.28)

Le vecteur de l'erreur de rétropropagation de lacbe cachée contenant toutes les erreurs
des neurones de la couche de sortie est donn&gaation suivante :

A (K)= Q¥ (K).(1- V() z w(RAD( B, aved=1, ...n (1.29)

Le termeOY(K).(1-0;Y(K)) correspond & la dérivée de la sortie de la fonaf’activation
sigmoidale dans la couche cachée. Dans le cas tbanton d’activation tangente hyperbo-
lique de la couche cachée, le vecteur d’erreuréti®mpropagation de la couche cachée est
exprimeé par [13] :

A® (k) =(1+9®(K)) (1- V(W) i w(RAP( B, aved=1,...,n  (1.30)

j=1
1.2.4.3Apprentissage compétitif

Dans un apprentissage compétitif, les neurones ragen compétition pour déterminer
lequel sera actif a un instant donné. Contraireneumt autres types d’apprentissage,
'apprentissage compétitif produit un vainqueursaigue, parfois, un ensemble de neurones
voisins du vainqueur, et seuls ce vainqueur etvaigsinage bénéficient d’'une adaptation de
leurs poids. L'apprentissage est dit local cartind un sous—ensemble des neurones du ré-
seau [12]. La figure 1.7 montre la structure déype de réseau de neurones. Un neujast
dit neurone gagnant si la somme d’activ@gk)=>"i-1 w;(K).%(K) est la plus grande parmi
toute celles des neurones de sortie. Ce neurordoestmis a 1 et les autres sont mis a zéro.
En utilisant I'algorithme d’apprentissage compétitadaptationAw;j(k) appliquée au poids
wij(K) est donnée par :

Aw; (k) = {”'()ﬁ (k) - ( k)) sij“"“neurone gagne la compétiti

, (1.31)
0 sinon
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ou 0<<1 est le coefficient d’apprentissage. Un neuromeng gagne pas la compétition ne
modifiera aucunement ses poids.

Parfois, on définit également un voisinage autaundurone gagnant et on applique une
regle similaire sur les voisins, mais avec un d¢oiefit d’apprentissage différent [12] :

/71-(Xa (K)- W ( k)) sile j°™ neurone est vainqueur
Aw; (k) = /72.(>g (k) - W ( k)) sile j*™ neurone est voisin du vainqu:  (1.32)
0 sinon

avec.<n. L'apprentissage compétitif est surtout utiliséslée contexte d’un apprentissage
dit non-supervisé, c’est-a-dire lorsque on ne cirnpes les valeurs désirées pour les sorties
du réseau [12].

Couche d’entrée Couche de sortie

| i \  Sortie

Y1
Ly

Entrée

| )

Figure 1.7.Structure d’un réseau de neurones avec appregeisssnpétitif

1.3 Méthodes neuronales d’identification et de commandele systéemes
dynamiques

La commande utilisant un contréleur neuronal séindjge par deux étapes : une étape
d’identification et une étape de commande. L'étdjentification vise a reproduire le com-
portement d’un systeme qu’il soit linéaire ou no@dire par un réseau de neurones identifi-
cateur (RNI) au moyen d’'une phase d’apprentisse@g@prentissage peut étre effectué hors
ligne, ou bien il peut étre effectué completementligne. Quand a I'étape de commande,
celle-ci consiste a utiliser les connaissancesiaegypendant I'identification pour fournir les
signaux de commande dans le but de faire suivreyaitme commandé une consigne bien
définie ou un état désiré de sortie en présenceooude perturbations. L'apprentissage en
ligne présente un intérét particulier dans le pgeas d’identification et de commande de sys-
temes dynamiques. En effet, pendant la commande sigtéme si une perturbation vient
changer I'état de ce systeme, le réseau de neurmmsdleur (RNC) suivra en ligne ces
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changements en ajustant ses parametres. Autreriteld dommande neuronale est adapta-
tive.

Avant d’exposer les differentes méthodes neurondleentification et de commande,
nous allons donner une définition d’'un systeme dygae.

Un systeme dynamique (figure 1.8) peut étre dé&mime un processus ayant un vecteur
d’entréeX(k) (signaux de commande) et un vecteur de sgtkie(mesures) qui sont parfois
perturbées par des bruiték) (signaux extérieurs non désirés). Au cours defenntionne-
ment, le systéme suit sa propre loi en faisantevaes variables intern&k). L’évolution
d'un systeme dynamique peut se définir par uneléarite par une fonctioR(.) linéaire ou
non linéaire. L’'expression de la sorfigk) du processus differe selon qu’il soit autorégfess
ou non. Dans le cas ou il n'est pas autorégrdassiprtiey(k) s’exprime par :

y(K)=F(X(K), S )+ 1 K (1.33)

Lorsque le processus est autorégressif, I'exprestcsa sortig(k) s’écrit par :

y(K) = F(X(K,oe X(k= ), S B $ k)i P KD &)+ ) (1.34)

Suivant I'équation (1.34), la sortie du processiiatant k dépend de son état interne et
de I'entrée de commande mais également diesnieres entrées de commande,jdierniers
états internes et de sksorties précédentes. Contrairement au systemé gacr’équation
(1.33), le caractére dynamique du systeme peutrét@nnu dans le systéme autorégressif
(1.34) dont la majorité des systemes dynamiquegseseédent le caractere.

Bruits
b(k)OR?
\ A 4
Entrées > . .
> » Sorties mesuré
de canmandé¢ ! Processus : p
moio . y(k)OR
X (K)YOR > >
| | |
I Y g ¢
Variables internes
S(KOR"

Figure 1.8.Schéma de principe d’'un systéme dynamique

Le reste de ce chapitre sera consacré a un étatridsur les architectures et les stratégies
d’identification et de commande basées sur les RMABuUs souvent utilisées dans la littéra-
ture. Différents schémas seront exposés. Quelquesages des techniques neuronales par
rapport aux techniques conventionnelles dans lartamde et I'identification seront cités vers
la fin.

1.3.1 Méthodes d’identification de systemes dynamiques

L’identification d’un systeme dynamique consistel’étaboration d’'un modele mathéma-
tique décrivant fidelement son comportement engérie. L'identification d'un systéeme
permet non seulement de le simuler dans différerdaditions de fonctionnement mais éga-
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lement de concevoir des lois de commande danstldeblui faire suivre des consignes bien
définies.

La figure 1.9 montre le principe d’'un apprentissagpervisé (identification directe) d’'un
processus. Dans cette configuration, le processésepte son vecteur d’entrée et celui de
sortie respectivement a I'entrée et a la sorti&dl. Pour chaque itératidk le RNI tente de
produire une sortiges(k) (sortie estimée) qui sera plus proche de laesaltii processug(k)
(sortie désirée). L'erreur entre la sortie estiragk sortie désirée(k)=yq(k)—VYes(k), est utili-
sée pour la modification et I'adaptation des paldsRNI jusqu’a avoir une erreur acceptable.
Une fois I'erreur minimale souhaitée est atteiaters le modéle direct du processus est iden-
tifié.

X® | processus Yl |
+
f
g :8@0* yes(k)_
RNI
7 ek

Figure 1.9.ldentification directe d'un processus

Dans le but de prendre en compte le caractere dgoand’'un processus lors de son iden-
tification, deux solutions peuvent étre utiliséka. premiére solution consiste a utiliser les
RNAs récurrents ou ceux qui sont capables de repedeffet dynamique du processus.
L'autre solution se base sur la présentation au €RdH vecteur contenant des informations
sur I'effet dynamique du processus. Dans ce casagiit de présenter des lignes a retard au
RNI. Pour l'efficacité de I'apprentissage, le RNitdavoir des informations adéquates a tra-
vers les signaux des entrées et des sorties. gresslia retard présentées au RNI peuvent con-
tenir a la fois des signaux de I'entrée et de liesodu processus. Le schéma d’apprentissage
de cette stratégie est montré dans la figure ICHbte stratégie est appelée aussi méthode
d’identification directe.

X(K) Ya(K)

Processug

+

k)

Yes(K)

Figure 1.10.Identification directe d’un processus a l'aide idaés a retard

Il existe une autre méthode d’identification qunsiste a apprendre 'inverse du processus
(identification inverse). Dans cette stratégientfée du processus est utilisée comme la sortie
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désirée au RNI, tandis que la sortie du processus@ctée comme une entrée au RNI. La
figure 1.11 montre le principe de cette méthodaesun apprentissage hors ligne du modele
inverse, le RNI estime la fonction inverB&(.) du processus. L'un des avantages de cette
méthode est qu’apres I'apprentissage, le RNI pkwésérie avec le processus permettra
d’assurer un contréle direct sans boucle de retour.

X® Processus|—,
f
N yes(k) 40@8:
o) /RNI

Figure 1.11.Identification inverse d’'un processus

Il est parfois intéressant de disposer du Jacotiien processus représentant la dérivée
temporelle du systéme, notamment lorsqu’une apprtinRaire locale du processus est dési-
rée. Ce Jacobien peut étre identifié en utilisastlynes a retard. L’apprentissage de ce Jaco-
bien s'effectue en présentant pour chaque itérdtjdas vecteurs d’entrée—sortdeX(k) et
Ay4(K), représentant les variations dans le temps diegesiX(k) et des sortiegy(k) du pro-
cessus. La figure 1.12 montre le schéma de prindigientification du Jacobien. Sur ce

schéma, une entrée supplémentaire constituée dauwet’'entréeX(k) est rajoutée au RNI
[21].

v

Processus

5%

e RNI

AYes(K)

Figure 1.12.Identification du Jacobien d’'un processus

1.3.2 Méthodes de commande de systemes dynamiques

Plusieurs architectures de commande neuronaleteeidans la littérature. Dans cette sec-
tion, nous exposons quelques-unes : la commaneetejrla commande inverse-directe, la
commande inverse et la commande indirecte [21].sNmésentons vers la fin d’autres sché-
mas de commandes plus simples basées sur 'amma@gei d’un régulateur conventionnel

[20].
1.3.2.1Commande directe basée sur 'inverse du systéme

La commande directe basée sur l'inverse du sysesnhée schéma de commande le plus
simple. Elle repose sur I'apprentissage de I'ingedts processus. Apres I'apprentissage sui-
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vant la stratégie déja montrée dans la figure 1€LRNI peut étre placé en série avec le pro-
cessus a commander et devient ainsi un RNC. Lerstlie principe de cette méthode est
illustré sur la figure 1.13. La consigne de comneaedt appliquée en entrée au RNC et la
sortie de ce RNC constitue la commande du proce§xarss ce cas, la commande peut se
faire méme sans la boucle de retour (commande ecidoouverte). Cependant, cette méthode
est trés peu utilisée car ses performances sandirtridéées. Elle présente aussi un inconve-
nient majeur qui est celui d’estimer l'inverse dogqessus. En effet dans la pratique, un pro-
cessus n’'est pas toujours inversible. C’est ledtas processus pouvant donner une méme
réponse pour plusieurs entrées de commande difésen

hal

RK) ﬁ@“ XKW | processug 2,

N RNC
e(k)

Figure 1.13.Commande basée sur I'inverse du systeme

1.3.2.2Commande inverse-directe sans modele de référence

La commande inverse-directe sans modéle de réfreoasiste a estimer d’abord
inverse du processus en utilisant un RNI et elesoé méme réseau sera utilisé en tant que
RNC du processus en boucle fermée. Le schéma mgigeide cette méthode est montré a la
figure 1.14. Sur ce schéma, la commande neurosaleprésentée en effet en dehases
une phase d’identification et une autre de commaheg performances de cette commande
dépendent largement du modele inverse identifiprdzessus par le RNI, et donc la base
d’apprentissage influe fortement sur les perforneande la boucle de commande. En effet,
elle doit contenir toutes les informations nécesesaa la modélisation de l'inverse du proces-
sus. Sur le schéma de commande, nous pouvons teorgte le RNI posséde deux entrées
composeées de deux vecteurs distiryck et y(k—1). Donc, le réseau de neurones ne modélise
pas tout a fait I'inverse du systeme. Le RNC posshalix entréegk) et R(k) qui sont respec-
tivement la sortie du processus et la consigne demmande [21].

> K
R(K) :8@07 T Processus Yl )ﬁ‘
- RNC 4
55_ yes(k) 40@8:
) RNI
ek

Figure 1.14.Commande inverse-directe sans modele de référence
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1.3.2.3Commande directe avec modele de référence

La commande directe avec modele de référence eshtedle basé sur un modele de réfe-
rence le plus simple. Lorsqu’'un modéle de référaastaitilisé dans un schéma de commande
neuronale, alors on parle déodel Referencing Adaptive Contr(MRAC) ou de Controle
Adaptatif basé sur un Modele de Référence [5],.[8bn schéma de principe est représenté
sur la figure 1.15. Dans ce schéma, un modelefdecrice est utilisé auquel on a appliqué le
signal de commandg(k). L'objectif de la commande est alors de fairevseiiau processus la
sortieM(k) du modele de référence. Pour ce faire, les pidRNC sont directement ajustés
en permanence grace a I'erreur entre la sortie aileta de référence et la sortie du processus,
e(K)=M (k)-yy(K). En regardant de plus prés ce schéma, nous pswanmstater également que
la sortie du RNC n’est comparée a aucun signal.cBaséquent, les performances de cette
commande se déterminent uniquement en fonctionatieha de référence utilisé.

L X
X(K) ya(K)
A9 :Ei%g%}x>— » Processus >

MRAC-RNC
ek)

Modeéle de réfgM(K éA
rence + =

Figure 1.15.Commande directe avec modéle de référence

1.3.2.4Commande inverse avec modele de référence

Le schéma de principe de la commande inverse aevelela de référence est illustré a la
figure 1.16. Dans ce schéma, deux réseaux de mesisont utilisés. Le RNI est utilisé pour
estimer le modeéle inverse du processus en utilisargntrées et les sorties de ce dernier et le
RNC est exploité en tant que contrdleur pour condaate processus. Le RNC peut méme
utiliser des signaux issus du RNI. Ces signaux @euetre par exemple des variations, une ou
plusieurs sorties futures (prédites). Dans ce seh&m poids du RNC sont ajustés aussi grace
a l'erreur entre la sortie du modéle de référenda gortie du processus(K)=M (K)—yq(K).

hal

R(K Ya(K)
K XK Processus >

MRAC-RNC

f

ex(K) - [

RNI
ei(k) 7

. M(K)
Modele de
> L :>§ )<
référence + -

Figure 1.16.Commande inverse avec modéle de référence
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1.3.2.5Commande indirecte avec modeéle de référence

Un autre schéma de commande plus robuste par taggp@chéma de commande inverse
avec le modele de référence (figure 1.16) esthérsa de commande indirecte avec modéle
de référence. Il est représenté sur la figure 1IDBAS ce schéma, deux réseaux de neurones
sont également utilisés. Le RNC prend en entréeperplément de I'entrée de référence, des
parametres déterminés par le RNI ainsi que laesomgsurée du processus, ce qui lui offre
plus de robustesse par rapport au schéma de coramadcident [21].

Pa
™ X(K) 5 ya(k)
RK rocessu >
MRAC-RNC
X
+
1 yes(k _1) Y
» aﬁ@& 208
RNI
Modele de | M(K) P &k
référence +

Figure 1.17.Commande indirecte avec modéle de référence

1.3.2.6Autres architectures de commande

Ci-apres, d’autres types d’architectures de commaredironale plus simples sont exposeés.
Elles sont basées sur I'apprentissage d’'un contr@enventionnel déja inséré dans la boucle
de commande. La figure 1.18 regroupe quatre aathiies de commande. Le régulateur con-
ventionnel de type proportionnel-intégral—-dérivéD)Pest pris comme exemple dans les dif-
férentes illustrations.

Le schéma deommande par identification directe d’'un régulatest illustré a la figure
1.18a. Dans ce schéma, un RNI est utilisé poue fane identification hors ligne du régula-
teur. Une fois cette identification est accompiéeRNI remplacera le régulateur convention-
nel dans la boucle de commande et fonctionneramnguue RNC. Cette méthode trouve son
intérét lorsqu’'on veut s’affranchir des contrainté&es a I'implémentation des régulateurs
conventionnels.

La commande par apprentissage en paralléle avec unlaézurreprésentée par le schéma
de la figure 1.18b est constituée d’'un RNC qui fmmne en ligne et en paralléle avec le ré-
gulateur PID. Le RNC réalise un apprentissagegmelgrace a I'erreur calculée a partir de la
consigneR(k) et la sortie du processygk). La sortie du RNCU;(K), est additionnée avec la
sortieUy(k) du régulateur conventionnel afin de la corrideintérét de ce schéma est que le
RNC opére en ligne et permet de corriger les imsarites du régulateur PID notamment lors
du changement des paramétres du processus.

Un autre schéma consiste endammande par apprentissage d’'un régulatéfigure
1.18c). Dans cette configuration, le RNC est cérpar la sortidJ,(k) du régulateur conven-
tionnel dans le but de minimiser cette sortie etcdd’éliminer son effet dans la boucle de
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commande. Apres apprentissage, doa) tend vers une trés faible valeur, le RNC sera uti
lisé pour la commande du processus en boucle @uvert

La derniére stratégie présentée estdmmande par auto-ajustement des parametres d’un
regulateur PID(figure 1.18d). Dans ce schéma, les paramétresgliateurs PIDK,, Ki,
Kp) sont déterminés en ligne par le RNC. Ensuitesalst injectés dans la structure du PID
afin de procéder a la régulation du processuse@ethitecture offre la caractéristiqadap-
tative a la structure du régulateur conventionnel. Ceaingettra aux parametres du régulateur
PID de suivre en temps réel les changements dampées du processus.

A

K
X(k)v‘ Processus yd()= :@Of Us(K)
+

+ X +
l_, PID Uk

(b)

RK)
- _:’®_e(k)(' PID X(k Processus
3@0 Ui(K) f- .
+ Kp
R(K) RNC yi®) R J
3 o) A Processus > :8@07 K.

PID RNC
0.0 r -

(c) (d)

vl

Processus

Yd(l()

Figure 1.18.Commande neuronale par apprentissage d'un réguled@ventionnel : (a) identification
d’'un régulateur, (b) apprentissage en paralléle averégulateur, (c) apprentissage d'un régulateur
(d) auto-ajustement des parametres d’un régulateur

1.4 Avantages des techniques neuronales

Le grand avantage des RNAs comparés a la majagéngthodes de l'intelligence artifi-
cielle ou des méthodes conventionnelles réside densprincipe fondamental de
'apprentissage. Un RNA est capable de reproduireonctionnement en ajustant uniquement
ses poids. Les RNAs sont des approximateurs umigeparcimonieux : estimer un modéle
linéaire ou non linéaire avec un RNA nécessite entnmoins de parametres ajustables
gu’'avec les méthodes classiques de régression [21].

Comme nous le venons de le voir, les schémas denaodes adaptatifs a base de RNAs
reprennent simplement les principes fondamentauxadééorie de la commande. Insérés
dans un schéma de commande, ils permettent dalketela des techniques classiques pour
s’adapter aux changements, compenser les variattenparamétres, compenser les non-
stationnarités et éviter I'emploi de modéles pataionges trop lourds. Selon [5], [20], [21],
les techniques neuronales appliquées a l'identifinaet a la commande des systemes dyna-
miques présentent plusieurs avantages. Parmi e@esa@es, nous pouvons citer :

- L'identification ou la commande neuronale d’'un sysé ne demande pas la connais-

sance de son modele mathématique interne.
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- Comparées aux techniques conventionnelles, lesnitpads neuronales améliorent
considérablement les performances de la commande.

- Lorsque I'expertise humaine est disponible, ellet@re introduite dans leurs concep-
tions, sinon la commande neuronale se basera unagntesur la réponse du systeme.

- La commande neuronale s’adapte facilement aux ements du systéme (commande
adaptative).

- Certaines architectures sont moins couteuses mesed implémentation matérielle,

- etc.

1.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre un état desiliales techniques neuronales appli-
guées a l'identification et a la commande des systedynamiques.

Nous avons commencé notre étude par donner quelgmesalités sur les RNAs ; un bref
historique et le modele mathématique d’'un neuron@él. Nous avons abordé ensuite le pro-
cessus d'apprentissage des RNAs. L'apprentissagendsé a été présenté et trois algo-
rithmes d’apprentissage ont été exposeés; I'apmsae par correction d’erreur, 'apprentissa-
ge a rétropropagation du gradient d’erreur et fappssage compétitif. Pour leurs large utili-
sation, nous avons détaillé les algorithmes d’apseage par correction d’erreur et a rétro-
propagation du gradient d’erreur.

Ensuite, nous avons discuté différents schémasrification et de commande neuronales
de systemes dynamiques : la commande directe,namemde inverse et la commande di-
recte-inverse, avec et sans modeéle de référena@ut®s schémas de commande a base
d’apprentissage de régulateurs conventionnelstérégalement présentés.

Quelgues avantages d'utilisation des techniquesronales dans la commande et
I'identification de systémes dynamiques par rappomr techniques classiques ont été donnés
vers la fin.
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|dentification des parametres de la machine
asynchrone par les réeseaux ADALINE

Résumé Ce chapitre développera une nouvelle stratégaedtification en ligne des parametres de
la machine asynchrone en utilisant les réseaux ADEL(ADAptive Linear NEuron). Au début, nous
proposerons une méthode d’identification des parr@mé&lectriques de la machine a I'arrét basée sur
deux tests. Il sera montré que le modele de la ma@synchrone a l'arrét régi par une équatioreédiff
rentielle de second ordre peut étre approximé pax donctions de transfert de premier ordre corres-
pondant aux fonctionnements basses et hautes fréggiePar conséquent, cette décomposition en
deux sous—systémes rend l'identification plus seangdr ADALINE. Les coefficients des deux sous—
systemes identifiés par ’ADALINE permettront déroeiver facilement les parametres électriques de
la machine asynchrone. A la fin, nous présenterdgalement deux nouvelles méthodes pour
l'identification en ligne des parametres mécaniqiesda machine asynchrone par les ADALINE. La
premiere méthode est basée sur le modele mécahigiaemachine tandis que la seconde méthode est
basée sur la réponse harmonique en vitesse declasimeala mise en ceuvre pratique des deux meé-
thodes proposées est simple. Elle nécessite ungptdenconnaissance du courant en quadrature et de
la vitesse mécanique de la machine asynchrone codéaaa flux rotorique orienté. L'efficacité des
méthodes et I'exactitude des parameétres électrigi@sécaniques identifiés seront validés par des
tests expérimentaux.
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2.1 Introduction

A MACHINE ASYNCHRONE associée a un convertissewatigie constitue un varia-
teur de vitesse robuste et peu colteux. Cependatgnir un haut niveau de perfor-
mances dans le domaine de la vitesse variable sitcese trés bonne connaissance des pa-

rametres du modeéle de la machine.

Traditionnellement, les paramétres électriques étamiques de la machine asynchrone
sont calculés a partir des caractéristiqgues donsifiela plaque signalétique et/ou en utilisant
des essais classiques a vide et a rotor bloqué&r@ément, les paramétres identifiés avec ces
méthodes sont loin d’étre précis pour prétendresiahtrainements a hautes performances.
En plus, ces tests présentent quelques inconvéniéatsai a rotor bloqué exige que le rotor
de la machine soit extérieurement bloqué, et liesséde exige que le rotor tourne librement.
Ainsi, ces méthodes sont parfois impraticables duamrmachine asynchrone est déja couplée
a sa charge mécanique. Afin d’apporter une cortidba I'identification des parametres de
la machine asynchrone, le présent chapitre propasee méthode d’identification de ces pa-
rametres en utilisant des techniques avancéeqjtelsles réseaux de neurones artificiels
(RNAS).

En effet, nous proposons dans ce chapitre une Hewsteatégie d’identification des para-
metres électrigues et mécaniques de la machineckasyre en utilisant les RNAs de type
ADALINE (ADAptive Linear NEuron L’identification des paramétres de la machineése
lisera en deux étapes ; une étape d’identificaties parameétres électrigues de la machine
fonctionnant a l'arrét et une autre d’identificatides paramétres mécaniques de la machine
commandée par orientation du flux rotorique.

La premiéere section consacrée a l'identificatios garameétres électriques de la machine
asynchrone a l'arrét est organisée comme suit s m@terminerons d’abord le modéle de la
machine asynchrone a l'arrét ou nous obtenons guoatién différentielle de second ordre.
Vu que les tensions d’identification a I'arrét soekativement faibles, alors la compensation
des chutes de tension dans I'onduleur sera prisompte. Par la suite, nous décomposons le
modeéle de la machine asynchrone en deux sous—®&téime approximation du modéle de
la machine par un systeme lent aux basses frégaidBEes) et par un systéeme rapide aux
hautes fréquences (HFs) sera présentée. En utilssADALINE, les deux sous—systemes
lent et rapide seront facilement identifiés aux Bffsaux HFs respectivement. Leurs poids
permettront de retrouver les parameétres électrigegserchés. A la fin, des tests expérimen-
taux de validations seront réalisés dans une amdign a l'arrét et en fonctionnement nor-
mal de la machine afin de montrer I'exactitude plesmeétres obtenus.

La deuxieme section dédiée a l'identification desameétres mécaniques de la machine
asynchrone est structurée de la fagon suivanteléaut, le modéle de la machine asynchrone
ainsi que la commande vectorielle a flux rotoriqokenté utilisés dans le processus
d’identification seront exposés. Ensuite, nous gméans le modéle mécanique de la machine
avec la commande a flux rotorique orienté. A la flaux stratégies d’identification des para-
meétres mécaniques du modele par les ADALINE sepomposées. La premiere stratégie est
basée sur I'équation mécanique et la deuxiemeas@plonse harmonique de la vitesse méca-
nigue. En conséquence, les poids de 'ADALINE vpatmettre de retrouver facilement les
parameétres mécaniques de la machine. Les deux destiseront vérifiees expérimentalement
et les parameétres obtenus seront testés et valatédes essais de démarrage direct de la ma-
chine asynchrone.
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2.2 ldentification des parametres électriques de la mdne asynchrone a
I'arrét

Récemment, diverses méthodes d’identification dmdahine asynchrone ont été propo-
sées dans la littérature. Celles-ci peuvent étréiséles en deux familles principales :
l'identification dans un état de fonctionnementmal et I'identification dans une configura-
tion a I'arrét. Dans le cas de l'identification damn état de fonctionnement normal, les tech-
niques d’identification basées sur les algorithmésétiques adaptatifadaptive genetic al-
gorithmg [28], les approches des moindres carrés noniteggonlinear leastsquare ap-
proachg [29], les algorithmes dynamiques univariablesddage (nivariate dynamic enco-
ding algorithms for searchg$30], et les réseaux de neurones artificiels (RNB1], [32],
ont été développées. Dans [33], une méthode bas@&@®es mesures en mode sinusoidal équi-
libré, incluant les pertes fer, est également priése Cependant, certaines de ces méthodes
exigent un matériel complexe [30] et des stratédeesommande particuliéres [31], [32] qui
peuvent étre peu pratiques ou méme impraticabliesreachine est déja couplée a sa charge
meécanique.

La méthode d’identification des parameétres élea&rigla plus populaire est celle basée sur
une configuration a l'arrét de la machine. Danga&g, deux des trois phases de la machine
sont alimentées avec une méme tension, de sortéegusignaux ne produisent pas de couple
électromagnétique capable de provoquer une rotalola machine. En effet, beaucoup de
chercheurs ont proposé des méthodes d’identificatéola machine asynchrone dans une con-
figuration a l'arrét. Une méthode basée sur la mépofréquentiellenfodel fitting method
using frequencyresponse dadaest proposée dans [34]. Dans [35], les auteursnasuré la
réponse en courant de la machine a différentesidéréaps statoriques et ont utilisé la méthode
des moindres carrés pour identifier le courant rétigant. Dans [36], les auteurs ont proposé
un estimateur basé sur une méthode de normalisdtiogradient gradient normalization
method. Une boucle d’asservissement du courant est égoafin d’éviter la saturation du
circuit magnétique. Dans [37], une approche baséeairs modele de référence adaptatif du
systeme a été adoptée, ou le processus d’idetitificast réalisé au moyen d’un observateur
adaptatif parallele. Les auteurs dans [38] ont gsépune méthode basée sur trois essais dans
le domaine fréquentiel. Afin d’avoir des mesureaa&s, ils ont utilisé une méthode de détec-
tion de sensibilité de phasph@sesensitive detection methodans [39], la reconstruction
de la réponse en courant statorique pour une \@riah échelon de la tension au stator a été
proposée. Des algorithmes évolutionnairego(utionary algorithmpsont été utilisés dans le
processus d’identification. Dans [40], les autedécrivent deux meéthodes basées sur
I'injection de courant. Un contrbleur de couranpmprié en boucle fermée a été introduit
dans le processus d’identification comme une teghenid’injection. Bien que plusieurs des
méthodes mentionnées précédemment fournissenedekats acceptables, certaines d’entre
elles exigent des équipements particuliers [34§ n@deles de références adaptatifs [37],
plusieurs essais [38], des méthodes statistiqugs ¢Bi compliquent leur mise en ceuvre. A
notre connaissance, une méthode simple et préaisgegmet d’obtenir les parametres élec-
triques de la machine asynchrone en utilisant sgeh¢ deux essais n'a pas été proposée
avant ce travalil.

Dans cette section, nous proposons deux essaid’identification en ligne de parameétres
électrigues de la machine asynchrone fonctionnararéét. Cette approche utilise les
ADALINE. Les principaux avantages de cette méthsolet son exactitude, et le fait qu’elle
exige une installation expérimentale simple. ArBarle modele de la machine asynchrone est
décrit par une équation différentielle de secordtearL’identification de ces paramétres par
un seul essai seulement est expérimentalementildiffCeci est du aux constantes de temps
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naturelles du systéme qui sont trés espacées P&l surmonter cette difficulté, la dyna-
mique lente sera séparée de la dynamique rapideg@dinsi, le modele de la machine asyn-
chrone sera approché par un systéme rapide awetHizs un systéme lent aux BFs [42]. Par
conséquent, le processus d’identification devienpkfié. Des échelons de tension statorique
sont évités, car des modes négligés tels quet’'défgpeau pourraient étre excités. Dans cette
étude, des tensions sinusoidales avec des ampgliagdgjuates et des fréequences assurant des
valeurs nominales de courants dans le stator qupiiqaées. Le niveau des tensions stato-
riques est faible a l'arrét. Ainsi, les tensionsunées sont généralement remplacées par leurs
références. Dans ce contexte, les chutes de tenetdies problemes liés a l'effet du temps
mort seront considérés dans I'onduleur [43], [44].

Les ADALINE sont bien connus dans la théorie desARNIs sont utilisés dans plusieurs
domaines du geénie électrique tels que la poursi@tia frequence du réseau [45], [46], la dé-
tection des défauts transitoires et permanents desislignes de haute tension [47],
I'extraction de composantes de courant et de tandams un systeme triphasé désequilibré
[48], la détection d’événement de la qualité desgamce [45], [49], et I'identification des
harmoniques de courants [50]. La structure de I'AIME est simple, il est rapide et capable
d’apprendre en ligne. De plus, les poids de I'ADNE peuvent étre interprétés physique-
ment [49], [50]. Il est ainsi tres efficace poudéntification des parametres des systemes li-
néaires. Dans cette section, cette technique s$dis@ pour une identification en ligne des
parametres électriques de la machine asynchroaerét.| Pour identifier les systémes lent et
rapide, les fonctions de transfert sont exigéear Bbaque sous—systéeme, un ADALINE sera
congu. Aprés un apprentissage en ligne, la résistatatoriqueRs et I'inductance cyclique
statoriquels seront identifiés aux BFs. La constante de terofsiqueT, et le coefficient de
dispersiorns seront identifiés aux HFs [42].

2.2.1 Modeéle de la machine asynchrone a l'arrét

Le modele de la machine asynchrone est considére ckite partie avec les hypotheses
simplificatrices couramment posées telles quadidtribution de lI'induction magnétique dans
I'entrefer est sinusoidale, la saturation du circuagnétique est négligeable et I'alimentation
est sinusoidale et équilibrée.

Basé sur la représentation biphasée, le modéla dethine asynchrone peut étre décrit
par cing équations différentielles non linéaires@guatre variables électriques [courants sta-
toriques (s, ls), courants magnétisants rotoriqués.( limg)], une variable mécanique [vi-
tesse rotoriquexf)], et deux variables de commande [tensions stptes s, Vs)]. Dans un
repere biphaseéx(p) lié au stator, le modele de la machine asyncheshéécrit comme suit :

dlsa _ 1 1 g 1— (1_0-) 1

dt [O'T oT. JI oT 7l * o ”“6+ULSV*" (2.1a)

sﬁ — (1_0) 1_ 1\

(UT oT ) o W g * oT "*“?-FalS @ (2.1b)

rma —i -

dt T| I'"*” W g (2.1c)
Al _ 1 1

G s+ g T| - (2.1d)
dw_p —T):E(l—a) L( gl =1 gl &) =T (2.1e)
dt ~Jvem Vg e el g
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ou R, L, Ts sont respectivement la résistance, I'inductanadiquye et la constante de temps
statoriquesT, et o sont respectivement la constante de temps ro®rue coefficient de
dispersionJ etf sont respectivement le moment d’inertie et le foweht de frottement vis-
gueux.Tem et T, sont respectivement le couple électromagnétiqle etuple de charge total.
p est le nombre de paire de poles.

Les conditions nécessaires pour que la machinedsmitifiee a I'arrét et a vide sont comme
suit [36]:
1) La vitesse de rotation de la machine doit étre enddurant toute la phase
d’identification =0).
2) Les signaux d’identification ne doivent en aucus ceéer de couple électromagne-
tigue capable de provoquer une rotation de la macfii,=0).

La machine asynchrone ne crée pas de couple étegreetique si et seulement si le flux
rotorique ne change pas d’orientation, ainsi lept®@lectromagnétique est nul. Nous avons
alors deux maniéeres de procéder : soit choisir amentation du courant magnétisant roto-
rique selon l'axex (Iym.=Im) €t maintenin =0, ou inversement, i.e., garder l'orientation du
courant magnétisant rotorique selon I'gkélms=Im) et contraindrdm,=0. Si on fait réfé-
rence a la commande vectorielle de la machine asgne, il serait plus naturel de se placer
dans le premier cas de figurém;=0 etlm,=Im#0. Il est évident que I'absence du courant
magneétisant rotoriqud ;=0 etlm,=0) ne crée pas de couple électromagnétique mbis ce
suppose gqu’il n'y a aucune alimentation sur lesstde la machine.

Le modéle de la machine asynchrone décrit précédmtmoyennant les hypothésesO,
lms=0 et Iim=lm#0, permet d’aboutir aux contraintes supplémentageivantes V=0,
ls=0. Par conséquent, le modele de la machine asymelsera régi par les deux équations
suivantes :

dl 1 ,1-0 1-o 1
sa —_ = 2.2
dt [UTSJFJTr]IS"JFUTrI’mJFUISV“" (2.22)

di,, _ 1

Y
dt 'l'r sa -I; rm

(2.2b)

En utilisant les relations du courant magnétisaritq) et (2.1d), et aprés arrangement des
éguations précedentes (2.2a) et (2.2b), le modela chachine asynchrone sera régi par une
seule équation différentielle de second ordre liartourant mesur, a la tension de com-
mandeVy, . Cette équation s’écrit sous la forme suivante :

ULsTrw"'(F%Tr"' Ls)w"' Rlg=T—>+V, (2.3)

dt

L’équation (2.3) fait apparaitre quatre paramettes parametres identifiables séf L,
o et T, ou leurs combinaisons. Il est a noter que ce semfparametres qui apparaissent dans
le modéle standard de variation de vitesse de thmea asynchrone. Le but de 'identification
est de récupérer ces paramétres sans pour autampérér séparément les valeurs
d’'inductances et de résistances.

2.2.2 Compensation des chutes de tension dans I'onduleur

Dans cette section, nous présenterons une méthmaerdpensation en ligne du temps
mort et des chutes de tension dans I'onduleur.eQetithode est basée sur la théorie de la
valeur moyenne, dans laquelle la chute volt—se@stanoyennée sur une période MLI (Mo-
dulation de Largeur d’'Impulsion) puis rajoutée adasion de référence en accord avec la
direction du courant de charge [43]. Les principauantages de cette méthode de compensa-
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tion sont : sa validité pour la MLI sinusoidalel&tMLI vectorielle [44], sa simplicité pour
une implémentation sous dSPACE DS1102 et en pladairnit une trés bonne compensa-
tion comparée a sa simplicité. Avant d’effectuecdanpensation des chutes de tension, nous
déterminerons les tensions de référence et letende commande appliquées a la machine
asynchrone a l'arrét.

Les tensions d’alimentation de la machine asynasmus la contrainte mentionnée pré-
cédemment/y4=0, qui implique un couple électromagnétique nula&ét et a vide, ont la
forme suivante :

Vsa = \/g(vsa_ Vsb) = %( Vsa_ Vs) (24)

0U Vsq, Vsp €1 Vse SONt les tensions de phases statoriques de lamaach

Lors de la phase d’identification, il est consedk s’affranchir du capteur de tension pour
les raisons suivantes :
1) Le filtrage de la tension MLI peut induire des dépdges qui peuvent fausser
I'identification.
2) Le capteur peut s’avérer imprécis a cause des ngalelativement faibles de la ten-
sion.
Nous sommes ameneés donc a substituer les tengphguees sur la machine par les ten-
sions de référence. Cette hypothése sera vraiessiueement si la composante homopolaire
des tensions est nulle a tout instant. Ce qui peuset d’écrire :

V,
Vsa + Vsb+ Vsc: 0:> Vsb: Vsc: _% (258.)

La relation (2.5a) précédente nous exige donc dar@nder I'onduleur avec un systeme
de références tel que :

v _ Vsarer (2.5b)

sbref = Vscref = 2

Le systéeme de tensions triphasées de référencpliguagy a la machine asynchrone fonc-
tionnant a I'arrét est illustré a la figure 2.1.

Tension de reference

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1
Temps (s)

Figure 2.1.Systeme de tensions triphasées de référencentiecktine asynchrone a l'arrét

37



Identification des parameétres de la machine asypmehpar les réseaux ADALINE

Bloc MLI

A A

Vsaref:rSin(a)st) i Vsbref . Vscref i
: AVs,aref AVsbref AVscref :
i Eq Eq. Eq i
. |(2.6a (2.6b (2.6¢c :

Figure 2.2.Schéma de compensation des chutes de tensions.

Les valeurs relativement faibles des tensions dtifleation a I'arrét, nous contraint a
prendre en considération les chutes de tensionaluésmps mort et a la conduction dans les
transistors. Ces deux phénomenes peuvent indnedarte atténuation et une distorsion de
la tension de sortie [43]. Pour surmonter ces @mlels, une compensation en ligne est intro-
duite. Comme montré a la figure 2.2, les tensiomsédérence seront donc corrigées par les
termes additifs fonction du temps mort et des ¢éaresmtiques des IGBTdr(sulated—Gate—
Bipolar—Transistor} utilisés [43], [44]. Les termes de correctioncsiéent comme suit :

Do = (- SIOMLY (Vo R 1)+ sig (T Tor To) (2.62)
c H

Do = (- SIGMLY (Vo R B+ i (T Tor To) (2.6b)
c H

Does = (- SITL)(Vo+ RY L)+ Sigh D( T Tor T (2.60)
c H

oU VsareFEr Sin(wdt) est la tension de référence de la plase; est la fréquence d’excitation, et
r est le rapport cyclique avecsi&1. U; est la tension continue a I'entrée de I'ondul&yret

Ry sont, respectivement, la tension seuil et la t@sit® de la diode antiparallelgy est le
temps mortTy est la période de la MLT,, et Toir sont les temps de commutation des IGBTS.

Figure 2.3. Compensation des chutes de tension de la @haés) avant compensation et (b) aprés compensa-
tion.
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@) (b)

Figure 2.4.Tension et courant statorique de la pheaséa) avant compensation et (b) aprés compensatarl
— Courant mesung, #1:2 — Tension mesurég)].

La figure 2.3 montre clairement I'effet des impetfens de I'onduleur sur la tension de
sortie. A la figure 2.3a, nous remarquons une a#ton de I'ordre de 30% par rapport a la
tension de référence et une forte distorsion asgugspar zéro. Aprés compensation, la ten-
sion de sortie est devenue équivalente a la tem@aéférence (figure 2.3b). Les figures 2.4a
et 2.4b présentent respectivement la tension ebueant statorique de la phasele la ma-
chine asynchrone avant et apres compensation dessctie tensions dans I'onduleur. Nous
constatons que la compensation des chutes de nensitvoduite rend effectivement les al-
lures de la tension et du courant statorique geemsisoidales. Les paramétres utilisés dans
cette compensation sont résumés dans le tableau 2.1

Tension seuil de la diode antiparalldg(V)

Résistance de la diode antiparallBlg<)

Temps morfTy (us)

Temps de commutation a la conduction de I'lGBT (us)
Temps de commutation a la fermeture de I'lGBf (us)
Période de la MLy (us)

Tableau 2.1.Paramétres de la compensation des chutes deriensio

2.2.3 Approximations au premier ordre du modele de la makine asynchrone

Les coefficients du modele de la machine asynchrimiqués par I'équation (2.3), sont
écrits en fonction des parametres électriques.ehtification de ces parametres par un seul
essai, bien que théoriquement possible, est déficimplémenter expérimentalement en rai-
son des constantes de temps naturelles du systéireer trés espacées [41]. Dans cette sec-
tion, une méthode pour simplifier et approximemiedele de la machine asynchrone (2.3) par
deux sous-systemes de premier ordre sera préséhiésous—systeme valide aux HFs est
appelé systeme rapide, et l'autre valide aux BFagselé systeme lent.

Considérons le modele standard de la machine asymeta I'arrét. Dans le domaine de
Laplace, la relation entrée—sortie s’écrit commie su
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|_|(S):IS,,(S):i T s+l
V(9 ROTT,S+(T+T) st 2.7
_1 T, s+l '
Rs (-I—rapideS+1)(-|I—entsi-1)
avec
ST [(RATY
Trapide_ 2 '\/( 2 ] 'JTr-I;
T+T, [(T+TY @9
Tlent: r2 S+\/[ r2 S] 'JTrTs

Le systéeme posséde naturellement deux constantesngs trés espaceées l'une de l'autre
(Tiene>>Trapiae)- Dans [41], les auteurs ont estimé que pour uaehine asynchrone de&\d/;
Tient=60Trapide. A partir de la, nous pouvons décomposer le problé@'identification des
guatre parameétres électriques en deux sous problémaedécomposition se fait selon les
échelles de temps naturelles du systéeme. Pouieréciéci, nous avons tracé expérimentale-
ment le diagramme de Bode de la machine asynclitoigige a I'arrét sur une large plage de
variation de la frequence d’excitation statoriqd2]|

Comme montré a la figure 2.5, la machine asynchestalimentée par des tensions sinu-
soidales via I'onduleur a IGBT, et la phasest alimentée par une tensiag=Vsin(wd) avec
une fréquence d’excitationws. Puis, le courant de phase statorigyg exprimé par
ise=Isin(wd—p), ayant une amplitude maximdlet un déphasagepar rapport a la tensiom,,
est enregistré dans un oscilloscope. Pour chaggednce, le niveau du courant statorique est
maintenu a sa valeur nominale, et pour tracerdgrdmme de Bode, I'amplitude et la phase
sont calculées comme suit :

Magnitude df= 20|oé\'/—] (2.9)
Phase= —¢

La figure 2.6 montre le diagramme de Bode obteamuis que le tableau 2.2 donne les ca-
ractéristiques de la machine asynchrone étudiée.

‘TI U Onduleur
[ | alIGBT
trtt4

Bloc MLI
I

Compensation |
des chutes de tensi

IE/ZI Vscref | Vsbref

P

-1/2|—<v .
Oscilloscopsd
o x o 2>C P

. 0J
VsareFI'SiN(est)

Figure 2.5.Schéma synoptique du banc de tests de détermirdiidiagramme de Bode.
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Figure 2.6.Diagramme de Bode de la machine asynchrone &t'é@mesures expérimentales).

Puissance nominake, (kW)

Tension d’alimentation nominalg’y Ug; (V)
Courant statorique nominalY I (A)
Vitesse nominal@, (rpm)

Nombre de paires de pdlps

Tableau 2.2.Caractéristiques de la machine asynchrone étudiée.

Suivant le diagramme de Bode obtenu, nous consajae pour des fréquences supé-
rieures a 60rad/s, le modele de la machine peaitapiproximé par une dynamique rapide de
premier ordre ayant pour fonction de transfert :

K

rapide

Hi(s)=

et pour des fréquences inférieures a 6rad/s, leefaatk la machine s’approxime par une dy-
namique lente qui admet pour fonction de transfert

— 1 TS+l
H(s) R T s (2.11)
Pour retrouver la relation existant entre les pa&taes de la machin®{, L, o etT,) et les
parametres des deux sous systémes lent et raj@igd&;dpide: Trapide, Tient1 €t Tientz, 18 Mmachine
est alimentée par une tension sinusoidélgl)=Vsinwd, et ensuite les sorties en régime per-
manent du modeéle de la machine asynchrone (2.73ystiéme rapide (2.10) et du systeme
lent (2.11) sont calculées, respectivement par :

1) Ig=Isin(wd—p), avec

2
| :l l+(a)STr)

Rey|(1-0T.Tw?) + (T +w.TY (2.12)
wT, +aT,

1-0T,T,w?

@ =—arctan,T, + arcta

2) lgs=lisin(wd—pr), avec
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Krapide

f \/1+ (C")s-rrapide)2 13)
¢f = ar(-:ta'rn)s-rrapide

3) lus=lsin(wd—ps), avec

= i 1+ (a)s-l—leml)2
) RS 1+ (C‘)sTlenQ)2 (214)

@, =arctanw.T ., - arctaw .,

Les relations liant les parameétres du systemededtu systéme rapide B, (¢) et (s, @s),
respectivement, sont retrouvées par l'inversiorf2d&2), (2.13) et (2.14). Dans les deux cas,
pour le systéme rapide :

1 Iy

K== _"
rapide
cosp; V (2.15a)
_ tang;
Trapide _T
et pour le systéme lent :
T = V cosg, - R 1
lentl = " N/, . =iem A
Va,sing, 13b)
_V-RIcosp,

| :
lent2 RS |Sa)SS|n¢S

Pour calculer les coefficients précédents en foncties parameétres de la machine asyn-
chrone, les déphasages, (¢s) et les amplitudes des courans|¢) sont remplacés par le de-
phasagep et I'amplitude du courarntdu modéle de la machine asynchrone. Par conséquent
les parametres des systemes réduits qui fournitsenéme réponse en sortie que le modéle
de la machine sont obtenus. Il est évident qugdeeme rapide est considéré aux HFs et le
systeme lent est considéré aux BFs. Ainsi, poay&eme rapide :

Koagee = lim 2 L+ (el )" T
T S0 R 1+ T, (T, +(1-0)wT)  RT+{1-0
Rivar(an+(-o)aT) RTA =L
T .= lim = Lro(@T,) ___oLT
rapide a)s_>00Rsll+a)STr(a)STr+(1—0')a)STs) &Tr+(1—0')|.S
et pour le systéeme lent :
Tuw= tm O o)y
@,~01+0(T,)
, T (@) (2.16b)
. T, +(1-0)T,
Tenz = lim _(T,+(1-0)T,)— L= (T+(1-0) T,
lent2 C():TO( s ( U) r) 1+0'(C(%Tr)2 ( S ( U) f)

La figure 2.7 montre 'erreur relative des parameulu modele lent et du modele rapide en
fonction de la fréquence des tensions d’alimemastatorique. D’aprés cette figure, nous
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pouvons constater que, effectivement, I'erreurtiratades parameétres du systéme rapide et du
systeme lent est faible aux HFs et aux BFs respsugnt.

(a) (b)
Figure 2.7. Erreur relative des parametres des modeles enidande la fréquence : (a) systeme rapide et (b)
systéme lent.

A la fin, une fois que les coefficients de (2.103e (2.11) sont déterminés, 'ADALINE
pourra les identifier facilement.

2.2.4 ADALINE pour l'identification des paramétres électriques

L’ADALINE a été initialement congu et formulé par itlvow [14], [51]. Basé sur
I'algorithme des moindres carrés (LMS), ce modé&présente un exemple classique d’'un
systeme autoprogrammé intelligent simple qui p&dapter pour réaliser une tache donnée
de modélisation linéaire [50], [52]. L’avantagenmipal de cette architecture est sa capacité a
s’adapter en ligne, éliminant le besoin d’'un appssage hors ligne répété. Bien que la plu-
part des RNAs aient la capacité de faire I'appssiaije en ligne, 'TADALINE est supérieur en
raison de sa rapidité et de sa structure simpke poéds de 'ADALINE peuvent étre interpre-
tés, donnant de ce fait un avantage non négliggarleapport & d’autres RNAs [49], [50].
Dans ce travail, TADALINE sera appliqué pour laepriére fois a l'identification des para-
metres électriques de la machine asynchrone &ti'gi2], [53].

Deux stratégies d’identification du systéme lent det systeme rapide basées sur
'ADALINE seront présentées. Au début, nous rappsldarchitecture d’'un ADALINE et
nous deéveloppons les deux stratégies pour l'ideatibn de R et Ls aux BFs, et
I'identification dec et T, aux HFs. Les schémas de principe de la mise emecenpérimen-
tale de ces deux stratégies seront également fourni

2.2.4.1Topologie de 'ADALINE

Graphiquement, un ADALINE est représenté par lakogie montrée a la figure 2.8, ou
Yes(K) est la sortie de 'ADALINE (sortie estimég)k) est la mesure (sortie désirégk) est
l'erreur, W(K) est le vecteur poids de dimension (1xn)X¢k) est le vecteur entrée de
'ADALINE de dimension (nx1).

Le probleme consiste a trouver un ensemble ap@raj@ipoids tels que le comportement
entrée—sortie de I'ADALINE devient proche d'un eméde de caractéristiques d’entrée—
sortie désirées. Les poids de 'ADALINE sont migar en utilisant un algorithme linéaire
itératif LMS afin de réduire I'erreus(k). L'ADALINE est itérativement adapté avec une ggl
d’apprentissage LMS comme suit [14], [51] :

W(k+1)=W(R+ 77 ¢ B X( K (2.17)
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ou 77 est le taux d’apprentissage de I’ADALINE. Pourélécer la convergence de la méthode
et raffiner les résultats, le taux d’apprentissggeoit étre variable. Sa valeur relativement
grande au début de I'apprentissage, diminue enseitsiblement et prend une petite valeur a
la fin de I'apprentissage. La loi de variation glgpeut étre exprimée selon I'expression sui-
vante :

1];

ou 77; et n; sont, respectivement, la valeur initiale et laevalfinale du taux d’apprentissage et
tmax €St le temps maximal d’apprentissage. Puisque ARIDIE est bien adapté et idéal pour
approcher et apprendre les systemes linéairesral @tilisé pour apprendre les expressions
précédemment développées du systeme lent (2.H0) ®tstéme rapide (2.11). Les poids op-
timaux de I'ADALINE obtenus seront utilisés pouourer les parametres recherchés de la
machine étudiée.

n=1 [O—f]tmax (2.18)

X(K) W(K)
1 Wo(K)

AR IRE: y(K)

(K)o Lo (k) Yes(¥)

% (k)

Regle e(K)
d’apprentissage]

Figure 2.8.Topologie d’'un ADALINE.
2.2.4.2 ADALINE pour l'estimation de RsetLs

Considérons la forme discrete de la fonction desfiext (2.11) correspondant a la dyna-
mique lente donnée par :

I (K) =By g (K-1)+ 8V, (K + 8\, (k1) (2.19)
Les coefficientsdy, a; et ap sont identifiés respectivement par les poids ws, et wsz de

'ADALINE présenté dans la figure 2.9a. Leurs exgsiens sont données pdg €tant la pé-
riode d’échantillonnage) :

;
=w, =exp ——¢
% =W, p{ T)

ao — V\éz = TIent:L
RsTlemZ

1 T T
= =-_— 1— exg — e _ lentl
A= Rs[ ‘{ TD R T
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Aprés le processus d’apprentissage, les pwigsns, etwss, nous permettent par inversion
de la relation (2.20) de retrouvBgn €t Tientz. AiNSi, NOUS trouvons:

T o= To(Wy 1) wg
e (W + Wig ) In (Wi ) (2.21)
T =~ |
lent2 In (Wsl)

A la fin, une fois les deux constant@gny et Tienrz SONt déduites a partir des poids de
’ADALINE optimisés, il est facile de déduire leguak paramétres de la machiRget Ls en
combinant les relations données par (2.16b) eflJ2Nbous obtenons alors :

- TIem:L
R Wep Tienez (2.22)

Ls = Rs(TIemZ - Tlenl)
2.2.4.3 ADALINE pour l'estimation de ¢ et T,

La forme discréte de la fonction de transfert (2.d@respondant a la dynamique rapide
est donnée par :

lo s (K) =Byl ¢ (k=2)+ AV, (( k-1) (2.23)

Les coefficientsBy et Ay sont identifiés, respectivement, avec les paigset w, de
'’ADALINE représentés dans la figure 2.9b. Leurpmssions sont données par :

T
B, =w;, =exp —=—=
" Trapide

T
At) = Wf2 = Krapide l_ exg -
Trapide

Apres le processus d’apprentissage en ligne, Ifsioa des deux relations précédentes
nous permet de retrouver aisément les paraméigs et Krapige Une fois les poidsi, et we,
sont connus. Ainsi, hous obtenons:

(2.24)

T
T, ..nB=——"€ _
rapide

In(wa) (2.25)
K=z
rapide 1_Wf1

A la fin, en combinant les relations données pat6&) et (2.25) pour le systéme rapide,
sachant queRs et Ls sont déja identifiees, les deux paramétres de daahmeo et T,
s’écrivent :

T. .
o= rapide
LsKrapide
. (2)26
1
T, =(1—J)L{K —st
rapide
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Les structures des principaux blocs nécessairtdentification aux BFs et aux HFs sont
présentées dans la figure 2.9. Pour valider pratimant les stratégies proposées, la section
suivante présentera les résultats expérimentawnobt

Ise A

_.’ .
Source | PD3 4J_ U Onduleur Isb y
Triphasée N T AIGBT i
Bloc MLI
Compensation defe__|

A

chutes de tensiorke

Vscref Vsbref

-1/21—e

12

. <
VsareFI'SiN(@4t)

(@)

Source :: PD3 4J_ U, Onduleur
Triphasée ) T A IGBT

Bloc MLI

Compensation de
chutes de tensio

\ 4

Vscref Vsbref 7
- 1

. L
VsareF I SiN(@4)

Identification du systéme rapide

(b)

Figure 2.9. Schéma du processus d’identification proposésysfeme lent et (b) systéme rapide.

2.2.5 Résultats expérimentaux

Pour tester et valider la méthode d’identificatemligne des parametres électriques de la
machine asynchrone, une plateforme expérimentété mise en ceuvre. Une carte numeérique
dSPACE DS1102 basée sur le processeur numeérigue TNM8320C31 est utilisée.
L’algorithme de commande et d’identification estpiémenté sous MATLAB-Simulink.
L’outil Real Time Interfac€RTI) est utilisé pour charger et exécuter le cedela carte nu-
mérigue dSPACE. Du coté puissance, un onduleuer&@dn a transistor IGBT, alimenté par
un redresseur triphasé a diodes, a été utilisé alouenter la machine asynchrone. Les cou-
rants et les tensions sont mesurés par des captaifst Hall. Tous les signaux peuvent étre
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visualisés et enregistrés sur le PC via le logiCiehtrolDesk. La figure 2.10 montre une pho-
to du banc d’essais utilisé lors de cette ideratifan.

Capteur de Onduleur a
tensions IGBT Capteur de
courants
Redresseur
PC triphasé
MATLAB-Simulink
ControlDesk
Machine a courant Machine
continu asynchrone Capteur de
vitesse

Figure 2.10.Photo du banc d’essai d’identification des paraesetie la machine asynchrone.

Pour l'identification des parametres électriquespdtests seront effectués. Les parametres
Rs et Ls seront identifiés aux BFs, tandis gweet T, seront identifiés aux HFs. Les valeurs
initiales et finales des coefficients d’apprentigsg;,n:) et le temps maximal d’apprentissage
tmax assurant une vitesse optimale de convergencealds pnt été ajustées expérimentale-
ment. Leurs valeurs sont résumées dans le tabl8au 2

i i tmes (S)

Test aux BFs
Test aux HFs

Tableau 2.3 ;:Parameétres des coefficients d’apprentissage.

Les résultats expérimentaux obtenus sont montras s figures 2.11a 2.20. La figure
2.11a montre I'évolution des poids de I'ADALINE;;, Wsy et wsz aux BFs fp=1rad/s). Nous
constatons qu’apres le régime transitoire les poiawergent vers des valeurs constantes. Au
régime permanent les valeurs des poids sot=0.966,ws>=—0.008 etws3=0.031. L’erreur
d’estimation du courant de phase statoriggest donnée par la figure 2.11b. Cette erreur est
tres faible et justifie les bonnes performancegéheau de neurone ADALINE. La période
d’échantillonnage utilisée pour l'identificationt@ds=5ms. En utilisant les équations (2.21) et
(2.22), nous obtenons I'évolution de la résistastegoriqueRs et I'inductance cyclique stato-
rigue Ls identifiées pendant la phase d’apprentissagepheameétress et Ls sont respective-
ment donnés dans la figure 2.12a et la figure 2.2brégime permaneni=1.50Q2 et
Ls=0.22H. La figure 2.13 montre le résultat d’ideictition deRs et Ls dans une large plage
aux BFs. Pendant les essais, le courant statogquenaintenu égal a sa valeur nominale.
L’évolution de ces deux paramétres est tracée daasplage de fréquence allant de 0.5 a
5rad/s. Nous notons que, dans l'intervalle 0.5a&/s; les deux parametres sont constants et
bien identifiés. lls valent respectivement X568t 0.22H. De la méme maniére, nous notons
gue durant les essais, pour des fréquences su@srigurad/ss et Ls deviennent de plus en
plus faussées a cause de I'erreur du modele quakde uniguement aux BFs.
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Dans la figure 2.14a, I'évolution des poisls etws, de 'ADALINE aux HFs (=60rad/s)
est donnée. Apres le régime transitoire, les pdedBADALINE convergent vers des valeurs
finales constantes. Les valeurs optimisées $91#0.968 etwp=0.009. La figure 2.14b
montre I'erreur d’estimation du courant de phasgosiqueis,. Cette erreur est relativement
faible ; ce qui prouve le bon fonctionnement dueaégsde neurone ADALINE. La période
d’échantillonnage utilisée pour l'identificationtdg=0.2ms. En utilisant les équations 2.25 et
2.26, pendant I'apprentissage, nous obtenons Uéieol de la constante de temps rotoridue
et le coefficient de dispersianqui sont donnés par la figure 2.15a et la figudbRB, respec-
tivement. Les valeurs des deux parameétres se soakerment stabilisés @=0.093 et
T,=0.097s. La figure 2.16 montre les résultats expéntaux de l'identification, aux HFs, de
o et T.. L’évolution de ces deux paramétres est représesd@s un intervalle de fréquence
allant de 10 a 500 rad/s. Durant les essais, leaobstatorique est maintenu égal a sa valeur
nominale. Nous notons que la constante de tempsaqoe et le coefficient de dispersion sont
bien identifies dans lintervalle 50 a 100rad/syréevaleurs sont 0.99s et 0.0872, respective-
ment. En dessous de 50rad/s, leurs valeurs deviemeeplus en plus faussées a cause de
I'erreur commise sur 'approximation du modele.Madeur de la constante de temps rotorique
T, chute de 30% quand la fréquence passe de 100 a0 Cette diminution d&, aux
HFs, est due a 'augmentation de I'effet de peawsda rotor. Ceci tend a augmenter la résis-
tance rotorique et par conséquent la valeur deratante de temps rotorique diminue.

Figure 2.11.(a) Evolution des poids et (b) erreur d’estimatitancourant statoriquig, aux BFs fs=1rad/s).

Figure 2.12.1dentification de la résistance et de I'inductangelique statoriques aux BRs£lrad/s).
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Figure 2.13.Résultats d'identification aux BFs : (a) résis@statorique et (b) inductance cyclique statorique.

Figure 2.14. L’évolution des poids et de I'erreur d’estimatid®is, aux HFs {s=60rad/s).

Figure 2.15.ldentification deT, eto aux HFs {=60rad/s).

Figure 2.16.Résultats d’'identification aux HFs : (a) constatéetemps rotorique et (b) coefficient de disper-
sion.
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Le tableau 2.4 donne les valeurs des parametresigles identifiés de la machine asyn-
chrone. La résistance statorigReet lI'inductance cyclique statorique ont été moyennées
dans l'intervalle de fréquences [0.5, 1lrad/s], immqle, le coefficient de dispersienet la
constante de temps rotorique ont été moyennées dans lintervalle de fréquerjb@s
100rad/s].

R(Q) Ls (mH) g T (ms)

Tableau 2.4 Valeurs numériques des parameétres identifiés.

Technique ADALINE Tests classiques

R(Q)
Ls (mH)
o
T, (ms)

Tableau 2.5.Valeurs des parametres identifiés avec la tecleniDALINE et les tests classiques.

Pour prouver la validité des paramétres identifies, tests a I'arrét et dans une application
de commande en vitesse a haute performance decldmaasynchrone ont été effectués.

Initialement, la réponse fréquentielle de la maetasynchrone donnée par la figure 2.6 et
le modele de la machine avec les parametres igEntiht été tracés dans un méme graphe
(voir figure 2.17). Les deux courbes d’amplitudedetphase coincident parfaitement sur tout
I'intervalle de fréquences. Le diagramme donneidasdracés du systeme lent et du systéme
rapide obtenus avec les parametres identifiés.flefy ees deux sous—systemes approximent
parfaitement le systeme global aux BFs et aux lF#spectivement. Par la suite, un échelon
de tension de référence a été appliqué a la maelsiyrechrone a I'arrét et la réponse en cou-
rant de phase statoriqug a été mesurée. La réponse a été comparée avaearétde phase
isa Simulé avec le modele de la machine et les paramédentifiés. Les deux courbes obte-
nues, données a la figure 2.18, montrent un trasaboord, ce qui valide les paramétres iden-
tifies par la méthode ADALINE dans un fonctionneiinaiiarrét de la machine asynchrone.

A la fin, dans le but de vérifier la validité desrameétres identifiés dans une application de
commande en vitesse a haute performance, une camherwantorielle a flux rotorique orienté
de la machine asynchrone a été mise en ceuvre. fi@gigateurs de type proportionnel—
intégral (P1) ont été utilisés pour la régulatiom cburant magnétisant rotorique, du couple
électromagnétique et de la vitesse rotorique. kesse de référence appliquée présente deux
valeurs ; elle passe de —500 a +500 tr/mn en Dabsitesse rotorique est mesurée a l'aide un
codeur incrémental d’une résolution globale de 3xidint/tour (figure 2.10). La période
d’échantillonnage utilisée pour 'implémentation ltdgorithme de commande est de 0.5ms.
Durant le test, la machine asynchrone fonctionmigl@ Suivant la référence de vitesse appli-
guée, la réponse en vitesse rotorique, donnédiguie 2.19, suit parfaitement sa référence.
Cependant, des dépassements peuvent étre obsan@séponse en vitesse, qui sont dus aux
régulateurs PI utilisés dans la stratégie de cormarctorielle a flux orienté. Ensuite, les
parametres identifiés par la technique ADALINE été comparés avec ceux obtenus avec
des tests classiques qui sont : mesure en cousatihg pour estimeRs, test a rotor bloqué
pour détermines etT, et un test a vide pour estimey Les paramétres estimés sont résumés
dans le tableau 2.5. Les parametres identifiegta pas deux méthodes sont remplacés dans
(2.1a) a (2.1d) pour simulég,. Les courants simulés et mesurés, corresponddntversion
de la vitesse, sont montrés a la figure 2.20a. admesur les 0.125s dernieres est montré a la
figure 2.20b. Suivant ce résultat, il est claire d¢gi courant simulé avec les paramétres identi-
fies par la technigue ADALINE approxime mieux laudoe réelle, spécialement avant et
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apres le régime transitoire. Donc, les paramettestifiés avec la technique ADALINE se-
ront retenus.

Figure 2.17.Réponses fréquentielles du systéme lent, systapide, modele de la machine et mesures expéri-
mentales.

Figure 2.18.Courant de phase statorique simulé et expérimdati machine a l'arrét.

Figure 2.19.Réponse en vitesse de la machine asynchronefierdt commandée a flux rotorique orienté.
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Figure 2.20.(a) courant simulé et expérimental et (b) zoomesiderniéres 0.125s.

Apres avoir identifié et validé les parametres t#lgaees de la machine asynchrone, la sec-
tion suivante sera consacrée a une extension tieteehnique ADALINE a l'identification
des paramétres mécaniques ou deux nouvelles méthbdentification seront présentées.

2.3 ldentification des parameétres mécaniques de la maate asynchrone

Pour réaliser des entrainements a vitesse vartbleautes performances d’une machine
asynchrone, la connaissance des parametres éestrigest pas suffisante. Les parametres
meécaniques tels que le moment d’inertie et le cmefft de frottement visqueux sont néces-
saires et indispensables pour concevoir des comesagtddes observateurs d’'états [54], [55].
Par conséquent, il est nécessaire de développealg@sthmes pour l'identification des pa-
rametres mécaniques de la machine asynchrone.

Pour identifier le moment d’inertidé des méthodes classiques peuvent étre utiliséss. C
techniques peuvent étre divisées en deux groulesstechniques directes et indirectes. Les
techniques directes consistent a extraire le rd¢ola machine et effectuer certaines mesures
exigeant d’'autres dispositifs difficiles a réunir gas toujours adaptables pour toutes les
gammes de puissance [56]. Pour les techniquesaids, la méthode de ralentissement peut
étre mentionnée [57]. Cette derniére exige queld te I'arbre du systéme tournant soit faci-
lement accessible. La mesure s’effectue en rajostan’arbre du moteur un volant d’inertie
bien connuly. Les relevés des courbes de ralentissement av&mstvolant permet de dé-
duire le moment d’inertid. Une autre méthode indirecte est basée sur larmeésula puis-
sance consommeée par le moteur lorsqu’il tourneeavitesse donnée et le relevé de la courbe
de ralentissement a la coupure de I'alimentati@nchefficient de frottements visqueligeut
étre déterminé en régime permanent en mesuranidagnce consommée a vide du moteur et
a une vitesse donnée ou, il peut étre déduit dineent de la constante de temps mécanique
qui est elle—-méme calculée a partir de I'essaiatlntissement. Les méthodes classiques que
nous venons de citer manquent généralement desjonrécelles sont encombrantes et pas tou-
jours possibles a adopter en pratiqgue. De plustez@®igues ne peuvent pas suivre en ligne
les variations des parametres du systéeme.

Ces dernieres années, plusieurs algorithmes ondétéloppés pour identifier les para-
metres mécaniques des machines asynchrones comesgrattéorientation du flux rotorique.
L’avantage d'une machine asynchrone commandée npamtation du flux rotorique est la
connaissance du couple de la machine puisque legards statoriques et le flux rotorique
sont connus [58]. Dans ces conditions, beaucoupaw®iques ont été développées. Les mé-
thodes basées sur l'algorithme des moindres cafréast Mean Squargs(LMS) et
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I'algorithme des moindres carrés récursiRe€ursive Least SquadeéRLS) utilisés pour
I'identification en ligne peuvent étre mentionng&3], [60]. La limitation principale de ces
méthodes est due a leur sensibilité aux bruits.sD@aucoup de travaux, les techniques
d’observateurs ont été présentées [61], [62]. [DBR les auteurs ont proposé un algorithme
pour estimer le moment d’inertie en observantdmali d’erreur de position fourni par un ob-
servateur de vitesse qui contient I'informationrcéer sur le moment d’inertie. Un observa-
teur de Luenberger étendu d’ordre—rédRiéqucedOrder Extended Luenberger Observar
été proposé pour estimer la valeur du moment dimf#3]. Cependant, ces méthodes exigent
gue certaines conditions soient vérifiées telles lpbservabilité. Un espace mémoire impor-
tant lors de la mise en ceuvre est nécessaire.

Récemment, des approches heuristiques pour I'fitaiion des parametres mécaniques
de la machine asynchrone ont été proposées ebmti fdes résultats acceptables. Dans [64],
une méthode hors ligne basée sur les algorithmestigées a été proposée pour estimer les
parameéetres mécaniques et électriques. Des alg@#itioptimisation Rarticle Swarm Opti-
misatior) ont été également utilisés afin d’identifier frameétres de la machine asynchrone
[65]. Cependant, les plus connues sont celles agdes RNAs et utilisant la méthode heu-
ristique [31], [32]. Durant ces derniéres années,techniques ont été proposées et dévelop-
pées comme une alternative aux meéthodes classmpuedes défis modernes de commande
[66], [67], [68], [69]. Les travaux précédents ciémontré |'efficacité des RNAs dans
'estimation des variables d’état et l'identificati des parametres de la machine asynchrone
[31], [70]. Comme il a été déja statué dans laisegbrécédente, la technique neuronale la
plus attrayante pour I'identification des systertie8aires est celle basée sur les réseaux de
neurones de type ADALINE [71]. Dans certaines agpions telles que le traitement adapta-
tif de signal [72] ou l'identification des harmonies de courants dans les systemes électriques
[50], le réseau ADALINE est devenu un outil puiggéd], [73].

Cette section propose et vérifie deux nouvelleshodss d’identification en ligne des pa-
ramétres mécaniques de la machine asynchrone [Zd$. méthodes sont basées sur
I'ADALINE utilisant un algorithme d’apprentissag® ¢éigne LMS. La mise en ceuvre de ces
méthodes est trés simple et n’exige aucun matsuigblémentaire que celui utilisé générale-
ment dans la commande a flux rotorique orienté. dexteurs entrée—sortie de ’ADALINE
sont, respectivement, le courant statorique efttsse mécanique. Ces grandeurs d’entrée—
sortie peuvent étre obtenues en utilisant des gepmples. Les deux méthodes fournissent
les deux parametres mécaniquest f en ligne. Ceci présente un avantage majeur quand u
régulateur auto ajusté en ligne est exige.

2.3.1 Modeéle de la machine asynchrone en commande vectelie

Avec les hypotheses simplificatrices courammengpssle modeldq de la machine asyn-
chrone peut étre décrit par cing équations difféeles avec quatre variables électriques
[courants statoriqueds, |1sg), et courant magnétisant rotoriquésd, Irmg)], une variable me-
canique [vitesse rotoriqued)], et deux variables de commande [tensions stptes Vsg,

Vsg)].-

- Le sous systeme électrique est représenté par :

% = =3yl + W 5+ 8@l et AW gt bV (2.27a)
dl

diq = _C%l sd _all sq_a3a)| rmd+ a3a2| fmq+ blV St (2'27b)
dl

?md:aZISd_aZIrmd-l-(wS_w)l rmg (2(2
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dl,,
dtq :azlsq_(a)s_a))l rmd_a'zI rmc (2®
- Le sous systeme mécanique est donné par :
dw_p
ot =3 (Ten=T) (2.28)
avec :
Tem = bz( IrmdI sq_l rm!| Sl) (229)
T = fwtT,
et
:5 :—Tr +TS(1_J) :i = (1_0) = 1 = —
TS R’% O-'rr'rs ’aZ 'I;’% 0- 7q O-I_S’Q F(l U)L'

Durant toute la phase d’identification, la machasynchrone fonctionne a vid€4£0) et
en commande vectorielle a flux rotorique orientémtne pour la machine a courant continu,
cette commande assure un découplage entre le flix @uple électromagnétique qu’elle
exerce [54], [57]. Il faut noter que le courdgfassure le controle du couple électromagne-
tique a travers la tensidny, de I'axe quadratique, tandis que le flux rotorique est commandé
par le courant magnétisanfng par l'intermédiaire de la tensioNsy d’axe directd.
L'orientation du courant magnétisant rotoriqug suivant l'axed, (Im¢= lm), implique
I'annulation du courant magnétisant en quadratiyrg=0) [58].

Comme indiqué a la figure 2.21, deux régulateursyde Pl sont utilisés pour réguler le
couple électromagnétiquenm, et le courant magnétisaht,q. Les termes de découplaBg et
Ey sont ajoutés a la sortie de chaque regulateur manstituer le vecteur de tensidg et
Vsq @ appliquer a la machine. Ils permettent de déeoug régulation du couramdy (couple
électromagnétique) et celle tgq (flux rotorique).

La vitesse de rotation du flux rotorique est calculée en additionnant la vitesse électrique
du rotor w et la pulsation de glissement. Le découplage de la machine nous permet
d’aboutir a des relations linéaires reliant, resipement, les courantsyg et Isq aux tensions
Vsq €tVsq. Dans le domaine de Laplace, ces relations squtreges par :

=l .

e -
Les termes de découplaBgetE;, ajoutés en aval, sont donnés par :

E, :é(wslsq+azagl ) (2.32)

E, =%(—a)sl =l ) (2.33)

Le courant magnétisant rotoriquigg, le couple électromagnétiglen, ainsi que la pulsa-
tion de glissement, sont estimés par les relations suivantes :

rmd :ﬁl sd (2.34)
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fem: Q,l\rmdI sc (235)

@ = a, (2.36)

L’éguation mécanique liant la vitesse de rotatiarrator au couple électromagnétique est
donnée par la fonction de transfert suivante :

w K

T, [,5+1

(2.37)
avec
1 J
K== et ==
ety ==
Ainsi, la relation (2.37) sera exploitée pour lindiéication des parametres mécaniquest

f. Le schéma de commande de la machine asynchramtéapour I'identification des para-
meétres mécaniques est représenté a la figure 2.21.

ISa n
B J_ ) C
Ts_orl:rce’ K Redresseur ‘? U Onduleur Isb a Capteur de
riphasee < vitesse
phaseel ] Po3 T | aiGBT | i \ -
i —> agctodq
Bloc MLI
Isd Isq
? ? ? A 4 A 4 Q
dgtoabc |« Estimateursj«
A A . N
Ve Vsq W | Tom | lim
Découplage: > ®‘—
plag Eq +4A A+ Ea
Va1 Vsa1
PI PI

Flux ]| Couple

| + +
rm_ref —— Tem ref

Figure 2.21.Schéma de principe de la commande vectoriellmarfitorique orienté.

Le diagramme fonctionnel du systéme mécanique estréna la figure 2.22. Le couple de
charge totall| s’exprime par I'équation suivante:

T, = fQ+sig(Q)r + T, (2.38)
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Ty
Tem + - T Q
—>— >
- Js
A
. Q
/ <

Figure 2.22.Diagramme fonctionnel du systéme mécanique.
2.3.2 ADALINE pour l'identification des paramétres mécaniques

La théorie de base de cette stratégie d’identiboatst de retrouver et exploiter la relation
linéaire existant entre les poids d’'un ADALINE es lparamétres mécaniques. Si I'ajustement
des poids de 'ADALINE donne une erreur entre kesse estimée et la vitesse mesuree suffi-
samment faible, alors les parametres mécaniquesbgam identifiés. Ci-apres, nous propo-
sons deux méthodes d’identification des paramét@saniques de la machine qui sont : une
méthode basée sur I'équation mécanique et une oetthwsée sur la réponse harmonique de
la vitesse mécanique.

2.3.2.1 Méthode basée sur I'égquation mécanique

La méthode que nous développons ici s’applique pesrformes quelconques du couple
de référence imposé et de la vitesse de rotatitasippuie sur l'identification préalable des
coefficients de I'équation mécanique sous sa fodimeréte. Cependant, nous avons constaté
en pratique que, pour avoir un coefficient de &aient valable sur une large gamme de vi-
tesse, il est préférable d'imposer des coupledréleagnétiques de référence alternatifs qui
provoguent des vitesses de rotation de la machosgiyes et négatives et dont 'amplitude
est proche de la vitesse nominale.

Pour ce faire, considérons I'équation mécaniqué&7(2donnée sous sa forme discrete sui-
vante :

w(k) = Bw(k-1)+ AT, ( k1) (2.39)

Les coefficientsAy et By seront identifiés, respectivement, aux poits et w, de
’ADALINE représenté dans la figure 2.23. lls sawinnés par les expressions suivantes :

S

Une fois que les valeurs des powisetw, de ’ADALINE sont optimisés en ligne, les va-
leurs des paramétréset J seront obtenus par inversion des équations (2a403j leurs ex-
pressions seront comme sulit :

(2.40)

f:i:l_V\&
KW, . (2.41)
J=r,f=-f-2
Inw,
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Le schéma de principe de I'implémentation pratidaecette méthode est illustré par la fi-
gure 2.23 donnée ci-apres.

Capteur de
vitesse

ADALINE

I U, Onduleur a
T

IGBT

R XXX
Bloc MLI

arc
Commande a flux

rotorique orienté

|

I rm_ref Te m_ref

Eq.
(241} 3

Figure 2.23.Schéma de principe d’identification des paraméirésaniques par la méthode basée sur I'équation
mécanique.

2.3.2.2Méthode basée sur la réponse harmonique de la visssmécanique

Cette méthode est un peu restrictive puisqu’elle’applique que dans le cas ou le couple
électromagnétique de référence imposé a la madsinde forme sinusoidale. Certainement,
avec cette forme de couple, la vitesse de rotatiomoteur sera aussi sinusoidale. De ce fait,
I'idée est donc d'utiliser en entrée de 'ADALINEu termes sinusoidaux (&ihet cost),
comme montré a la figure 2.24, dont les amplitudes sont aussi les poids de 'ADALINE)
s’ajusteront en temps réel pour approcher le passiple la forme de la vitesse de rotation
mesurée de la machine. Une fois que les poids cgenevers des valeurs fixes et optimales,
il sera aisé de remonter aux parametres mécanfogtekrecherchés. Dans ce qui suit, nous
allons donner le développement mathématique de oeithode.

Si nous imposons un couple électromagnétique éearte de la forme suivante :
Tem_ ret = TemmaxSiNat (2.42)

et si le modele du systeme mécanique de la maelsyrechrone est suffisamment représenta-
tif, alors en régime permanant, la réponse obtenudtesse s’écrira comme suit :

Q(t) = Qs Sin(ct + @) (2.43)
avec
2T 2
Qmax - K Temmax
1207 +1 (2.44)

@=—arctarr,,w

L’expression de la vitesse, donnée par I'équatd3l), peut étre décomposée en deux
termes de la fagon suivante :
Q(t) = Q.| Sinct cogp+ sip coat |

= A sinat+ B, cosut (2.49)
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avec

B =Q,..Sihg

Nous prenons donc les termescsiet coswt comme entrées de 'ADALINE. Apres le pro-
cessus d’'apprentissage, les termes constanet B; coincideront respectivement avec les
poidsw; etw, recherchés.

{A=Qmaxcosw

Une fois que les poids sont connus, il est aiséed®nter aux parametres mécaniques de
la facon suivante :

tang=

2>

=
W (2.46)

Qo =y A+ BY = W2+ W

En combinant les relations précédentes (2.44) aeles données par (2.46), nous obte-
nons :

K2T2
V\6_2+VV22: > emmax
. Ine +1 (2.47)
—2=-T,.W
W

Finalement, la résolution du systéme d’équatiorcémént permet de remonter aux para-
meétres mécaniques de la fagon suivante :

K Wor/ WE + W5 2.48)

Le schéma de principe de I'implémentation pratidaeette méthode est illustré a la figure
2.24 donnée ci-apres.

I U, Onduleur a
| IGBT

)

Bloc MLI

1T

Commande a flux
rotorique orienté
Eq.

IrmrefT Tem_reI
(2.48)F— 3

Figure 2.24.Schéma de principe d’identification des paramétésaniques par la méthode basée sur la réponse
harmonique de la vitesse mécanique.
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2.3.3 Résultats expérimentaux

Le systeme a identifier est une machine asynchirgsteasée d’'une puissance de 3kW. Les
valeurs des parametres électriqgues de la machutk@éétR;, Ls , o et T,, utilisées dans la
commande en couple et les différentes simulationsété identifiées avec succes en utilisant
la stratégie ADALINE [53]. La machine est alimenpae un onduleur de tension a IGBTs. La
commande vectorielle de la machine, la génératemsignaux MLI et I'acquisition des si-
gnaux sont fait numériquement par I'intermédiaihend carte dSPACE DS1102. Les pro-
grammes sont transcrits sous MATLAB-Simulink, peasnpilés a l'aide de la boite a outils
Real Time WorkshofRTW). La vitesse mécanique est mesurée a I'aide dodeur incré-
mental a deux pistes ayant une résolution de 500Q@gpchacune. Les courants sont mesures
a l'aide d’'un capteur a effet Hall de LEM Comporsentoutes les grandeurs peuvent étre
visualisées et enregistrées sur PC via le logaegelisualisation ControlDesk. La photo du
dispositif expérimental a été déja montrée a laréd.10.

Pour avoir une meilleure identification du pointwles précision ou encore de rapidité de
convergence, nous avons procédé durant I'expériancertains ajustements. Les signaux
d’identification doivent contenir le moins de brpibssible. Par conséquent le signal de vi-
tesse délivré par le codeur incrémental est fg&é un filtre passe—bas de premier ordre. Le
couple électromagnétique estimé, est remplacéepenuple de référence. Cette derniere ap-
proximation est bien justifiée pratiquement puistpgesignaux d’identification sont relative-
ment lents par rapport au temps de réponse duatégul du couple électromagnétique.
L'identification a été effectuée avec un couplectlmmagnétique de référence sinusoidal
d’amplitude 2.25N.m et de pulsation 0.6rad/s. Cenide a provoqué une rotation de la ma-
chine atteignant une valeur de 90rad/s. Les coeiffiis d’apprentissage maximal et minimal
assurant une vitesse de convergence optimale dds pot été ajustés aux valeursnax et
nmin- Le temps d’identification maximal et.,=400s. Les calculs numériques ont été exécu-
tés avec une période d’échantillonndge0.5ms.

La figure 2.25 montre le couple électromagnétiqgaeréférence et la vitesse mécanique
mesurée de la machine étudiée. Il est a noter @derine de la vitesse obtenue n’est pas
compléetement sinusoidale, particulierement au gasgar zéro. Cela peut étre expliqué par le
coefficient de frottement visquedxqui n’est pas constant, mais dépend de la vitessms-
nique. En effetf est grand aux basses vitesses et devient petiddaamachine fonctionne
aux hautes vitesses.

Figure 2.25.Signaux d’identification: couple électromagnétigieitesse rotorique.
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2.3.3.1Méthode basée sur I'équation mécanique

La figure 2.26a montre I'évolution des poids deALINE w; et w,. Apres le régime
transitoire, les poids se stabilisent aux valewrs0.9998 ew,=0.0133. L’erreur d’estimation
de la vitesse mécanique de la machine est relaginefaible, comme ceci est montré par la
figure 2.26b, ce qui justifie le bon fonctionnemedntréseau ADALINE. La figure 2.27 donne
les parametres identifiés tels que l'inedi€figure 2.27b) et le coefficient de frottement-vis
queuxf (figure 2.27a). Au régime permanent les valeugsiiifiées sont)=0.08934kgr et
f=0.00657Nms/rad. La fluctuation de la valeurfdst expliquée par le fait que le coefficient
de frottement visqueux n’est pas constant. La vabetenue dé est seulement une valeur
moyenne dans cette gamme de vitesse.

Figure 2.26.(a) Evolution des poids et (b) erreur d’estimatilena vitesse rotorique.

Figure 2.27.Paramétres mécaniques identifiés: (a) coeffigerfrottement visqueux et (b) moment d’inertie.
2.3.3.2Méthode basée sur la réponse harmonique de la visssmeécanique

La figure 2.28 montre I'évolution des poids de 'ADINE et I'erreur d’estimation de la
vitesse de la machine. Dans la figure 2.28a, l&dspa etw, se stabilisent, respectivement, a
des valeurs 37.2 et —78.1 au régime permanentrelied’estimation donnée par la figure
2.28b reste relativement importante par rapporelke @onnée par la premiére méthode (fi-
gure 2.26b), ceci est du a la présence de la famatictan dans I'équation (2.44) qui est trés
sensible aux variations des poids. Dans la figu28,dl est montré I'évolution des parametres
J etf au cours de I'apprentissage du réseau ADALINErdgime permanent, les deux gran-
deurs prennent des valeurs constantes, ainsi lesrsadentifiées sonl=0.000674kgrh et
f=0.004563Nms/rad. Comme montré a la figure 2.29apkfficient de frottement visquefix
semble étre mieux identifié comparé au résultatadpremiere méthode. Une amélioration
significative dans la précision est obtenue. L'aggtlon de cette méthode consiste a filtrer le
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signal de vitesse pour extraire la composante foedsale. Il en résulte des valeurs cons-
tantes de etf.

Figure 2.28.(a) Evolution des poids et (b) erreur d’estimatilenia vitesse rotorique.

Figure 2.29.Paramétres mécaniques identifiés: (a) coeffiaerfrottement visqueux et (b) moment d’inertie.

2.3.3.3Tests de validation

Pour vérifier I'exactitude des parametres idendifi@r les deux méthodes proposées ; deux
essais de démarrage direct de la machine asyncbrarété effectués. La vitesse mécanique
et le courant dans une phase statorique ont éagistrés durant les régimes transitoire et
permanent. Pour éviter des appels de courant iansripendant la phase de démarrage, la
machine asynchrone est alimentée par une tensguiteéavec un onduleur de tension a
IGBT. Le maximum de tension est d’environ 1000Veefréquence a été fixée a 30Hz. Deux
essais ont été effectués par simulation avec lesgares identifiés et dans les mémes condi-
tions. Afin d’effectuer une comparaison, les meswgpérimentales et les courbes simulées
par les paramétres identifiés ont été superpogéasnsméme graphe. Les figures 2.30 et 2.31
montrent les résultats de validation des paramédieggifies pour les deux méthodes propo-
sées. Ces parametres sont résumés dans le tatBeau 2

Incontestablement, les paramétres identifies samhBlee précis et bien identifiés puisque
les courbes théoriques coincident parfaitement @e#les obtenues par I'expérimentation.
Dans les deux cas, la durée du régime transitsirdee0.2s et le courant maximal atteint 20A
au début, ensuite il prend une valeur de 3A aumégiermanent. Cependant, un petit dépha-
sage entre les courbes simulées et mesurées amparagime transitoire. Il est di au coeffi-
cient de frottements visquetddqui constitue seulement une valeur moyenne sgatame de
la vitesse considérée.
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J (kg.nf) f (N.m.s/rad)

Méthode basée sur I'équation mécanique
Méthode basée sur la réponse harmonique de Ize@ites

Tableau 2.6.Valeurs des parametres identifiés.

Figure 3.30.Test de validation : méthode basée sur I'équatiénanique

Figure 3.31.Test de validation : méthode basée sur la réplaasaonique de la vitesse mécanique.

2.4 Conclusion

Nous avons proposé dans ce chapitre une nouvedtégie d’identification des parametres
électrigues et mécaniques de la machine asyncleronélisant les RNAs de type ADALINE.
Cette stratégie a été divisée en deux étapes edsmnt une étape d’identification des para-
metres électriqgues de la machine a l'arrét et wapeéd’identification des parametres meéca-
niques de la machine commandée a flux rotoriquentéi

La méthode d’identification des parametres éleggsyde la machine nous a permis
d’avoir les quatre parameétres en deux essais senteftun est effectué aux BFs et 'autre est
effectué aux HFs. En effet, aprés avoir déterminenbdele de la machine a l'arrét, les ten-
sions de commande laissant la machine a I'arréé@ntléterminées et ensuite une compensa-
tion des chutes de tension dues au temps motaet@nduction des IGBTs dans I'onduleur a
éte effectuée. En utilisant le diagramme de Bodasravons vérifié que le modéle de la ma-
chine asynchrone a l'arrét peut étre approximélpax sous—systemes de premier ordre ; I'un
est valide aux BFs et I'autre est valide aux HHsadlie sous—systeme a été identifié en utili-
sant un ADALINE et en conséquence les parameteedriglues ont été facilement déduits a
partir des poids des ADALINE. La résistarReet I'inductance._g statoriques ont été identi-
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fiés aux BFs, tandis que le coefficient de disparsiet la constante de temps rotoriquent

ete identifies aux HFs. Les parametres électrigpesifiés ont été testés avec succes dans un
fonctionnement a I'arrét et dans un fonctionnentBntommande en vitesse a hautes perfor-
mances. Comparés aux parametres identifies paetaaae classique, ceux identifiés par la
technique ADALINE ont été beaucoup plus précis.

A la fin, nous avons étendu l'application de lahteique ADALINE a Il'identification des
parametres mécaniques de la machine asynchroneeffef deux nouvelles techniques
d’identification en ligne du moment d’inertieet du coefficient de frottement visquetlignt
été proposées. L'une exploite I'équation dynamidquesysteme mécanique et le couple élec-
tromagnétique de la machine, I'autre exploite [@orése harmonique de la vitesse mécanique.
Ces technigues ont été faciles a implémenter ettrgrigé que la connaissance des courants
statoriques, la vitesse mécanique ainsi que la amdm a flux rotorique orienté de la ma-
chine. La faisabilit¢ des méthodes proposées avétdiée par des essais pratiques.
L’exactitude des parametres identifiés a été tgsaeaeles démarrages directs de la machine et
cela en comparant les réponses en courant et@sseipar expériences et par simulations en
utilisant les paramétres identifiés.
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Emulation de la turbine éolienne par un
moteur a courant continu

Résumé Ce chapitre présente une étude d’'un émulateur dunbéne éolienne de petite puissance
(3kW) a base d’'un moteur a courant continu (MCQGne@ndé en couple. Dans un premier temps,
nous proposerons une nouvelle méthode de modélisdi la caractéristique de puissance de la
turbine éolienne. Cette méthode basée sur un ré&deaeurone artificiel (RNA) a trois couches
permettra d’obtenir un modéle précis de la carestigue de puissance. Dans un second temps, nous
présenterons deux méthodes de commande de ladupeimettant d’extraire le maximum de la
puissance disponible dans le vent; la premiere odétlsera réalisée sans asservissement de la vitesse
de rotation et la seconde le sera avec un assemasg de la vitesse de rotation. Ensuite, nous
développerons un estimateur de vitesse du vent firsén RNA a trois couches. Cet estimateur
neuronal permettra de reconstituer la vitesse @t aeec précision. A la fin, le couple mécanique de
la turbine sera émulé a lI'aide d'un MCC commandé&auple. Une compensation de linertie et des
frottements de la turbine sera effectuée. Les tatsuble simulations obtenus de I'émulateur vont
montrer son efficacité et son exactitude a repredld comportement de la turbine sur I'arbre du
générateur.
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3.1 Introduction

'EMULATEUR DE LA TURBINE EOLIENNE est un équipemeidispensable pour

développer les systemes de conversion de I'énergienne. En effet, il simule les
comportements dynamique et statique de l'arbreadtuidbine dans un environnement de
commande sans liaison avec le vent naturel euldsnes éoliennes réelles. Par conséquent,
I'émulateur peut étre aussi utilisé pour I'étudesides applications ou le générateur doit étre
entrainé d’'une facon similaire a une turbine éaleenen reproduisant le couple mécanique
développé par la turbine pour un profil de ventrdarCet émulateur peut méme constituer un
outil pédagogique pour enseigner le comportementphctionnement et le contrdle d’'un
systeme de conversion d’énergie éolienne.

Diverses études sur les émulateurs de turbinesni@s ont été réalisées. Certains auteurs
[75], [76], [77], [78] ont utilisé des moteurs aucant continu (MCC) a excitation séparée et a
commande par induit afin d’émuler le comportementalturbine. Dans [79], [80], [81] des
moteurs asynchrones controlés par des convertsseUGBTs [nhsulated—Gate—Bipolar—
Transistor$ ont été également utilisés comme émulateur derbane éolienne. Les courants
statoriques et la fréquence de référence ont éténamdés de facon a générer a l'arbre du
moteur asynchrone les caractéristiques statiquasdurbine éolienne a angle de calage fixe.
Actuellement, les chercheurs choisissent souvestnuiEchines asynchrones par rapport aux
MCC a cause de leur faible codt, de leur maintemasimplifiée et de leur robustesse
mécanique [82]. Cependant, les inconvénients ddidation des moteurs asynchrones sont
leur commande en vitesse qui exige un équipemestemtronique de puissance plus cher et
un contréle plus complexe gu'un MCC. En effet, tr@inement d’'un MCC est facile a
comprendre et le contrdle de vitesse ou de cougtleneins complexe. Dans un MCC, le
couple et la vitesse peuvent étre contrdlés dineeté en contrblant le courant et la tension
d’induit respectivement. Pour ces raisons, nownalbpter pour un MCC a excitation séparée
afin d’émuler la turbine éolienne. Dans le but diawne modélisation plus précise sur le
comportement de la turbine éolienne, certains ®tfds que I'effet d’'ombre de la tourdwer
shadow, cisaillement du veni{ind sheay et I'effet de I'inertie de la turbindr{ertia effec}
ont été pris en considération [76], [81], [83], ][ 8&n effet, lorsque le vent traverse la tour, sa
vitesse diminue a cause de la résistance de latwteude celle-ci. Ainsi, cette diminution
entrainera un effet d’'ondulation du couple de ldbihe au moment du passage de la pale
devant la tour. L'inertie du rotor de la turbineitdétre aussi compensée afin d’émuler son
effet sur I'arbre du générateur. Il est a noter feket des coefficients de frottements du
MCC et de la turbine n’a pas été pris en consid@ralans les travaux antérieurs. Nous le
prendrons en considération dans cette étude.

bY

L’émulateur de la turbine éolienne que nous déymopns dans ce chapitre visera a
reproduire le comportement mécanique du rotor derlaine et du multiplicateur de vitesse
dans des conditions dynamique et statique param@nde en couple d’'un MCC a excitation
séparée. Le couple de référence appligué au MC@eobrie couple mécanique développé
par la turbine et le couple de compensation diefdet de I'inertie et des frottements de la
turbine et du MCC. L'objectif principal de ce chiapiest I'étude et le dimensionnement d’'un
émulateur d'une turbine éolienne a vitesse variatdepetite puissance (3kW) destiné a
I'entrainement d’une machine asynchrone a doubimegitation (MADA) de 3kW. Par
ailleurs, un autre objectif sera attendu dans cétele a savoir I'apport des réseaux de
neurones artificiels (RNA) dans la modélisation ldecaractéristique de puissance d’'une
turbine éolienne ainsi que dans la conception dstimateur neuronal de la vitesse du vent.

Pour ce faire, nous allons mener notre étude cosuite initialement, nous présenterons
le modéle mathématique de la turbine éolienne @inauvelle méthode de modélisation de
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la caractéristique de puissance par les RNA muithes sera élaborée. Ensuite, deux
méthodes de commande de la turbine éolienne pemettextraire le maximum de
puissance du vent seront synthétisées. La premmétieode sera réalisée sans asservissement
de la vitesse de rotation de la turbine, tandis lguedeuxiéme méthode le sera avec un
asservissement de la vitesse de rotation. Afinitféwne mesure locale du vent, nous
proposons un estimateur de vitesse du vent a @a$RNA\. A la fin de ce chapitre, nous
présenterons la construction de I'émulateur dedaiie éolienne ou le MCC va remplacer la
turbine dans le systéme de conversion de I'énexgliienne. Le couple de compensation de
I'inertie et des frottements de la turbine seranpris en considération. Tout le systeme sera
implémenté sous MATLAB-Simulink et validé par dessas en simulations. Les résultats
obtenus vont montrer I'efficacité de I'émulatewegroduire avec exactitude le comportement
de la turbine éolienne.

3.2 Modélisation de la turbine éolienne

3.2.1 Modéle aérodynamique

La ressource en vent, du point de vue de sa disirii statique, est primordiale dans un
projet éolien et constitue un facteur déterminantrpe calcul de la production de I'électricité
et de la rentabilité. Les propriétés dynamiquesveat sont capitales pour I'étude de
I'ensemble du systeme de conversion de I'énergidacauissance de la turbine (puissance
aérodynamique), dans les conditions optimales,uévalu cube de la vitesse du vent. La
vitesse du vent est un vecteur tridimensionnel.Dantravail, la direction du vecteur de la
vitesse du vent se limite a une dimension [85pellit étre modélisé par une valeur moyenne
et une somme de plusieurs harmoniques [86] comihe su

V= A\V+Zn:@sin(a4(t) (3.1)

ou A, est la valeur moyenney et wy sont respectivement I'amplitude et la fréquence de
I’'harmonique d’ordrek.
La puissance cinétique du vent peut étre décritégrpuation (3.2) suivante [87] :

P :%pﬂRz\f’ (3.2)

ou V est la vitesse du vent (m/g),est la masse volumique de l'air (approximativement
1.225kg/nd & la pression atmosphérique et A58t R est la longueur d’une pale ou le rayon
de I'aérogénérateur (m).

L’éolienne ne pouvant récupérer qu’une fractionla@uissance du vent et la puissance
aérodynamique apparaissant au niveau du rotor elime s’écrit alors :

P =2 PG, )RV (3.3)

ou Cy(2) est le coefficient de puissance qui représenteridement aérodynamique de la tur-
bine éolienne. Il dépend de la caractéristiqueadtutbine. La vitesse relative(en anglo-
saxontip speed ratip est définie comme étant le rapport entre la séelinéaire des pales
(QR) et la vitesse du vent comme suit :
1= QR
Vv
ou Q; (rad/s) est la vitesse mécanique de I'arbre derkane.

(3.4)
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Le couple exercé par le vent sur I'arbre de lait@lfou couple mécanique a la sortie de la
turbine) est défini par :

_|
I
(@) |:U

(3.5)

t
3.2.1.1Modele analytique du coefficient de puissance

Le coefficient de puissandg,(4) dépend du nombre de péles du rotor et de leunsef®
géométrique et aérodynamique (longueur et profil siections). Celles-ci sont congues en
fonction des caractéristiques du site, de la pomsanominale souhaitée, du type de
régulation (en pitch ou par décrochage) et du fgpefonctionnement (a vitesse fixe ou
variable) [88].

Des approximations numériques ont été développaes la littérature pour modéliser le
coefficientC, et differentes expressions ont été proposéespi@sanous présentons quatre
des formes les plus utilisées dans différents tragaientifiques [89], [90], [91], [92] :

i)
C, :%( y—0.0228" - 5.4e° (3.6)

avec y=—— est le rapport de vitesse périphériqu 'angle d’orientation des pales
Zg\zl 1 t de vit h est I'angle dorientation des pal
t

[degré].
i)
¢, =(0.44- 0.016B) sih’ V=2 |~ 000144 )B (3.7)
P 15-0.33
ii)
116 ~12
Cp =0.2 T_ 0%‘ 5)9 A (38)
1 0.035
aveC— = - .
A A+0.088 [+1
iv)
-18
C,=07 %1— 0.583— 0.008% - 13)39* (3.9)
11 0.003
avec— =

A 1-0008 f+1

La courbe réelle du coefficient de puissagfl) de la turbine éolienne étudiée dans cette
thése est montrée a la figure 3.1. Cette caratitprés correspond a des mesures
expérimentales obtenues a partir de la référente |-

Vu son caractére non linéaire, nous proposons réisaune nouvelle méthode de
modélisation du coefficient de puissance de laitarad partir de mesures expérimentales en
utilisant un RNA a trois couches.
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Figure 3.1.
3.2.1.2Modélisation du coefficient de puissance par un RNA

L’algorithme de modélisation de la caractéristiglee puissance de la turbine éolienne
étudiée est basé sur une fonction non linéaireitdéara figure 3.2. L'implémentation de la
caracteristique de puissance sous forme d'un tatdedeux dimension€{-1) ou en utilisant
les équations déja développées dans la littéraurent comme conséquence un calcul
complexe, long et imprécis, réduisant de ce faitderformances du systeme [93]. Les RNA
sont des techniques idéales pour résoudre lesgoneisl liés a la modélisation des systemes
complexes et fortement non linéaires [5]. Dansaressun RNA supervisé est utilisé pour la
modélisation de la caractéristique de puiss&i¢d donnée a la figure 3.1.

L’apprentissage du RNA, qui consiste & modifiehaque itération ces différents poids et
a minimiser la somme des carrés des erreurs eiessapeut se faire hors ligne (méthodes
itératives) ou en ligne (méthodes récursives) [DHns ce travail, nous nous sommes limités
a la premiere méthode qui consiste a présentérague itération, I'ensemble d’apprentissage
complet —C;). L’avantage de cette méthode, non adaptativeq@stnous disposons d’'un
choix varié de méthodes de minimisation plus efsaque celles rencontrées dans les
algorithmes récursifs. Toutes les commandes carrelgmtes sont disponibles sous
MATLAB et faciles a mettre en ceuvre [26]. Citonsntoe exemple, l'algorithme de
Levenberg—Marquardjue nous avons adopté, auquel on peut faire sgped MATLAB
avec la commanderainim.

Le schéma de principe d’apprentissage du RNA paumbdélisation du coefficient de
puissanceéC,(4) est montre a la figure 3.2.

Figure 3.2.

Dans ce schéma, la caractéristigue de puissanceb&mtue par une série de mesures
expérimentales (des essais en soufflerie, par eeg¢ry]. D’'une part, les échantillons de
vitesse relativel, constituant un vecteur de 45 composantes, sdigéatcomme vecteur
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d’entrée du RNA. D’autre part, les échantillons abefficient de puissancg, sont utilises
comme objectif (un vecteur de 45 composantes) papprentissage du RNA suivant les
indications de la figure 3.3.

Le RNA a été développé dans l'environnement MATLABwulink. La sortie des
fonctions d’activations sigmoidales utilisées esirtte par :

(3.10)

ou a, ¢ ety sont des parameétres permettant d’obtenir uneifonsiymétrique ou asymétrique
avec différents profils [26] e4(n) est I'activité du neurone.

Durant le processus d’apprentissage, le pajdentre deux neurones est mis a jour selon la
loi suivante :

(3.11)

ou# est le coefficient d’apprentissage qui a une vgpasitive inférieure a Lj est I'erreur a

la sortie du neurongety; est la sortie du neuronelLes parameétres du RNA développé ainsi
gue son architecture sont résumeés dans le tabléal’architecture du modéle neuronal de
C, est egalement montreé a la figure 3.3.

Couche d’entrée Couche cachée Couche de sortie

Fonction d’activation
Parameétre

Parameétre

Parameétre

Nombre de neurones
Coefficient d’apprentissage
Nombre d’entrées

Nombre de paires entrée—sorl
Nombre d’itérations

Erreur finale

Tableau 3.1.Paramétres et architecture du RNA.

Mise & jour des poids
—

Algorithme
d’apprentissage

Figure 3.3.Modéle neuronal du coefficient de puissance.
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Figure 3.4.

Le modéle de la courbe du coefficient de puiss@ocabtenu par le RNA est montreé a la
figure 3.4 ou nous pouvons statuer que cette coappeoxime bien les points expérimentaux
et par conséquent le modele neuronal obtenu est asgrésentatif. Cette courbe possede un
point optimal £op=6.4486,Coma=0.4061) correspondant au rendement maximal deténe.

Sur ce point, le maximum de la puissance mécanjpig étre récupéré a partir de la
puissance disponible dans le vent.

A partir de la caractéristique de puissariGgl) et en exploitant I'équation (3.3), les
caractéristiques statiques des puissances aérodymesrde la turbin®; en fonction de la
vitesse de rotation de la turbigk, pour différentes valeurs de la vitesse du wemeuvent
étre déterminées. Les caractéristiques obtenuesmsontrées a la figure 3.5. Il apparait
clairement sur ces caractéristiques que si I'énkefonctionne a vitesse fixe, les maximums
théoriques des courbes de puissance ne sont p&stéxpAfin d’exploiter ces points, la
turbine doit tourner & une vitesse bien détermpae chaque vitesse du vent. D’ou l'intérét
majeur des éoliennes a vitesse variable.

Figure 3.5.Puissance de la turbine en fonction de sa vitessedifférentes valeurs de vitesse du vent.

La puissance aérodynamique d’une turbine éolieit §ire représentée également par le
couple aérodynamique généré sur son arbre, pdiératites valeur de la vitesse du vent, en
fonction de la vitesse de la turbine. Les carasti@ues de couple obtenues sont montrées a la
figure 3.6.
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Figure 3.6.Couple de la turbine en fonction de la vitesser piifférentes valeurs de la vitesse du vent.
3.2.2 Modele du multiplicateur

Le multiplicateur est la liaison entre I'arbre deturbine et I'arbre du générateur. Il est
suppose rigide et modélisé par un simple gain.akstdité et les frottements du multiplicateur
sont négligés. Ainsi, les pertes énergétiques tamsultiplicateur sont considérées comme
étant nulles. Le couple aérodynamique de la tur@oleenne est divisé par le rapport du
multiplicateur pour obtenir le couple mécanique Barbre du générateur. La figure 3.7
présente le modele mécanique de I'arbre de larter@lienne [94].

Q
T

—Jm—b
—of 3 e

I
Iy

Figure 3.7.Modele mécanique de la turbine éolienne.

O

(R NI

Le multiplicateur peut étre modélisé par un singde G. Ceci nous permettra de déduire
I'expression du couple mécanique sur I'arbre duéggteur :

-
T =2 3.12
n = (312)

et de déduire I'expression de la vitesse du géedrat
Q =GO, (3.13)

ou G est le rapport de multiplicatio;, est le couple mécanique disponible sur I'arbre du
générateur eR, est la vitesse mécanique du générateur.

3.2.3 Equation dynamique de l'arbre de la turbine

L'expression de l'inertie totalddr équivalente du systeme éolien vue du rotor de la
génératrice peut étre retrouvée a partir de laspnisy; due a l'inertie totale du systéme. En
effet, cette puissang® est composée de la puissapgalue a I'inertie de la turbingyj et la
puissancg;m due a l'inertie du générateul,j. Ainsi, nous pouvons écrire :

(3.14)

En remplaganp;; etp;m par leurs expressions, nous obtenons :

12



Emulation de la turbine éolienne par un moteurwwaa continu

(3.15)

Ou encore
(3.16)

A partir de I'équation (3.16), nous pouvons déedujue l'inertie totale du systeme éolien
est composée de linertie de la turbidecomprenant les trois pales, du coefficient de
multiplicationG et de l'inertie de la génératridg comme suit :

(3.17)

De la méme facon, le coefficient de frottementgjweix totalft du systéme peut étre
retrouvé a partir de la puissance totale dissipg@efipttementssr. Elle est constituée des
pertes par frottemerml; dans la turbine et des pertes par frottempptslans le générateur.
Ainsi, nous pouvons écrire également :

(3.18)
En remplaganpy; etpsm par leurs expressions, nous obtenons :

(3.19)
ou encore

(3.20)

A partir de I'équation (3.20), le coefficient deofiements totafr du systeme éolien est
composeée du coefficient de frottements de la terhjrdu coefficient de multiplicatio® et
du coefficient de frottements de la génératficeomme suit :

(3.21)

Finalement, 'équation de mouvement permettant éerchiner I'évolution de la vitesse
mécanique a partir du couple mécanique d’entraineémgdisponible au niveau du rotor de
la génératrice est donnée par la relation suivante

(3.22)
ou Temest le couple électromagnétique du générateur.

Une fois la modélisation de la turbine éolienndkala section suivante sera déediée a la
simulation de ce modele dans un fonctionnementdg, \d¢'est-a-dire, le générateur entrainé
n’exerce aucun couple résistant sur la turbineegak Ten=0).

3.2.4 Simulation du modéle de la turbine éolienne fonctionant a vide

L’ensemble des équations du modele aérodynamiquenuttiplicateur et de la dynamique
de l'arbre de la turbine éolienne ont été impléraemt simulés sous MATLAB-Simulink. La
vitesse du vent et le couple électromagnétiqlie,, développé par le générateur constituent
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'entrée du systeme, tandis que, le couple mécaniguet la vitesse mécanique, du
générateuconstituent ses sorties.

Dans cette simulation, le générateur couplé méaangnt a I'arbre de la turbine est
SUpposeé au repos, par conséquent, le couple résegipliqué par ce générateur a la turbine
est nul Tenr=0). Le schéma bloc représentant le modéle derkanti éolienne, incluant le
modéele neuronal d€y(1), est montre a la figure 3.8.

Figure 3.8.

Un essai en simulation a été effectué en utilisenprofil de vent aléatoire d’une valeur
moyenne de 4.75m/s montré a la figure 3.9a. Adaré 3.9b, la puissance disponible sur
I'arbre de la turbind?; est montrée. La vitesse relative et le coefficidatpuissance de la
turbine sont montrés respectivement par les figBrés et 3.9d. A partir de ces résultats, nous
constatons que la puissance de la turbine exti@sf®onible sur I'arbre du générateur reste
faible car la vitesse relative de la turbine rdésie de sa valeur optimalé=6.4486), ainsi,
le coefficient de puissandg, reste aussi loin de sa valeur maximalgmg=0.4061). Les
figures 3.9e et 3.9f montrent respectivement lasgé du générateur et le couple mécanique
disponible sur I'arbre du générateur. Il est a ngigee dans ce mode de fonctionnement, la
vitesse du générateur atteint une valeur de 2880t(:90% du glissement!) et dépasse
largement -30% du glissement, limite a ne pas d&pakans le cas d’'une machine asynchrone
a double alimentation, par exemple. Par conségpent, la puissance mécanique extraite, le
couple mécanique d’entrainement du générateur te&stdaible. Les parameétres de la turbine
eolienne simulée sont réesumés dans le tableau 3.2.

Puissance nominake, (kW)

Nombre de pales

Inertie de la turbing, (kgnt)

Inertie du générateu, (kgnt)

Coefficient de frottement visqueux de la turbin@Nm.s/rad)
Coefficient de frottement visqueux du générafgNm.s/rad)
Multiplicateur G

Longueur de la palB (m)

Tableau 3.2.Parameétres de la turbine éolienne.

Comme il a été déja constaté, le rendement dertiintiéolienne simulée fonctionnant a
vide est tres faible (inférieur Gmay) d’ou la nécessité d’'une commande de cette tunbame
action sur le couple électromagnétique du générdlegy). Ceci permettra de ramenen sa
valeur optimale par le biais de la vitesse du ggteér et d’extraire le maximum de puissance
disponible dans le vent.
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La section suivante sera consacrée a la synthésiewde stratégies de commande de la
turbine éolienne a vitesse variable ; selon lagés ou non d’un asservissement de la vitesse
de rotation.

(a) (b)

(©) (d)

(e) ®
Figure 3.9.Résultats de simulation du modeéle de la turbidiedee fonctionnant a vide : (a) profil du vent) (b
puissance de la turbine, (c) vitesse relative c@fficient de puissance, (e) vitesse du générae(f) couple
mécanique du générateur.

3.3 Extraction du maximum de la puissance du vent

3.3.1 Bilan des puissances

L’équation (3.3) quantifie la puissance aérodynarmi@xtraite par la turbine éolienne.
Cette puissance peut étre essentiellement maxiraiséeamenant le coefficied, a sa valeur
maximale. Ce coefficient étant dépendant de |lssséaelativel (ou encore de la vitesse du
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générateur), par conséquent, l'utilisation d'undiedme a vitesse variable permet de
maximiser cette puissance. Il est donc nécessaireodcevoir des stratégies de commande
permettant de maximiser la puissance électrique érgén (a travers le couple
électromagnétique) en ajustant la vitesse relatisa valeur optimalédy) et cela en régulant

la vitesse de rotation de la génératrice a uneuvale référence quel que soit la vitesse du
vent considérée comme grandeur perturbatrice [96],

La plupart des stratégies de commande sont basédssspertes du systeme au régime
permanent ou la puissance aérodynamique de laneudst égale a la puissance électrique
générée (lorsque les pertes dues aux frottemesgsietix sont négligées). Cependant, dans le
cas reel, la vitesse du vent varie constamment lgatesnps et les hypotheses précédentes ne
seront plus valables [93]. Comme montré par I'égnaf3.23), la puissance aérodynamique
P; de la turbine diminuée des pertes (représentgdspérottements visqueux et l'inertie des
masses tournantes) est convertie directement esgnde électriquigy [94] (correspondant a
la puissance mécanique utile). Il est a noter glaas le cas d’'une machine asynchrone a
double alimentation (MADA) par exemple, cette paisse électrique du générateby
contient les puissances électriques générées §maiss actives statorique et rotorique) et les
pertes joules statorique et rotorique. Le diagranttmeconversion de puissance dans une
turbine éolienne est donné a la figure 3.10.

(3.23)

Py Pt Py

pertes

Figure 3.10. Diagramme de conversion de puissance éolienne.

Le fonctionnement d’'une éolienne a vitesse varigiget étre défini selon trois régions,
comme l'illustre la figure 3.11 [96], [97].

A

P Région 1. Région 2 Région 3
n

I:’min

—— - - - ———————— == - - = ——

Figure 3.11.Régions de fonctionnement d’'une éolienne a viteasable.

Dans la région 1, la vitesse du vent est faiblaiffisante pour permettre le démarrage de
I'éolienne, par conséquent, la vitesse de rotatida puissance mécanique sont alors égales a
Zéro.

Dans la région 2, le vent atteint une vitesse mahéng,, pour permettre le démarrage de
I'éolienne. Une fois ce démarrage est effectu@liedne va fonctionner de maniere a extraire
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le maximum de puissance disponible pour avoir unttionnement optimal jusqu’a ce que le
vent atteigne la vitesse nominajecorrespondant a la valeur nominale de la puissarema-
niquePy.

A la région 3, le vent atteint des vitesses éle\gg®rieures a la vitesse nominale. La
puissance mécanique doit étre maintenue a sa valmminale afin de ne pas détériorer
I'éolienne. Ces limitations peuvent s’effectuer,r pgxemple, en orientant les pales de
I'éolienne afin de dégrader son rendement (augrtientde I'angle de calage des pales). Dés
que le vent atteint sa valeur maximajlg, une procédure d’arrét de I'éolienne est effectuée

afin d'éviter toute destruction de celle—ci.

Dans le cadre de cette these, nous nous intéressgls particulierement a des points de
fonctionnement de I'éolienne se situant dans l&orégd. Le profil du vent appliqué, donné en
figure 3.9a, est limité dans l'intervalle, vsud=[4, 5.7m/s]. Dans la region 2, il existe diffe-
rentes stratégies de commande pour contréler Ipleatiectromagnétique de la génératrice
afin de régler la vitesse de rotation de maniéneaaimiser la puissance électrique produite.
Ce principe est connu sous la terminoldgi@ximum Power Point TrackinglPPT). On peut
distinguer principalement deux modes de controrg 19

- Le contrdle sans asservissement de la vitesseta#orn

- Le contrdle avec asservissement de la vitessetdiam.

Pour I'étude de ces deux modes de contrdle, oncsgpa que la génératrice et ces conver-
tisseurs sont idéaux, i.e., quelle que soit laganise mécanique transmise par la turbine, le
couple électromagnétiqui, développé par la génératrice est donc a toutringtgal a sa
valeur de référence imposée par la commanmggT{em-re)- Ainsi, le générateur et ces conver-
tisseurs seront modélisés par un gain unitaire.

Dans le cas d’'une commande MPPT, la vitesse relatile I'éolienne est maintenue a une
valeur optimaleAypy) correspondant a un coefficient de puissance maEXi@ymay). La vitesse
du ventv peut étre estimée a partir de la vitesse de ootali générateur comme suit :

(3.24)
Ainsi, I'expression du couple aérodynamique optiesd!
(3.25)

et I'expression de la puissance aérodynamique na&iextractible du vent peut étre déduite
comme suit :

(3.26)

La figure 3.12 montre la caractéristique de puissathe la turbine étudiée ainsi que la
courbe de puissance maximale extractible (figut2&), et la caractéristique de couple de la
turbine ainsi que le couple aérodynamique optirfigle 3.12b). A partir de ces courbes,
nous constatons que pour faire suivre a la turlainigne de puissance maximale, il faut ajus-
ter la vitesse du générateur a une vitesse paéieybour chaque vitesse de vent donnée, et
cela en imposant un couple résistant a la turbardgcommande du couple électromagné-
tigue du générateur.
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@) (b)
Figure 3.12.(a) Caractéristiques de puissance de la turbimnle guissance maximale extractible et (b) caracté-
ristiques de couple de la turbine et couple aéradygue optimal.

3.3.2 Contrble sans asservissement de la vitesse de roaat

Ce mode de contrdle repose sur I'hypothése quiidase du vent varie trés peu en régime
permanent devant les constantes de temps éledrdjusysteme éolien, ce qui implique que
le couple d’accélération de la turbine peut étmesateré comme nul [97]. Dans cette stratégie
de commande, un couple de référence est imposéadi&m a permettre a la génératrice de
tourner & une vitesse réglable afin d’assurer untpe fonctionnement optimal en terme
d’extraction de puissance du vent.

A partir de I'’équation (3.22), le couple électrométique du générateur au régime perma-
nent s’écrit :

(3)2

En remplacant (3.25) dans (3.27), nous obtenorpréssion du couple électromagnétique
de référence a appliquer au générateur afin d’auwdr puissance mécanigue maximale dans
la turbine :

(3.28)

Finalement, la puissance électrique maximale demgdeurPy.max correspondante, peut
étre déduite comme suit :

(3.29)

Les équations (3.28) et (3.29) donnent respectim¢teaapport entre le couple électroma-
gnétique de référence et la vitesse de rotatiola dgnératrice, ainsi que le rapport entre la
puissance électrique maximale du générateur entidonae sa vitesse de rotation.
L’évolution de ces grandeurs est montrée respengwe sur les caractéristiques de puissance
et du couple aérodynamique données par les figulea et 3.13b. Il est a noter que la diffé-
rence entre la puissance maximale de la turbirla ptiissance maximale du générateur est
égale a la puissance dissipée par les frottemerggstéme.

En considérant de nouveau la figure 3.13a, si héigdeur fonctionne au point (a) et la vi-
tesse du vent augmente de 4m/s jusqu’a 5m/s (flmintalors 'augmentation de la puissance
et par conséquent le couple mécanique fait acedeigeénérateur. Le couple d’accélération
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est la différence entre le couple mécanique derkirte et le couple optimal. Ainsi, la généra-

trice atteindra le point (c) ou le couple d’accat@&m est nul. Une situation similaire se pro-
duit quand la vitesse du vent diminue [99].

A la fin, le schéma de principe de contréle MPPissasservissement de la vitesse de rota-
tion est montré a la figure 3.14.

(a) (b)

Figure 3.13.(a) Caractéristiques de puissance et (b) caratitgrés de couple.

Figure 3.14.

La figure 3.15 présente les résultats de simulatiorsysteme éolien commandé par la
stratégie MPPT sans asservissement de la vitesss#adion du générateur. Un profil de vent
d’'une valeur moyenne de 4.75m/s est appliqué @dui5a) sur les pales de la turbine. La
figure 3.15b montre la puissance maximale de réé&eextractible du vent. La puissance
meécanique de la turbine y est également montréeoos constatons un leger écart entre la
puissance de référence et la puissance de la ¢ugbittaite. Cet écart est du au fait que le
couple inertiel de la turbine n’a pas été tenu emmte dans la synthése de la commande
MPPT. En effet, lorsque la vitesse de la génémtaagmente, une partie de la puissance
meécanique est stockée dans linertie totale (leplounertiel total s’oppose au couple
mécanique de la turbine), et lorsque la vitesska dgnératrice diminue, la puissance stockée
dans l'inertie totale est restituée au systemdl@ts@joute a la puissance meécanique extraite
(le couple inertiel total s’ajoute au couple méagaei de la turbine). Il est montré également
dans cette figure la puissance du générateur guégente aussi la puissance mécanique utile
recue par le générateur. La vitesse relati\et le coefficient de puissan€® de la turbine
sont montrés aux figures 3.15c et 3.15d. Nous rgnuars qué. varie légérement autour de sa
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valeur optimale a cause de l'effet inertiel deuebine et pour des valeurs delifférentes de
Aopt, 12 Valeur deC, reste legérement inférieurGymax. A la figure 3.15e est montré la vitesse
sur l'arbre du générateur. Le couple mécaniquei ajuns le couple électromagnétique du
générateur sont montrés a la figure 3.15f. Pouprtdil de vent appliqué, la vitesse du
générateur varie entre 1350 et 1850tr/mn correperaan glissement de 10% a —24%. Cet
intervalle reste acceptable pour une éolienne eéssi& variable équipée d’'une MADA par
exemple, qui peut fonctionner sur une plage deatian de £30% du glissement [97], [98],
[99].

(a) (b)

(© (d)

(e) ®
Figure 3.15.Résultats de simulation de la commande MPPT sssendassement de la vitesse de rotation : (a)
profil du vent, (b) puissance de la turbine, puissamaximale de référence et puissance du générétgwi-

tesse relative, (d) coefficient de puissance, ifesse du générateur et (f) couple mécanique gtle@lectroma-
gnétique du générateur.

Apres avoir réalisé et testé la commande de I'Bobepar la stratégie MPPT sans
asservissement de la vitesse de rotation, noussaditudier maintenant les performances de la
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deuxieéme stratégie citée précedemment a savoonamande MPPT avec asservissement de
la vitesse de rotation du générateur.

3.3.3 Contrble avec asservissement de la vitesse de raoat

Cette stratégie consiste a régler le couple électgmétique du générateur de maniere a
fixer la vitesse de rotation a une vitesse de efiée permettant d’extraire le maximum de
puissance de la turbine. Ainsi, un asservissemena ditesse de rotation du générateur doit
étre effectué. Pour un point de fonctionnement dqitesse du vent fixe), fauissance mé-
canique est maximale si la valeur maximale du eoefft C, est atteinte. Celle-ci est obtenue
si la vitesse relative est égale a sa valeur optimadg. Par conséquent, la vitesse de rotation
de référence du génératey. s est obtenue a partir de I'équation (3.24) comnite: su

Qm— ref = AOPtG \Y (330)
R

Le couple électromagnétique de référelggrerpermettant d’avoir une vitesse de rotation
Qn égale a sa valeur de référefzg sest obtenu en sortie du régulateur de vitesseégua-r
lateur de type proportionnel-intégral (PI) permetsad’asservir la vitesse de rotation et
d’atténuer I'effet du couple mécaniqlig considérécomme une perturbation. Le schéma de
principe du contréle MPPT avec asservissement digdase de rotation est montré a la figure
3.16.

Figure 3.16.

La figure 3.17 présente les résultats de simulatiosysteme €olien commandé par la stra-
tégie MPPT avec asservissement de la vitesse dgorodu générateur. Le profil de vent ap-
pliqué est montré a la figure 3.17a. La puissanezimale de référence, la puissance de la
turbine ainsi que la puissance du générateur sontrgs a la figure 3.17b. Les figures 3.17c
et 3.17d montrent respectivement la vitesse reatle coefficient de puissance de la turbine
en fonction du temps. La vitesse de rotation dweggeur ainsi que sa référence sont égale-
ment illustrées a la figure 3.17e, tandis queidaré 3.17f présente le couple mécanique de la
turbine et le couple électromagnétique du généraf@aprés ces résultats, nous constatons
gue la stratégie de commande MPPT avec asservisseméa vitesse de rotation présente de
tres bonnes performances par rapport a la stratiggommande MPPT sans asservissement
de la vitesse de rotation. En effet, la vitessatingd de la turbine est maintenue égale a sa va-
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leur optimale et par conséquent le coefficient disgance est également maintenu a sa valeur
maximale. La puissance de la turbine extraite galieg a tout instant, a la puissance maximale

de référence. Le générateur est parfaitement coanansa vitesse optimale de référence

permettant d’extraire le maximum de puissance.

(@) (b)

(© (d)

(e) (®
Figure 3.17.Résultats de simulations de la commande MPPT asservissement de la vitesse de rotation : (a)
profil du vent, (b) puissance de la turbine, puisgamaximale de référence et puissance du générétewi-
tesse relative, (d) coefficient de puissance, (@sse du générateur et (f) couple mécanique derfane et
couple électromagnétique du générateur.

A la lumiere de ces résultats, nous pouvons coadue la stratégie de commande MPPT
avec asservissement de la vitesse de rotation dgémeratrice permet, effectivement,
d’extraire le maximum de puissance du vent. Congaréa stratégie MPPT sans asservisse-
ment de vitesse, qui est basée sur I'hypothésdeguent varie lentement dans le temps, la
deuxieme stratégie ne pose aucune hypothese det g&pa la synthése de la commande.
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Elle reste donc plus précise et plus robuste ggvarh aux variations de la vitesse du vent
dans le temps.

Cependant, la mesure de la vitesse du vent néeessanémometre qui a la fois augmente
le colt de l'installation et une mesure locale al@itesse du vent peut induire une erreur sur
la vitesse moyenne du vent appliqué sur les palda tlrbine [88], [97]. Dans la section sui-
vante, nous proposons de reconstruire la vitessemm@ du vent a partir de la vitesse de ro-
tation du générateur et de la puissance mécanigue tirbine. Cet estimateur sera basé sur
un RNA multicouche.

3.3.4 Estimation de la vitesse du vent par un RNA

L’utilisation d’un unique anémometre sur I'éoliencenduit a utiliser une mesure locale de
la vitesse du vent qui n’est pas représentativa gialeur moyenne de la vitesse du vent appa-
raissant sur les pales. Une mesure erronée déekseidu vent conduit a une valeur erronée
de la vitesse de référence a imposer au génératedonc une dégradation de la puissance
extraite. Pour cette raison, nous proposons icalgorithme basé sur un RNA qui permet
d’estimer la vitesse du vent a partir de la puissanécanique et de la vitesse de rotation de la
turbine éolienne.

Un RNA a trois couches et a apprentissage supeggiseétilisé pour construire un estima-
teur de la vitesse du vent a grande précision.dbérma d’apprentissage proposé du RNA
estimateur est montré a la figure 3.18. Dans cérsahla puissance de la turbifea été re-
constituée a partir de la puissance du génératel# la vitesse a son arbre comme suit :

(3.31)

Un essai en simulation a été réalisé au préalabk échantillons de la vitesse du généra-
teur et de la puissance de la turbine ont été rbowa en 400201 paires, qui ont été utilisés
comme une matrice d’entrée du RNA. D’autre pag,dehantillons de la vitesse du vent sont
utilisés comme étant la sortie désirée du RNA commoatré a la figure 3.19, avec 2 neu-
rones linéaires dans la couche d’entrée, 5 neurariesctions d’activations sigmoidales a la
couche cachée, et un neurone linéaire a la couelsordie. Les parametres et I'architecture
du RNA estimateur sont résumés dans le tableau 3.3.

La figure 3.20 montre les résultats de vérificatte I'estimation de la vitesse du vent.
Deux profils de vent ont été sélectionnés pouru@rales performances de l'algorithme du
RNA. Un profil de vent lent variant aléatoiremewimane montré a la figure 3.20a. L'autre
profil de vent est rapide variant également de riaglgatoire (figure 3.20b). Dans les deux
cas, les résultats de simulations montrent queitésse du vent est bien estimée avec de
faibles erreurs.

Couche d’entrée Couche cachée Couche de sortie

Fonction d’activation
Parameétre

Paramétrea

Paramétre

Nombre de neurones
Coefficient d’apprentissage
Nombre d’entrées

Nombre de paires entrée-sort
Nombre d'itérations

Erreur finale

Tableau 3.3.Parameétres et architecture du RNA estimateur dti ve
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Figure 3.18.

Mise & jour des poids
4—

Algorithme
d’apprentissage

Figure 3.19.RNA estimateur de la vitesse du vent.

(@)

(b)
Figure 3.20.Résultats de vérification de I'estimation de leesse du vent par le RNA : (a) profil de vent lent
(b) profil de vent rapide.
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3.4 Construction de I'émulateur de la turbine éoliennea base d’'un MCC

L’entrainement d’'une génératrice a l'aide d’'un éys¢ éolien constitue une chaine de
conversion complexe dans laquelle le couple méoanilg la turbine présent sur I'arbre de la
génératrice dépend uniquement de la vitesse du ekrde I'éventuelle présence d'un
dispositif d’orientation des pales. Afin d’émuler dcomportement de la turbine par un MCC,
le couple généré par la turbine est appliqué eéreate au MCC accouplé a la génératrice. Le
systéeme de laboratoire est réalisé en remplacanotele aérodynamique, le multiplicateur et
le rotor de la turbine par un PC, un convertisdeGrDC et un MCC comme montré a la
figure 3.21 [83], [84], [100]. Le programme implémé sous MATLAB-Simulink contient le
modéle de la turbine et sa commande en MPPT agecvéssement de la vitesse de rotation,
la compensation de I'inertie et des frottementsad®rbine ainsi que la commande en couple

du MCC.
Couple de
référence | Convertisseuf -
Interface > MCC Génératet
DC/DC

Courant d'indui

Profil du vent . . o
et Vitesse de rotation du générateur

Modéle Simulink
Figure 3.21.Schéma principe du systeme émulateur de la tudnfienne.

3.4.1 Modele du MCC a excitation séparée

Le modele du MCC a excitation séparée et a commaadanduit est donné par les
égquations électrique et mécanique suivantes :

U, =R+ LS+ K0, (3.32a)
(Jmee * Im) dfft“( fut fod @ = K b 2T (3.32b)

ou Qn, est la vitesse de rotation du motdyy U, sont respectivement le courant et la tension
d’induit, Ly, Ry sont l'inductance et la résistance d’'indultyce fmee SONt linertie et le
coefficient de frottement visqueuK, est la constante du couple électromagnétiguest le
couple de charge, etfy, sont I'inertie et le coefficient de frottementgiseux du générateur.

Il est a noter que I'équation de mouvement (3.3Ab)MCC contient aussi l'inertie et le
coefficient de frottement du générateur auquekilaccouplé. Les caractéristiques du MCC
simulé sont réesumées dans le tableau 3.4.

Puissance nominake;, (kW)

Vitesse nominal@, (tr/mn)

Tension nominale d’induit, (V)

Tension nominale d’'inducteli, (V)

Courant nominal d’induit, (A)

Courant d’excitation maximal, ma (A)

Moment d'inertie JmectJn) (kgnt)

Coefficient de frottement visqueufg{+ f.) (Nm.s/rad)

Résistance d’indui®, (Ohm)

Inductance d'induit., (mH)

Constante de couple électromagnétifugV.s/rad)
Tableau 3.4.Caractéristiques et paramétres du MCC.
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3.4.2 Compensation de l'inertie et du coefficient de fraement

L’objectif de la compensation est de modifier leigle de la turbine que le MCC produira
en réponse a un vent donné, tel que I'effet deitie et du coefficient de frottement du rotor
de la turbine soit émulé. Le modele d’'inertie etcdefficient de frottement est déterminé par
I'égalisation de I'accélération du générateur diensystéme réel et celui du laboratoire. Un
schéma représentatif du systéme mécanique réel gfsteme de laboratoire est montré a la
figure 3.22. Les équations du mouvement peuveatétrites pour les deux systémes ; turbine
eolienne réelle (3.33) et émulateur (3.34). Lalrégm de ces équations détermine le couple
de référence (3.35) a appliquer comme référenceodple au MCC. Ainsi, il contient le
couple mécanique de la turbine et un terme de cosgpen de I'inertie et le coefficient de
frottement de la turbine.

(3.33)
(3.34)
(3.35)

Figure 3.22.

3.4.3 Simulation de I'ensemble : modéle de la turbine é@nne—MCC—contrble MPPT
avec asservissement de la vitesse de rotation

L’émulateur de la turbine éolienne consiste a repire le couple de la turbine éolienne
sur 'arbre du générateur a l'aide d'un MCC. Laufig 3.23 montre un schéma bloc de
I'émulateur de la turbine éolienne couplée au gEerér. Le systéme congu est commandé par
la stratégie MPPT avec asservissement de la vitkssatation et sans mesure de la vitesse du
vent. Le MCC est commandé en couple a laide dégulateur Pl. Le couple
électromagnétique de référence du MUGfre) €St constitué du couple mécanique de la
turbine () et du couple de compensation de l'inertie et deffccient de frottement de la
turbine [Tcomp. La vitesse optimale de réféerence du génératsucaculée a partir de la
vitesse du ventes estimée par le RNA estimateur, utilisant commeéenia vitesse du
générateur et la puissance de la turbine. La enaamerégulateur Pl est utilisé pour
commander le générateur en vitesse. La sortie dwlat®ur Pl constitue le couple
électromagnétique de référence du générateur. Colmmgénérateur est considéré comme
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parfaitement commandé, alors le couple de référestegal au couple électromagnétique
développé par le générateur.

Figure 3.23.

L’ensemble du modéle de I'émulateur de la turbiokeéne commandé par la stratégie
MPPT avec asservissement de la vitesse de rotatiésenté dans la figure 3.23 a été
implémenté sous MATLAB-Simulink.

Un essai en simulation a été effectué en utilisantprofil de vent aléatoire ayant une
valeur moyenne de 4.75m/s. La figure 3.24a mordreilesse du vent mesurée et celle
estimée par le RNA. L'erreur entre ces deux grargleaste tres faible ce qui justifie
I'exactitude de l'estimateur de la vitesse du vdaveloppé. La puissance maximale de
référence, la puissance mécanique de la turbing gire la puissance du générateur sont
montrées a la figure 3.24b. Nous constatons gpaitsance de la turbine est maintenue égale
a la puissance maximale de référence souhaitéa.@ifie que la dynamique du MCC
insérée dans la chaine éolienne n'a pas influeac®rictionnement du systeme et que le
couple mécanique sur I'arbre du générateur a éféifggment compenseé. La vitesse relative
est bien maintenue a sa valeur optimale, par comestgle coefficient de puissance est
maintenu a sa valeur maximale comme montré resgeectint aux figures 3.24c et 3.24d. La
figure 3.24e montre que la vitesse du génératetupafaitement commandée a sa valeur
optimale de référence. La figure 3.25f montre lepte mécanique de la turbine, le couple
électromagnétique du générateur, le couple de cosatien ainsi que le couple
électromagnétique du MCC.

Afin de mettre en évidence le bon fonctionnementademmande en couple du MCC, les
figures 3.25a, 3.25b et 3.25¢c montrent respectivénaetension d’induit, le courant d’induit
ainsi que le couple électromagnétique du MCC. Bames résultats, nous remarquons que la
tension d’'induit dépasse parfois la tension noneiredlcela pour des vitesses supérieures a la
vitesse de synchronisme, mais ces valeurs reglemissibles. Nous constatons également que
le MCC est bien commandé en couple ou le couplerélmagnétique du moteur est tout le
temps égal au couple de référence imposé. Sa vadete admissible et ne dépasse pas la
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valeur nominale du MCC, par conséquent, le couddimduit ne dépasse pas sa valeur
nominale.

Ainsi, le profil du vent choisi permet de faire @ionner le systéme émulateur sans
dépasser les valeurs nominales en courant du c@€ kt générateur. Ceci constitue un
élément important dont il faut tenir compte lorsqe implémentation sur un banc d’essai est
envisageable, ou les valeurs nominales en couesdidférentes machines ne doivent pas
étre dépassées. Par conséquent, le profil de \agmplaguer et le modéle de la turbine doivent
étre bien choisis afin de ne pas avoir des consigmecouple importantes (dépassant les
valeurs nominales).

(a) (b)

(©) (d)

(e) ®
Figure 3.24. Résultats de simulations de I'émulateur de la itgrbéolienne en commande MPPT avec
asservissement de la vitesse de rotation : (a)l phofvent, (b) puissance de la turbine, puissanegimale de
référence et puissance du générateur, (c) vitedatve, (d) coefficient de puissance, (e) vitesgzanique du
générateur et (f) couple mécanique de la turbing, (couple électromagnétique du génératdyy)( couple
électromagnétique du MCQ {.J et couple de compensatiofn.{mp.
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(a) (b)

(©)
Figure 3.25. Résultats de simulation de la commande en coupl®@C : (a) tension d'induit, (b) courant
d’induit et (c) couple électromagnétique.

3.5 Conclusion

Un émulateur de la turbine éolienne basé sur un M@@mandé en couple a été proposé
afin de reproduire le couple mécanique de la terlsur I'arbre d’un générateur.

Au début, une méthode originale de modélisatiotadearactéristique de puissance d’'une
turbine éolienne a partir de mesures expérimentalésé élaborée. Cette méthode basée
essentiellement sur un RNA a trois couches a pediabtenir un modele précis de la
caractéristique de puissance.

Ensuite, deux méthodes de commande de la turbinetidmnant a vitesse variable,
permettant d’extraire le maximum de la puissanspdatible dans le vent, ont été présentées;
selon I'asservissement ou non de la vitesse déantd.a comparaison de ces deux méthodes
a montré que la commande MPPT avec asservissermdatvitesse de rotation est beaucoup
plus robuste et performante par rapport a la cordmaviPPT sans asservissement de la
vitesse de rotation. Un estimateur de la vitesseetht basé sur un RNA a trois couches a été
également proposé. Cet estimateur neuronal a pelenisconstituer la vitesse du vent avec
précision et par conséquent, une mesure locala déeksse du vent peut étre évitée.

A la fin, le couple mécanique de la turbine a éélé au moyen d’'un MCC commandé en
couple. Une compensation de l'inertie et des froéets de la turbine a été effectuée. Les
résultats de simulations obtenus de I'émulateurmaontré son efficacité et son aptitude a
reproduire fidelement le comportement de la turlsinel’arbre du générateur.

89



MADA pour la conversion de I'énergie éolienne ; rélishtion et commande

Machine asynchrone a double alimentation
pour la conversion de I'énergie eolienne ;
modéelisation et commande

Résumé Ce chapitre traite de la modélisation et la conueadiune machine asynchrone a double
alimentation (MADA) d'une puissance de 3kW destiriéda conversion de I'énergie éolienne.
Initialement, nous présentons deux stratégies den@mde de la MADA; la commande en couple
électromagnétique ou le couple de référence setenola partir de la stratégie MPPmgximum
power point trackiny et la commande découplée des puissances actikaetive statoriques qui
permet une régulation de ces puissances fourniessaau selon des consignes bien définies. Ensuite,
nous traitons le probléme de la synchronisatioladdADA au réseau électrique et cela en proposant
une nouvelle PLL ghase-locked logpneuronale adaptative basée sur les réseaux ADBLIN
(adaptive linear neurgn Comparée a la PLL conventionnelle, les résulispérimentation de la
nouvelle PLL neuronale sur un réseau réel présemtas défauts montrent son efficacité et sa
robustesse. A la fin, nous présentons une validaixpérimentale de la commande découplée des
puissances active et réactive de la MADA. Les diffés résultats expérimentaux obtenus valident les
théories et la stratégie développée de la commdédauplée des puissances de la MADA.

90



MADA pour la conversion de I'énergie éolienne ; rélishtion et commande

Sommaire
4.1 IntroducCtion . ... ... . 92
4.2 Modélisationde laMADA . ... .. . 93
4.3 PLL conventionnelle pour la synchronisatiena MADA au
réseau ElectriqUue . .. ...... .t a5
4.3.1 Principe de fonctionnement de la Pbbhwentionnelle . .. ............. 95
4.4 Modéele de la MADA avec orientation du fluaterique ........ 98
4.5 Modele moyen du convertisseur coté MADA ...............100
4.6 Commande de la MADA dans un systeme éalien. . ......... 101
4.6.1 Dispositif de commande du systemes@oli. . ..................... 101
4.6.2 Commande du convertisseur cote MADA ... .. ...... ... . .. 102
4.6.3 Geénération des courants rotoriquegfdeence .................... 103
4.7 PLL neuronale pour la synchronisation delf&DA au réseau
BleCtiqUE . . . 111
4.7.1 Poursuite de la fréquence du réseaurpADALINE en présence
A harmoniqQUES . . . . ..ot 112
4.7.2 Filtrage des tensions au moyen d’ADMEI Détermination de la phase
instantanée au moyend'une PLL . ..... oo 117
4.7.3 Comparaison des performances enfPé&llaneuronale et la PLL
conventionnelle . . ... ... .. 123
4.7.4 Validation expérimentale ............. .. . ... .. 130
4.8 Expérimentation de la commande découplé@uissances active
et réactive statoriques de la MADA raccordée agaeslectrique 136
4.8.1 Plate—forme expérimentale .. .................. ... .. .. eu.... 136
4.8.2 Accrochage de la MADA au réseau . : e 138
4.8.3 Commande de la MADA a pwssance amtmenulle ................. 140
4.8.4 Commande de la MADA a puissance reacton nulle ............... 142
4.9 Conclusion . ....... .. .. 144

91



MADA pour la conversion de I'énergie éolienne ; rélishtion et commande

4.1 Introduction

E NOS JOURS, I'énergie éolienne est devenue undisolviable pour la production

d'une énergie d'a point aux autres sources d’émergnouvelables. Alors que la
majorité des éoliennes installées sont a vitesee 2 nombre des éoliennes a vitesse variable
ne cesse d’augmenter [101].

Actuellement, le systéme éolien a vitesse varidlsleé sur une machine asynchrone a
double alimentation (MADA) est le plus utilisé dales fermes terrestres. Son principal
avantage est d’avoir ses convertisseurs statigiysmsés dimensionnés pour une partie de la
puissance nominale de la MADA, ce qui engendre @éméfice économique important par
rapport a d’autres solutions utilisées (par exempigEnératrice synchrone a aimant
permanent) [102], [103]. En effet, la MADA permenh wontrole par le rotor et un
fonctionnement sur une plage de +30% autour dééase de synchronisme, par conséquent,
les convertisseurs connectés entre le rotor eédeau électrique seront dimensionnés pour
seulement une fraction de la puissance statoriquaie (x30% de la puissance statorique).
Ceci permet la réduction des pertes dans les campogl’électronique de puissance et
'augmentation du rendement du systéme global [104]

Un systeme éolien basé sur une MADA est généraledmmeé sous la topologie illustrée
par la figure 4.1. La turbine éolienne entraing uh multiplicateur de vitesse, la MADA,
laquelle est raccordée directement au réseau igleetpar le stator et par le rotor a travers
deux convertisseurs statiques triphasés a IGBhsulated—Gate—Bipolar—Transistgrs
commandés en Modulation de Largeur d’Impulsion (MLI'un du coté MADA appelé
convertisseur coté MADA (CCM) et l'autre du coté&seau électrique appelé convertisseur
coté réseau (CCR). Grace a la bidirectionnalitée GltM et du CCR, la MADA peut
fonctionner en mode hypo-synchrone et hyper-symehrfi02]. De plus, les puissances
réactives peuvent étre contrélées au point de rdeotent de I'éolienne avec le réseau
électrique par les difféerentes commandes des ctsseurs, offrant ainsi une possibilité
d’action sur le facteur de puissance [105]. Le eotisseur CCM permet le contrdle de la
puissance active et réactive produite par la MARQMAant au convertisseur CCR, il permet le
contrdle de la tension du bus continu et du factleupuissance au point de son raccordement
avec le réseau électrique [106], [107], [108].

Turbine

. Résea
Multiplicateur électrique

T
T*GS

Figure 4.1.Systeme de conversion d’énergie éolienne baséneuMADA.

Ce chapitre est organisé comme suit : nous commengtude par I'établissement d’'un
modele de la MADA dans le repére de Park et la leoacverrouillage de phaseh@ase-
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locked loop (PLL) conventionnelle nécessaire a la synchrditisade la MADA au réseau
électrique. En vue de la synthése d’'une commanda BADA, son modele avec orientation
du flux statorique sera également présenté. Legltaés de simulation de la commande
découplée des puissances active et réactive et c@mimande en couple de la MADA seront
également analysés. Ensuite, dans le but de ¢enmipte de I'influence des tensions réseau
sur la commande de la MADA, notamment dans le cas déeseau désequilibré, nous
proposerons une PLL neuronale afin de palier aomtdiions de la PLL conventionnelle.
Dans ce sens, nous effectuerons une étude conveasatire les performances de la PLL
conventionnelle et la PLL neuronale par simulatien par expérimentation dans des
conditions extrémes de défauts du réseau. La suppérde la PLL neuronale proposée en
termes de précision et de robustesse sera ainsvgmo Enfin, des résultats expérimentaux
permettront de valider les algorithmes de commaaéeouplée des puissances active et
réactive et d’'apprécier I'apport de la PLL neurendhns la synchronisation au réseau de la
MADA. Principalement, deux essais seront réalisdéis essai a puissance active non nulle et
un autre a puissance réactive non nulle. Quelgomrslusions seront mentionnées a la fin de
ce chapitre.

4.2 Modélisation de la MADA

La détermination du modele d’'une machine asyncheor@or bobiné permet d’établir la
modélisation de la MADA. Dans la machine asynchraneotor bobiné, les trois phases
rotoriques ne sont pas en court—circuit mais seoéessibles. Les trois tensions rotoriques
peuvent donc étre imposees de I'extérieur [87]], [B4], [98], [109].

Sous les hypothéses couramment posées [108], [[1]], les équations de la machine
asynchrone a rotor bobiné dans un repere triphésévent de la maniére suivante :

(Vaoes) = Rs[ |3X3].(iabe 34‘% »
= i 0 (@Pape-s '
(Vab(ﬂ) = R[ I3X3]'(Iabc—r)+%

oU (Vapc-9=(Vas Vbs vcs)T est le vecteur tensions statoriquegpc()=(Var Vor vcr)T est le vecteur
tensions rotoriques;abe9=(ias ins icy)' €St le vecteur courants statoriquésc.)=(ar ior ic))"
est le vecteur courants rotoriqud®, est la résistance d’'une phase statorigReest la
résistance d’une phase rotoriquelgts] est une matrice identité de dimension (3x3).

Dans I'hypothése de la non saturation, il est fbsgi’exprimer les flux magnétiques en
fonction des courants et des différentes inducpoepres et mutuelles de la MADA par :

¢as i 1 Ias
I M, M, M cos8 M cos@—%) M coﬂ—z—:
= M, I M, M Srcos(é?—%T) M  cod M coﬂ—%r 'os
[ M, M, l M 5,003(9—4?”) M, cos@—z—g) M cof |l
- 2m 47, .
¢ar Msr cost Msr COSQ—? ) Ms Coﬂ_?) Ir Mr Mr Iar
ar 2
p M, cos@-—) M, cod M, cofl-— ) M, I M, ;
br 3 3 Ibr
2 ar
p Msrcos@—?) M, cose—? ) M, cof M, M, [, )
cr | = Icr
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- lsetl, sont les inductances propres statoriques et quitesi

- Mgsest I'inductance mutuelle entre deux phases stptesi.

- M est l'inductance mutuelle entre deux phases mies.

- Mg est la valeur maximale de I'inductance mutuelleeenne phase du stator et une
phase du rotor.

- 6Hestl'angle électrique entre une phase statorfume autre rotorique.

En utilisant les transformations de Park et de ©ofia permettant la conservation des
puissances, la modélisation de la MADA dans un reegéurnant diphasé,q, peut étre
établie. Les équations dans un repére tournanpalsation électriques et pour une vitesse
électrigue du rotow=pQn, (p étant le nombre de paires de pdles) sont donméeme suit :

V= dgtds —wp R, 4.3a)
dg,.
s = dtq +wg+ R, 4.3b)
Vdr = dg:r _a)r¢qr + R Idr 4$C)
dg,,
vt @l TR, 4.3d)
¢ds = LSI ds+M| di (436)
b =L M, (4.3f)
¢dr = I-rldr +M|ds (439)
by =L 1, +MI (4.3h)
ou
L, =1.-M_ (4.4a)
L =l -M, (4.4b)
M = g M, (4.4c)

avec respectivement :

- LsetL, sont les inductances cycliques statorique etiagpier

- M est l'inductance mutuelle cyclique entre le statide rotor.

- Vus Vgs Var €t Vg sont les tensions statoriques et rotoriques diseet en quadrature
du systeme diphasé.

- lgs lgs lar €tlgr SONt les courants statoriques et rotoriques direcen quadrature du
systeme diphasé.

- ws et o, sont la pulsation électrique du champ tournantostpie et la pulsation
électrique du champ tournant par rapport au reberds—pPQny).

- @ds Pgs @dn @qr SONt les flux statoriques et rotoriques directertquadrature du
systeme diphasé.

Le couple électromagnétique de la MADA s’exprimef@mction des flux et des courants
statoriques comme suit :

Tem = p(¢ds| qs_¢qJ d; (45)
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Ce couple électromagnétique peut également s’esprpar les courants rotoriques et les
flux statoriques de la MADA de la fagon suivante :

Tem -
Ls

(¢qs| dr ¢dJ qr) (46)

Les puissances actives et réactives, statoriquest@iques de la MADA sont données
respectivement par :

Ps :Vdsl ds+Vqs| q (478.)
Qs :Vqsl ds_VdJ q: (47b)
Pr :\/dr Idr +\/qr Iqr (47C)
Qr =Vqr Idr _\/dr Iqr (47d)

La fréquence de la tension statorique étant imppséde réseau électrique, la pulsation
des courants rotoriques est déduite a partir dddase mécanique du rotor comme suit :

@ =@ -pQ, (4.8)
En dernier, il reste a décrire I'équation mécaniqie la MADA donnée sous la
forme suivante :

d(?tm +£,Q,+T,=T,, .9

Jr

- Jrestlinertie totale des masses tournantes desys{MADA+turbine).

- frestle coefficient de frottement visqueux totaksgatéme (MADA+turbine).
- Tmest le couple mécanique d’entrainement de la MAArni par la turbine).
- Temest le couple électromagnétique de la MADA.

- Qnest la vitesse mécanique de rotation de I'arbria d&ADA.

Les angleg)s et 6, nécessaires aux difféerentes transformations de &aniveau du stator
et du rotor, peuvent étre obtenus au moyen d'unaeclboa verrouillage de phase
conventionnelle appelée communément PLL. Cette Pétmet d’estimer la fréquence, la
pulsation, la phase instantanée et I'amplitudeeltteur tension réseau [97], [98].

Vue la nécessité et 'importance de la synchroisate la MADA au réseau €lectrique, la
section suivante sera dédiée a la synthese d’'uhe&hventionnelle.

4.3 PLL conventionnelle pour la synchronisation de la M\DA au réseau
électrique

4.3.1 Principe de fonctionnement de la PLL conventionned

Le principe présenté dans cette sous—section aeutilize propriété fondamentale de la
transformation de Park, a savoir que si la dérd@d’angle instantané intervenant dans la
transformation est égale a la pulsation du systéenéension triphasé et équilibré alors les
composantes selon les axksg| seront constantes. Le systeme de tensions trighdsedans
un premier temps la transformation de Concordia.tkasions ainsi obtenues sont exprimées
dans le repere de Park en les multipliant par uaigice de rotation noté&(fs.es) :
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J2v,sin(8,)
ﬁvssin(es—%j

‘/_2\/5 sin(@s—é%nj

(4.10)

avec :0s =(wkTetys), etk et Te sont respectivement le nombre d’échantillons gidaode

d’échantillonnage.

COS( 03— est)

Nl

Vas _
vl

Vds
V

gs

6.

sin(6,-6, ) |_
~cog(8, - b, ) -

S- est) COS(HS es)

=rlo.

sir(6, )} '

V2V, sin(8,

x/EVSsin(HS— 2?”)
x/_Z\/s sin(@s—é%nj

J@é{QMAHQ }

- cogAd )

)

J2v_sin(8,)

. \/_2\/5 sin(@s—%j

\/_2\/S sin(ﬁs—‘%ﬂj

(4.11a)

(4.11b)

(4.11c)

L’'angle de cette rotatiofis.st €St calculé par intégration de la pulsation estimges;du
réseau, obtenu par un regulateur Pl [112], [1138].plulsationws.estdu repere tournant doit
étre identique a la pulsatias des tensiongap.{0s). L'amplitude de la grandeur asservig
détermine ainsi le déphasage entre la valeur eHivaet sin(s.es). La différence de phase
sera contrdlée en agissant $g¢e: La PLL sera verrouillée lorsque I'angle estifhgsisera
égal a I'angle rédls. Cette condition sera réaliséevgi.sest nulle [112].

La condition nécessaire pour assurer le bon fomegment de cette PLL est que le
systeme de tension, sur lequel on désire se symiskrosoit sinusoidal et équilibré. En cas de
présence de déséquilibre ou de déformation suetesons réseau a I'entrée de la PLL, des
oscillations apparaissent sug.estet se traduisent par une variation de la fréquelceeseau
autour de 50Hz. Le schéma de principe du systébasa de PLL est représenté sur la figure

4.2.
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Régulateu Aw,_

250

cosgf,.) sir(6, es)}

‘VL {—sin(&s_est) cogd, .,

Vs (95) Vas ('95)
Vas(gs)—’ _E _&
2 2 2
Vbs (Hs) —> \/:
3 3 3
V., (6,) —» 0 — ——
cs S, 2 2

Figure 4.2. PLL conventionnelle pour I'estimation de I'ampliie de la fréquence et de I'angle de phase du
vecteur tension réseau.

Pour synthétiser le régulateur de la PLL, on seel®a8 un modele linéarisé pour des
faibles variations de l'angl@.. L'approximation sindfy)~Aéfs, conduit alors au modele
présenté sur la figure 4.3 qui permet une synthé&se du correcteur placé dans cette boucle.
Pour la régulation, nous avons choisi un régulateutype PIl. Dans [112], les avantages
d’utiliser un régulateur RST au lieu d’'un régulat®li classique ont été présentés.

Dans ce qui suit, nous présentons la méthode dbesades paramétres du régulateur Pl
pour la boucle d’asservissement.

4.3.1.1Synthése des parameétres du régulateur Pl

Selon la figure 4.3, nous obtenons :

V

ds-ref

_ _\/_3\/5 ( Ki— pll + SKp— pll) 412
Vds ) 52 _\/évs Kp— pll S_\/é\é K— pll ( ' )

La détermination des coefficierk$.oi et Kii du correcteur s’effectue par l'identification
de la fonction de transfert en boucle fermée aagworsd ordre. Nous fixons tout d’abord le
coefficient d’amortissemerz a 1. Nous déterminons ensuite la pulsation naéure| en
respectant le critéere lié a la rapidité du syst&neboucle fermée. L’identification des
parametres nous donne :

__4 __ 2z,
i—pll __\/_W p-pll __\/_?

En choisissant un coefficient d’amortissemeni et un temps de réponse en boucle
fermée égal a 10ms, nous obtenoKs.pi=—2.5193 Ki.,i=—604.6432. Les figures 4.4 et 4.5
montrent le résultat de simulation de la PLL cortiemelle sur un réseau triphasé équilibré.
Comme indiqué dans la figure 4.4, la totalité dateer tension réseau est orienté suivant
I'axe g tandis que la composante suivant I'akest nulle. La figure 4.5 montre que la phase
instantanée est bien estimée. Il est a noter égalenue la tension d’axé constitue un
indice important sur le bon fonctionnement de & PL

K et K (4.13)

\Y/

ds-ref =0 K + Ki—p“ q _\/_3/5 Vds »
+ p-pll S s

Figure 4.3.Modéle linéaire de la boucle de phase.
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Figure 4.4.Composantes directe et quadratique du vecteupternsseau.

Figure 4.5.Phase instantanée estimée du vecteur tensiorurésea
4.4 Modéle de la MADA avec orientation du flux statorique

En vue de la commande vectorielle de la MADA, il @sis judicieux de choisir le repére
dg lié au champ tournant statorique, lequel estifedala fréquence de 50Hz (fréquence du
réseau industriel). Par conséquent, le repere dedesa synchronisé avec le flux statorique
(figure 4.6) [87], [97], [98], [109].

Figure 4.6.Orientation du repére de Park.

Souvent dans le cas d'une MADA de moyenne et dedgrguissance, la résistance
statoriqueRs est négligée lors de la synthése de son modételdyypothése d’orientation du
flux statorique [114], [115]. Dans le cas de noM&DA qui est de faible puissance
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(P=3kW), apres des tests en simulation, nous avoakem@gnt remarqué que l'influence de
la résistance statoriquBs reste minime sur les performances de la commaatigar
conséguent, elle ne sera pas prise en compteddes synthése du modéle de la MADA avec
orientation du flux statorique.

En alignant le vecteur flux statoriquesuivant I'axed (figure 4.6), nous pouvons écrire :

P =9, €t §,,=0 (4.14)
A partir des équations magnétiques (4.3e — 4.3kggmtées précédemment, on déduit :
P =L (ML, 4.15a)
0= Ll +MI (4.15b)
4, =oLl, +%¢ds (4.15¢)
Py =0L 1, S (4.15d)

2

avec .o =1- est le coefficient de dispersion.

T

A partir des équations (4.15a) et (4.15b), les aotsr statoriques peuvent étre exprimés en
fonction des courants rotoriques comme suit :

:&—M|

I 4.16a
ds L L dr ( )

| == (4.16b)

En orientant le vecteur tension réseau suivantel'gx i.e., Vgs=0 et V4=Us, une
simplification des composantes directe et quadnaties tensions statoriques et rotoriques de
la MADA peut étre obtenue a partir des équationk4det (4.16) :

4s = d(ftds +R1,=0 (4.17a)
Ve =gt R, (4.17b)
V, =R, tol %—QJL L (4.17c)
vqr:F§|qr+aL,%+a;aL,|dr +ag%¢ds (4.17d)

Le choix d’orientation du flux statorique suivaféxe d rend le couple électromagnétique
produit par la MADA, et par conséquent la puissaactive, dépendant uniquement du
courant rotorique d’axg. L’équation du couple électromagnétique s’écorst

Tem = _IT__M ¢ds| qr (418)

Les expressions des puissances active et réatat@igues peuvent étre simplifiées en
remplacant les équations (4.16a) et (4.16b) dafia) 4t (4.7b).

p = —Vqs% . (4.19a)

S
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— Vqs¢ds _ Vqu
L L

S S

Q, I (4.29b

4.5 Modele moyen du convertisseur coté MADA

Dans cette section, on considere le convertissatiér MADA montré sur la figure 4.7 ou
les éléments sont linaires et invariants dansngse de méme les interrupteurs et les sources
de tension sont considérés comme idéaux. L'étahdque interrupteus; est indiqué par une
fonction de commutatiof;. L'interrupteurK; est fermé ceci implique gqu&=1, inversement
Ci=0 correspond a linterrupteu£; ouvert. Notons par ailleurs que les interruptedits
méme bras sont complémentaires.

A
. s 4(} Gy e
K’y K’, K's

Figure 4.7.Topologie du convertisseur coté MADA.

Les fonctions de commutation du convertisseur gestsignaux MLI. Si la frequence de
découpage de la MLI est assez importante devarftéiguence des fondamentaux des
modulantes, alors les moyennes glissantes desidoactle commutation peuvent étre
considérées comme égales aux modulantes des sidgviblX116]. Plus la fréquence de
découpage est importante, plus la moyenne glissdntea MLI est proche de la moyenne
glissante de la modulante. Souvent, I'hypothéste fast que la moyenne glissante des
fonctions de commutation est égale a la modulaiitesi, les modeles moyens peuvent étre
directement remplacés par les modulantes [94],][117

Pour le convertisseur a MLI, en supposant que laadyque de la tensiody. du bus
continu est faible par rapport aux fonctions de iations, et si la tensiddy. est supposée
constante sur une période de découpage, alorsris®ihs simples moyenneg,z=, <vy> et
<v> S’écrivent en fonction de I'état moyen des inipteurs €;>, <C,> et <C3> comme
suit :

(Var) 2 -1 -1[{&)
(Vi ) el 5 (C,) (4.20)
(Ver) -1 2j[{q)

Si on considere que la fréequence de découpagemgxirtante devant celle des trois
modulante(t), £ (t), f3 (t) alors la moyenne des états des interrupteGis,<C,> et <C3>
sur une période de la MLI peut étre donnée parelasions suivantes :

(C) :i;(t) (4.21a)
(C,) :izz(t) (4.21b)
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(C;) :i;’*(t) (4.21c)

Avec comme modulante de référence :

Bi(t) =T, COSEt +¢ ) (4.22a)
Bo(t) =1 cosd +¢ —2?” ) (4.22b)
Bs(t) =IaCOSE + @ —%ﬂ) (4.22¢)

4.6 Commande de la MADA dans un systéme éolien

Dans cette partie, nous allons nous intéressercartanande de la MADA connectée au
réseau ayant comme objectif le contrdle de puissaactive et réactive injectées au réseau.
Deux stratégies de commande existent ; la premgtrbasée sur la commande découplée des
puissances active et réactive tandis que la seaapase sur la commande MPPT [87], [94],
[99], [118]. L'orientation du flux statorique perinde réaliser un contrdle indépendant des
puissances active et réactive, et par conséquentcamtréle facile de production de
I'électricité de I'éolienne est obtenu [109].

4.6.1 Dispositif de commande du systeme éolien

Le schéma de principe de la commande du systerenédt représenté a la figure 4.8. Ce
schéma indique que la commande de la MADA repost@s parties :
- La stratégie d’extraction du maximum de puissaMieRT) disponible dans le vent,
- La commande du CCM pour le contrdle de la puissaéaetive et de la puissance
active statorique ou du couple électromagnétique,
- La commande du CCR pour le controle de la tensiohus$ continu et de la puissance
réactive au point de raccordement avec le réseau.

Il est a noter que, dans le cadre de cette the@smnhmande du CCR ne sera pas traitée vu
gue nous disposons dans notre laboratoire L2CSkedsource de tension continue. Il s’agit
d’un systeme de batteries régulé a 120V qui alimdirectement le CCM.

Turbine

Résea
Electrique

Multiplicateur
Puissance statorique

CCM CCR J
VT Bus conting————————\
1
*4} T %@
. N\

< >

N [l
T Puissance rotorique T

Ugorer
P Commande Commande [*—— °
sief ——e du CCM du CCR Qtret
Qsret — <

Figure 4.8.Systéme éolien avec dispositif de commande.
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4.6.2 Commande du convertisseur coté MADA

Le schéma de principe de la commande du CCM estid dans la figure 4.9. Le contréle
de la puissance active statorique (et donc du eoéjgctromagnétique) et de la puissance
réactive statorique se fait par le contréle desamts rotoriques d’axeb-qde la MADA.

L Réseau Electriat
777

(D)

CCM Bus contint

777

Vabe-s

e e e e -

iah-s

lab-r

Temref Y ¥

—» MPPT

Vabar-ref

Ps ref Contrdle des
I >
courants rotoriques

Bloc MLI

Qs-ref >

Figure 4.9.Principe de commande du CCM.

Reprenons maintenant les équations électriquea NMEADA établies precédemment dans
la section 4.4 sous I'hypothése du flux statoriguenté suivant I'axal. Les composantes
directe et quadratique des tensions rotoriques:sont

V, =R I, +oL %ﬂaq (4.23a)
di
V, =R, +oL d:r +tg+e (4.23b)
avec
e =-woLl, (4.244a)
e, =woll, (4.24b)
& = %qﬁds (4.24c)

L’équation du couple électromagnétique est donmée p

M
Tem = _pT ¢ds| qr (425)

Finalement, les expressions des puissances adtinaetive statoriques sont exprimées
par :

M

R=Vour g (4.263)
V@, VM
Qs :qu _qT Idr (4&6

A partir de I'équation (4.25), nous constatons Bomentation du flux statorique sur I'axe
d rend le couple électromagnétique produit par la MARt par conséquent la puissance
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active statorique, proportionnel au courant rotaeigl’axeg. La puissance réactive statorique,
quant a elle, reste proportionnelle au courantriqie d’axed a une constante pres imposée
par le réseau. Ces puissances statorigues peuverntoitrolées indépendamment l'une de
l'autre. En effet, le modéle de la MADA avec origiin du flux statorique montre que nous
pouvons mettre en place un contrdle des couratdsiques étant donné gu’a I'influence des
couplages pres{, e, ete,), chaque courant peut étre commandé indépendanaveatpour
chacun son propre régulateur. Les grandeurs deen&f@ pour ces régulateurs seront le
courant rotorique d’axg et le courant rotorique d’axk

Afin d’établir les boucles de régulation des cotsarotoriques, nous supposons que le
CCM est ideal (les temps morts imposeés par leedides interrupteurs de puissance sont
négligés) et modélisé au sens des valeurs moyeAires, le CCM peut étre représenté par
un gainGcem dont I'expression est :

(4.27)

ou v, est 'amplitude de la porteuse triangulaire setrala génération des signaux de la MLL.
De plus, si nous posong=Uqd2 pour que les tensions rotoriques soient egalésuis
références, alors le gafbrcnv=1.

Pour réaliser cette commande, nous utilisons dégulateurs de type PI. Les schémas des
boucles de régulation des courants rotoriques d'axgsont montrés par la figure 4.10.

Figure 4.10.

Pour la synthése des parameétkgs et kin des régulateurs, nous avons procédé par la
méthode de compensation de péles. Cette méthoderpeél’avantage d’étre rapide a mettre
en ceuvre sur une fonction de transfert de premaned98]. Les parametrdgy, et ki, sont
calculés en fonction des parameétres de la MADAweteinps de réponde du systeme en
boucle fermée, comme suit :

Kim =3t—R (4.28a)
3oL,
Kom == (4.28Db)

4.6.3 Génération des courants rotoriques de référence

Comme il a été déja statué préecédemment, deuggieeatexistent pour la commande de la
MADA dans un systeme éolien a savoir celle baséé&astommande MPPT et celle basée sur
la commande découplée des puissances active diveéatatoriques de la MADA. Par
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conséquent, la génération des courants rotorigeeséfifrence se ferra selon la stratégie
adoptée pour la commande de cette machine. Chggeale commande sera testé et validé
par simulation.

Dans ce qui suit, nous allons considérer les deaasxde commande pour le calcul des
courants de référence a imposer a la MADA.

Figure 4.11.
4.6.3.1Commande découplée des puissances active et réaethtatoriques

Dans le cas d’'une commande découplée des puissémoentroleur de puissance calcule
et envoie a sa sortie les composantes du courtortque de référence en quadratlger et
directelyrrer de la MADA, images des puissances active et imgctiatoriques de référence.
La composante quadratique du courant rotoriqueetizance peut étre facilement déduite a
partir de 'équation (4.26a) de la maniéere suivante

L

I qr -ref = _W Ps— ref (g')z

gs

De la méme facon, en observant I'équation (4.26bls remarquons que la puissance
réactive statorique de la MADA peut étre contrgiée action sur la composante directe du
courant rotorique. Ainsi, la composante directecdurant rotorique de référence est générée
comme suit :

fos L
I, =—=-——°"Q_ 4.30
dr-ref M VqSM Qs ref ( )

La connaissance du flux statorique est nécessairelp calcul des courants rotoriques de
référence d’axesl—-qde la MADA. Dans notre cas, le repéatq choisi est lié au champ
tournant statorique, ainsi, le flux statorigug peut étre estimé en boucle ouverte a partir de
I'équation (4.3e) comme suit :
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¢ds— est: LJ ds+ MI d 34)

La figure 4.11 montre le schéma bloc de commande&C@M qui assure un contrdle
indépendant des puissances active et réactiveigtae de la MADA.

4.6.3.2Résultats de simulation de la commande découplée dguissances active et
réactive

L’ensemble du systeme éolien ainsi que sa commaapiésenté dans la figure 4.11 a été
implémenté sous MATLAB-Simulink, en considérant uNMADA de 3kW dont les
parametres sont résumés dans le tableau 4.1. Négenpons dans cette sous-section les
résultats de la commande découplée des puissactoes &t réactive statoriques de la MADA
a travers le contréle de ses courants rotoriques.

Puissance nominak, (kW)

Vitesse nominal&\, (tr/mn)
Résistance statoriqu (Q)
Inductance cyclique statoriquig (mH)
Résistance rotoriqug, ()
Inductance cyclique rotoriqug (mH)
Inductance mutuell® (mH)

Nombre de paires de polps

Tableau 4.1.Parameétres de la MADA.

Les figures 4.12 a 4.14 montrent les résultatdrdalation de la commande découplée des
puissances active et réactive statoriques de la MAD

Durant cet essai, la vitesse mécanique de la MARAse de 1050tr/mn a 1950tr/mn,
correspondant a un changement du glissement de €#36%90% (figure 4.12a). A t=2s la
puissance active statorique de référence impossseme 0 a —2kW. A t= 8.5s, la puissance
réactive statorique de référence imposée passeadeSDOVAR. Les figures 4.12d et 4.12¢
montrent que les puissances active et réactiverrdés par la MADA suivent bien leurs
références imposées. Ceci est di au contréle indépé des composantes en quadrature et
directe du courant rotoriqgue de la MADA (figure 2b) a travers le controle des tensions
rotoriques directe et quadratique (figure 4.12cdudl constatons également qu’au régime
hypo—synchrone, la MADA consomme de la puissantigeaet réactive a travers son rotor
(P>0, Q>0), tandis qu’au régime hyper—synchrone la MADArfot de la puissance active
et réactive a travers son rotd?, €0, Q,<0). Ceci peut s’expliquer par le fait qu’'au régime
hyper—synchrone, la totalité de la puissance mgoanP) fournie a la MADA est transmise
au réseau aux pertes prés. Donc une partie de métisance correspondansi,/(1-s) (s
étant le glissement de la MADA) est transmise patekrmédiaire du rotor [87]. Nous
rappelons que le rotor de la MADA n’est pas reliéréseau (le CCM est alimenté par un
systeme de batteries régulé a 120V), ainsi dansate du régime hyper—synchrone, la
puissance rotorique est renvoyée directement @asystéme de batteries.
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@)

(b) (c)

(d) (e)
Figure 4.12.Résultats de simulation de la commande découméedissances active et réactive de la MADA :
(a) vitesse mécanique, (b) courants rotoriqueseddhat g, (c) tensions rotoriques d’axket g, (d) puissances
actives statorique et rotorique et (e) puissangastives statorique et rotorique.

La figure 4.13a montre I'évolution de la tensiorse&u et du courant statorique de la
MADA. Durant la période ou la puissance réactive radle (Q=0), le courant statorique
délivré par la MADA est en opposition de phaserpaport a la tension réseau (figure 4.13b).
Dans ce cas, la MADA n’injecte que de la puissaaateve dans le réseau. Durant la période
ou la MADA fournie de la puissance réactive au aé@s@s<0), le courant statorique devient
en avance de phase par rapport a la tension régane 4.13c). Dans ce cas, le stator de la
MADA se comporte comme un circuit capacitif. Panséquent, la MADA fournie de la
puissance réactive en plus de celle active.

Les figure 4.14a et 4.14b présentent respectiveteasturant et la tension dans une phase
rotorique et l'allure des courants rotoriques asspge du régime hypo-synchrone au régime
hyper—synchrone. Ce résultat confirme que poupléssances active et réactive statoriques
imposées a la MADA et la plage de variation deitasge choisie, la valeur maximale de la
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tension rotorigue ne dépasse pas 6Q\/R), une valeur limite a ne pas dépasser pendant
I'expérimentation. Nous constatons également qUAA®A peut fonctionner dans les deux

régimes tout en permettant une transition doucelg@nle changement de régime (figure
4.14b).

@)

(b) (©)
Figure 4.13.Evolution du courant et de la tension statoriqu@d courant et tension statoriques, (b) zoom sur
le courant et la tension@=0, (c) zoom sur le courant et la tensio@.&0.

(a) (b)
Figure 4.14.(a) Evolution de la tension et du courant rotoggjet (b) allures des courants rotoriques au passag
du régime hypo-synchrone au régime hyper—synchrone.

4.6.3.3Commande en couple de la MADA

Dans ce cas, la commande du CCM doit assurer lde@lectromagnétique permettant de
faire varier la vitesse mécanique de la MADA afilextraire le maximum de puissance
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disponible dans le vent, ceci en imposant des dassiotoriques adéquates. La puissance
réactive statorique peut étre également maintenlke par annulation de sa référence.

A partir de I'équation (4.25), nous constatons tpieouple électromagnétique peut étre
facilement contrdlé par action sur la composantgueadrature du courant rotoriqug éetant
donné que le flux statorique est déja bien estiisi, le courant rotorique en quadrature de
référence est généré comme suit :

L
I =T 4.32
qr-ref DM¢dS_$t em- ref ( )

La figure 4.15 montre le schéma bloc de commandeosiple électromagnétique de la
MADA.

Figure 4.15.
4.6.3.4Résultats de simulation de la commande en couple eMADA

L’ensemble du systeme éolien ainsi que sa commaapiésenté dans la figure 4.15 a été
implémenté sous MATLAB-Simulink, en considérant W&DA de 3kW. Nous présentons
dans cette sous—section les résultats de simuldéda commande du systeme éolien avec la
stratégie MPPT ou un couple électromagnétique @btiest appliqué a la MADA afin
d’extraire le maximum de puissance disponible deEnyent. La commande en couple
électromagnétique et donc indirectement la commaleda puissance active statorique ainsi
gue la commande de la puissance réactive statodigu@ MADA se fera par lI'intermédiaire
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des courants rotoriques. Quant aux conditions drilation de la partie liee a la turbine
eolienne, nous avons gardé le méme modéle de eudisi que le méme profil du vent que
ceux déja développés dans le chapitre précédensi A&t par crainte de redondance les
résultats de simulation de la commande MPPT nenspas eXposes.

(@) (b)

(© (d)

(e) ®
Figure 4.16. Résultats de simulation de la commande du systgtien par la stratégie MPPT : (a) couple
électromagnétique, (b) puissance réactive staterifp) courants rotoriques direct et quadratiqde pgissance
réactive rotorique, (e) puissances actives staterej rotorique et (f) vitesse de la MADA.

La figure 4.16 présente les résultats de simulateta commande en couple de la MADA.
Le couple électromagnétique et la puissance r@astatorique fournis pas la MADA suivent
parfaitement leurs références comme montré resgeetint aux figures 4.16a et 4.16b. Ceci
a été réalisé grace au controle indépendant depagsantes en quadrature et directe du
courant rotorique de la MADA (figure 4.16c). Legures 4.16d, 4.16e et 4.16f illustrent
respectivement la puissance réactive rotoriqueplessances actives statorique et rotorique,
ainsi que la vitesse mécanique de la MADA. Nousstaions de ces figures, gu’en plus de la
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puissance active statorique fournie au réseaudessrégimes hyper—synchrone, la MADA
fournit également de la puissance active et réagtar son rotor. Comme dans le cas
précédent. Ces puissances active et réactive élésiypar le rotor sont renvoyées directement
dans le systéme de batterie alimentant le CCM.

(@) (b)
Figure 4.17.(a) Evolution de la tension et du courant state&et (b) zoom sur le courant et la tension
statoriques.

(@)

(b) (©)
Figure 4.18.(a) évolution de la tension et du courant rotaggjub) zoom sur les courants rotoriques au passage
du régime hyper—synchrone au régime hypo—synchebrfe) zoom sur les courants rotoriques au passage
régime hypo—synchrone au régime hyper—synchrone.

L’évolution de la tension réseau et le courantosigiie de la MADA est montrée a la
figure 4.17a. De ce résultat, nous constatons gusurant statorique délivré par la MADA
est en opposition de phase par rapport a la temégmau (figure 4.17b). Ceci confirme le fait
que la MADA n’injecte que de la puissance activeeseau.
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La figure 4.18a montre la tension et le couranbnique pendant toute la durée de
fonctionnement du systeme éolien. De ce résultats memarquons que la tension rotorique
ne dépasse pas 60\W4/2), limite a ne pas dépasser lors de I'expérintamta Nous
illustrons également les courants rotoriques dularntansition du régime hyper—synchrone
au régime hypo-synchrone et inversement (figuré8bdet 4.18c). Ce résultat confirme que
la MADA peut fonctionner dans les deux régimes temtpermettant une transition douce
pendant le changement de régime.

A la lumiére de ces résultats, nous pouvons coadue les deux stratégies de commande
de la MADA proposées, a savoir la commande déceuptépuissances et la commande en
couple (stratégie MPPT), permettent de command&raeément ce systeme et d’assurer la
qualité d’énergie souhaitée. En effet, les puissaractives et réactives du systéme éolien
pouvaient étre controlées de facon indépendante elmwgarantissant une puissance active
optimale fournie au réseau électrique et un factieupuissance unitaire (puissance réactive
statorique nulle) au point de raccordement de ibéole, quel que soit son mode de
fonctionnement.

Cependant, lors de nos différentes simulationskfées et dans le but de tenir compte des
contraintes liées a la validation expérimentale steatégies de commande proposées, nous
avons constaté que si les tensions du réseau iglectauquel la MADA est connectée
présentent des déséquilibres, des fluctuations d€djuence ou encore des défauts alors les
performances de la commande de la MADA deviennamptetement dégradées. Par
conséquent, I'énergie produite sera de mauvaisét@uBe plus, nous avons constaté que
cette dégradation est due principalement a la niseestimation de 'amplitudé/¢y), de la
pulsation {s) ainsi que de I'angle de phase instantaige @u vecteur tension réseau, par la
PLL conventionnelle utilisée.

En pratique, les tensions du réseau électriqueeptést souvent des déséquilibres, des
bruits et des fluctuations de fréquence [119], [LER1]. A cet effet, nous allons proposer
dans la section suivante une alternative a la Rirlventionnelle & savoir une PLL adaptative
basée sur les réseaux de neurones artificielspgeARPALINE [122].

4.7 PLL neuronale pour la synchronisation de la MADA au réseau
électrique

La synchronisation appropriée avec le réseau @eetrest 'un des aspects les plus
importants a considérer dans le controle des disisoseliés au réseau tels que les
redresseurs commandés, les filtres actifs, et ggaie dans les systémes de génération de
I'énergie électrique tels que les centrales éobksnet photovoltaiques. La solution la plus
largement adoptée pour la synchronisation est la[P23].

Dans la plupart des stratégies de commande coowemrdies pour les dispositifs
électronique de puissance, I'amplitude, la frégeestda phase du vecteur tension réseau sont
nécessaires. Ces grandeurs sont principalemeiseasl pour la synchronisation des variables
de sorties du systéme, le calcul des flux de po&Esou pour la transformation des variables
d’état dans des référentiels tournants. Indépendarhrde la technique utilisée dans le
processus de détection, I'estimation de I'amplitude la fréquence et de la phase de la
composante fondamentale doit étre calculée d'uneiere aussi rapide et précise que
possible, malgré les bruits inévitables dans leea#s électrique. Généralement, les
perturbations peuvent étre des distorsions harmesicdes déséquilibres et des variations de
fréquence [124].

111



MADA pour la conversion de I'énergie éolienne ; rélishtion et commande

La technique la plus utilisée pour la synchrongaties convertisseurs reliés au réseau est
la PLL triphasée conventionnelle basée sur uneafil synchrone. Cette technique utilise la
transformation de Concordia et la transformation Régk pour transformer les tensions
triphasées du référentiel naturel a celui tournd@uns les conditions idéales, la PLL
conventionnelle fournit des résultats acceptabtependant, en présence de perturbations
dans les tensions réseau, cette technique n’esingasolution convenable [123], [124].

Afin de pallier a ces inconvénients, plusieurs dtbmes de PLL avec différentes
caractéristiques ont été développés et présentesnnéent dans la littérature. Parmi ces
techniques ; une PLL basé sur un filtre linéairapaatif optimal a été présentée dans [124].
Les auteurs dans [125] proposent une PLL baséta gwansformation de Park et des filtres
passe-bas moyempving average filte)s Une méthode de synchronisation découlant de la
PLL classique basée sur la théorieptpavec un modéle de contréle utilisant la structure
gPLL classique a été présentée dans [126]. Une Pddéd sur I'annulation d’'un signal
retardé et monté en cascade pour éliminer les hagmes est également développée dans
[127]. Dans [128], une PLL basée sur le concepageeriode d’échantillonnage variable, qui
permet de régler automatiquement la fréquence di#dlonnage, a été également proposée.
Les auteurs dans [129] proposent une PLL adaptativaejette les bruits de tensions en
utilisant plusieurs filtres adaptatifs a réponsepuisionnelle infinie ipfinite-impulse-
responsg Une autre structure de PLL adaptative baséaisuéglage adaptatif du gain de la
boucle d’estimation de la frequence est dévelomlades [130] afin de réduire au minimum
I'effet de la variation de la phase et de la frémee Dans [131], des transformations
mathématiques sont utilisées pour extraire les csantes fondamentales, qui sont utilisées
comme entrée d'une PLL pour détecter la fréquericda eposition de la composante
fondamentale du vecteur tension. Une boucle a vilage de fréquencdréquency—locked
loop) utilisant un intégrateur dual généralisé de séamdre (lual second-order generalized
integraton) (SOGI) est également proposée dans [132]. Ceéitnode est basée sur deux
filtres adaptatifs, implémentés en utilisant le 3@éns un repere fixe.

Dans cette section, nous présentons une nouvelle rfiBluronale adaptative pour la
synchronisation des convertisseurs connectés aeauésl’architecture de cette PLL
neuronale sera basée sur le réseau de neurone AIBA122]. Les réseaux de neurones de
type ADALINE sont bien connus dans la théorie dé$ARet appliqués avec succes dans
plusieurs domaines du génie électrique tels qupolarsuite de la fréequence [25], [133],
I'estimation des harmoniques de courants [50], 'idendtification des paramétres d’une
machine asynchrone [53]. L'avantage principal dé’ld. neuronale proposée est lié a sa
précision, sa robustesse et sa structure adaptaiike permet d’estimer avec précision la
fréequence, de filtrer et de reconstruire I'ampléudu vecteur tension réseau contenant des
distorsions harmoniques. L’angle de phase du vetémsion réseau sera détecté par une PLL
en utilisant un systeme triphasé d’amplitude uroldtenu a partir des composantes
fondamentales des tensions réseau.

4.7.1 Poursuite de la frequence du réseau par un ADALINEen présence d’harmoni-
ques

L’objectif visé dans cette sous-section est d’'estila frequence du fondamental d’un si-
gnal sinusoidal contenant des bruits et des détmnsaharmoniques.

Dans l'identification des tensions réseau, il agispensable de connaitre de maniére preé-
cise les principaux parametres de ces tensionslddréquence fondamentale du réseau qui
est un parametre important [13]. Il existe plussemethodes pour identifier la fréquence fon-
damentale d’'un réseau en présence des perturbdtesarmoniques et le déséquilibre).
Dans [25], les auteurs ont proposé d'utiliser tsea@ de neurone ADALINE pour extraire la
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fréquence fondamentale en se servant des formassiées des tensions sinusoidales [45].
Akagi [134] nous montre qu’il est possible de fairee poursuite de la frequence basée sur la
théorie de la puissance instantanée en utilisapdissances fictives. Dans [135], le filtre de
Kalman est également utilisé pour estimer la frégaelu signal.

L’estimation de la fréquence en ligne avec ou samnaissance d’hypothése sur la tension
est un vrai challenge. En effet, la tension esha@risée par plusieurs parametres, i.e.,
I'amplitude, la fréquence et la phase de chagueposante harmonique qu’elle contient. En
outre, il est possible de supposer que ces parasnétiangent indépendamment a chaque ins-
tant, changeant ainsi le contenu harmonique denlsidn. Dans cette sous-section, nous pro-
posons de développer un estimateur de fréquenaestinsensible a 'amplitude et a la phase
de la tension mesurée [25]. Cet estimateur est dasén réseau ADALINE, qui peut étre
considéré comme étant un réseau linéaire [14]. IARINE est connu pour sa structure
simple, son apprentissage rapide et ses poids euvept étre interprétés physiquement
comme parametres du systeme identifié, ce qui pastle cas avec certains réseaux de neu-
rones artificiels [20], [133].

4.7.1.1Méthode basée sur un ADALINE

L’ADALINE a été introduit par [25] pour I'estimatiode la fréquence. Depuis, cette ap-
proche a été utilisée pour I'estimation des pareeseat’un signal de tension de forme [45] :

v(K)=Y Asin(w,KT+¢,) (4.33)

Avec A, l'amplitude du n®™ terme, w, sa pulsation,p, sa phaseT. est la période

d’échantillonnage. En calculant les signaux retsawdé+1) etv(k-1), nous obtenons :

v(k+1) :i Asin(w,(k+1) T+4,)
"t (4.34a)

=S [Asin(wkT, +8,) .codw,T) + A cobw kT4 ) sifw T)]

00

v(k-1)= A\sin(a)n(k—])'U(ﬁn)
= (4.34b)
=> [Asin(wkT,+¢,).codw,T,) - A, cobw kT+¢ ) .sifw T)]

En combinant ces deux derniéres équations, I'egfmegécursive du signal discret peut
étre déduite comme suit :

v(k+1)+v( k-1) :z A sin(e, KT+9,) 2cobw, T)
=2cogwT,) v(K)

(4.35)

Ainsi :
v(k)=2codw,T.) M k= 3- | k- 2 (4.36)

Dans le cas ou les harmoniques ne sont pas prekenignalv(k) peut étre réécrit comme
suit :

v(k)=2codwT,) M k- 31- | k- 2 (4.37)
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Comme montré a la figure 4.19, en pren&fi—1) et v(k—2) comme entrées d’'un
ADALINE, ses poidsw(K) etw,(k) s’adapteront, et aprés apprentissage, ils corventjvers
les valeurs 2cos(;Te) et —1, respectivement. L’algorithme d’apprentigsde I'ADALINE de
type LMS (east Mean Squajyeavec un coefficient d’apprentissageeut étre utilisé [14],
[25]. Ainsi, & chaque itération nous pouvons réceipka fréquence du signal fondamental de
la maniere suivante :

27T

e

f, (k)= i.arcco{%ﬁj (4.38)

En outre, le poidsv,(k) converge vers la valeur —1 et peut étre utilis@rpévaluer la
qualité de la convergence. L'un des avantages msaf®icette méthode est son immunité par
rapport a I'amplitude et a la phase du signal [133e démonstration de la preuve de
convergence des poids d’'un ADALINE peut étre traugié@ns [25].

ADALINE

NTE

~___
1
[
+l—‘

1 W,
.arcco
27T,

e

Il est & noter que les harmoniques sont des sigsawsoidaux ayant des fréquences
multiples de la fréquence du signal fondamentadjgien’a pas était pris en compte dans la
décomposition que nous venons de présenter.

4.7.1.2Influence de la période d’échantillonnage sur lesgyformances de 'ADALINE

Il est important de montrer que la fréquenfie estimée dépend de la période
d’échantillonnagd.. Comme il sera démontré ci-apres, la période @@tihonnageT. a une
grande influence sur les performances de cette oabpr En effet, en présence
d’harmoniques, la fonctiomrccos dans (4.38) reste sensible [13], [133]. La figdr@0
montre la valeur du poids; en fonction du temps d’échantillonnagigpour une fréquence
du réseau de 50Hz. A partir de cette figure, naus/pns facilement constater que la valeur
Te=5ms représente un bon choix dans le sens ourésmmond a une valeur @dg=0, qui est le
centre de l'intervalle [+2, —2] des poids. Le chdi cette valeur d& permet d’éloignem;
des bornes 2 et —2 et donne une plus grande dynandg valeur par rapport a un
changement de la fréquence fondamentale [133].iduaref 4.21 montre la fréquence en
fonction du poidsw; pour difféerentes valeurs d& Comme statué précédemment, nous
pouvons déduire que le maximum de variation du guid est obtenu pour une période
d’échantillonnagel=1/4f; pourw;=0. L’exemple pourf;=50Hz est montré sur cette figure.
Par conséquence, nous proposons de choisir unedpétiéchantillonnagé.=1/4f; afin de
maximiser la dynamique et assurer la stabilité gktesne. Il est a noter que le choix de
Te=1/4f; a pour conséquence la suppression d’'une partida®soniques existants dans la
tension du réseau. Dans notre cas, la valeufedest de 5ms, ainsi toutes les fréquences
supérieur a 100Hz seront éliminées.
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Figure 4.20.Influence de la période d’échantillonnage surdéenr de convergence du poids

Figure 4.21.Fréquence observable en fonction du peidpour différentes valeurs de.

Dans la référence [133], il a été conclu que amii¢hode n’est pas adéquate vis-a-vis des
harmoniques. Dans la sous—section suivante, napogons d’utiliser une variante de cette
approche afin d’améliorer la performance de l'eation de la fréquence en présence
d’harmoniques dans le signal.

4.7.1.3Méthode basée sur le pseudo—square ADALINE

Afin d’accentuer la différence entre deux signaxfaequences proches au bout d’'une
période, les auteurs dans [133] ont proposé de faie pré-multiplication de ce signal au lieu
de le prendre directement pour faire les calcukpetdant, en présence d’harmoniques, le
signal résultant présente des déformations impasagt le rapport cyclique est loin d’étre de
50% [13]. L'idée est donc de ne pas faire le prbduisignal avec lui-méme, ce qui en plus
introduit une composante continue, mais avec lenasigretardé deD périodes
d’échantillonnage. Ainsi, le nouveau signal a liéetde 'ADALINE devient :

V(K)=v(K.Y k- D

2 2 (4.39)
:%a{l— cof 2ykT, + 251)} —%ﬂ sif 2ZkT+ @,)

aveca=cos(1DT,) etf=sin(1DTe). La variation de ces parametresef/) est montrée sur la
figure 4.22. Les courbes obtenues sont calculéesheisissantTc=1/(4f1)=2.5ms (ce qui
correspond &;=100Hz). Le parameétr® est calculé paD=d/T. avecd choisi égale a
T/4=5ms {=50Hz) pour conserver I'aspect sinusoidal du sigpaks la pré-multiplication.
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D’apres le résultat obtenu, la valeur deest négligeable devant la valeur glgoour des
fréquences proches de 50Hz.

Figure 4.22.Variation des coefficients et en fonction de la fréquence.
Ainsi, le signalV(k) peut s’écrire sous la forme :
A
V (k)= -=-sin(2uKT, + 24,) (4.40)
En utilisant un ADALINE et en suivant la méme pradgée que celle décrite dans la figure

4.19, nous pouvons estimer la fréquence du sigmaleaoant des harmoniques a partir du
poidsw;. Le principe est illustré par la figure 4.23.

ADALINE

1 W 2f
———.arccos—= L =1
27, { 2] >

Pré-
multiplication

Figure 4.23.Estimation de la fréquence par un pseudo-squaLADE en présence d’harmoniques.

L’algorithme d’apprentissage de I'ADALINE est depty LMS avec un coefficient
d’apprentissage choisi égal a 0.1. Le résultat montré dans laréigu24, est obtenu avec une
tension comportant 30% d’harmonique 3, 7% d’harmoai5, 5% d’harmonique 11 et un
changement de fréquence du signal fondamental leglcdt de 50Hz a 52Hz puis une autre
variation en échelon de 50Hz a 48Hz. Nous constatpre la fréquence de la tension
fondamentale est bien estimée et I'erreur statigsee tres faible. Cependant, nous pouvons
filtrer la fréquence obtenue en diminuant la valdwicoefficient d’apprentissage Mais ceci
peut induire un temps de réponse supérieur a cbtenu. Il est a noter qu’en réalité les sauts
aussi importants de la fréquence n’apparaissentquas le réseau électrique [20].

En plus des méthodes que nous venons de déveldppauteurs de [133] ont présenté
d’autres méthodes pour estimer la fréquence fondtaiee comme le filtre de Kalman, la
détection du passage a zéro, etc.

116



MADA pour la conversion de I'énergie éolienne ; rélishtion et commande

Figure 4.24.Fréquence estimée avec un pseudo square ADALINEésence d’harmoniques.

Apres avoir estimé la fréquence d’'une tension awrie des harmoniques, la section
suivante sera consacrée au filtrage des tensi@gauwéau moyen de réseaux de neurones
ADALINE, a l'estimation de la phase instantanéa ¢ détection de 'amplitude du vecteur
tension réseau.

4.7.2 Filtrage des tensions au moyen d’ADALINE. Détermindion de la phase
instantanée au moyen d’'une PLL

4.7.2.1Filtrage adaptatif des tensions réseau

Dans cette sous-section, nous allons procéderlinagé linéaire adaptatif des tensions
réseau au moyen d’ADALINE. Pour ce faire, l'idéd eeffectuer une décomposition
appropriée de la tension mesurée de chaque phd&xwtire le fondamental, ce qui revient
a négliger touts les harmoniques supérieur a luiEenscette composante fondamentale sera
mise sous une forme adéquate pour étre apprismpabDALINE.

Les tensions mesurées sur les trois phaskstc d’'un réseau électrique sont constituées
d’'une composante fondamentale et d’'une série d’baigues. Sous une forme discréete, ces
tensions peuvent s’écrire comme suit :

Vo (K) = V2V, co @ KT+ ¢ )
Vo (K) = i\/zvbsnco{wnkTg ¢ - 2?”) (4.41)

Ves ( k) = i;l\/zvcsn Co{wnkTe-'- ¢ n_ %Tj

avecVasn Vbsn Vesn les valeurs efficaces chi™®terme,w,, sa pulsationg, sa phaseT, est la
période d’échantillonnage. Dans ce qui suit, ndiesa développer les calculs de la méthode
de filtrage proposée sur la tension de la plaset ces calculs peuvent étre généralisés
facilement sur les phasbstc.

A présent, considérons I'expression de la tensiamsda phasa telle que donnée par
(4.41) :

v, (K) = i \/Evasncos(a)nkT; ¢ )
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=2V, 4 coJ wkT,+¢,) + i\/_ A, cobw KT+ ¢ ) (4.42)
n=2

Le processus de filtrage des tensions réseau teveextraire leurs composantes
fondamentales et négliger toutes les composantasohaques supérieures a 1. Ainsi, apres
filtrage I'expression (4.42) devient :

Voo (K) =v2V,, cof kT, + ¢,) (4.43)
et qui peut s’écrire encore sous la forme suivante
Voo (K) =v2V,4 cog(#,) .cofaw kT) -V %/, sify,) .sifw, kT) (4.44)
Ainsi, nous pouvons exprimer en notation vectogiédxpression (4.44) comme sulit :
Vo (K) =W, X( K (4.45)

WaT :[Wal Waz] =[\/§Vasl CO#¢1) _\/_Nasl Sir(¢1)}
]

sin(wkT,)

Un seul ADALINE avec deux poids adaptatifs pourstireer I'équation (4.45), oX(k)
représente le vecteur d’entrée composé de dewsdtes d’amplitude unitaire et de
fréquencefi=w:/2n (fréquence du réseau) ' le vecteur poids. En suivant le méme
raisonnement que pour les deux autres phases,abbeisons les notations vectorielles pour
les phaseb etc, respectivement, comme suit :

W, (k) =W X('K (4.47)
v, (k) =W X(K (4.48)
avec

VVbT :[W}l Wb2] :|:\/§Vbs; CO{¢1_2?7TJ _\/_Z/bi Si’E¢1_2_;T)j| (4.49)
W =[ve we {ﬁvm co{@—%”j 2, si{@—“—é’ﬂ (4.50)

Il est & noter que la valeur de la frequefcede la tension fondamentale du réseau est
obtenue a partir de la stratégie développée dassclzon précédente. Le schéma de principe
du filtrage linéaire adaptatif des tensions au moge réseaux ADALINE est montré sur la
figure 4.25.
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Figure 4.25.Filtrage adaptatif des tensions réseau au moyeésdaux ADALINE.

Apres le processus de filtrage, nous obtenons &oltie des tensions triphasées
sinusoidales (sans harmoniques), d'amplitude égdiEmplitude du fondamental de chaque
phase. Ce nouveau systéme de tensions peut d@nicesgous la forme suivante :

Vasf (k) = \/Evaa CO#C«.{ kTe+ ¢1)

Vst ( k) = \/Evba Co{wl KT+ @, _2?”

Vcsf ( k) = \/Evci CO{C«.{ kTe+ ¢1 _4?77-)

N——

(4.51)

Figure 4.26.Filtrage de la tension réseau. Figure 4.27.Chute de 50% dans la tension résegu

A la figure 4.26, le résultat de simulation duréije de la tension réseay par la stratégie
de filtrage adaptatif proposée est montré. Le systele tensions réseau triphasées simulé
possede les caractéristiques suivantes: valeurdicaads du fondamental
Vaga=Vha=Vca=220V, fréquence du fondamenfa50Hz. Afin de tenir compte de I'effet des
harmoniques, les tensions contiennent 30% d’hamueni3, 7% d’harmonique 5 et 5%
d’harmonique 11. Les coefficients d’apprentissagedes poids d’ADALINE sont fixés a
0.004. Il est intuitif de conclure que le filtredaire adaptatif proposé estime avec précision le
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fondamental de la tension réseau et ne contienti@akephasage par rapport a ce dernier, ce
qui constitue un avantage majeur.

Ensuite, le comportement du filtre linéaire adappabposé a été testé lors d’une variation
brusque de tension. Le résultat de simulation abtsmt montré a la figure 4.27.tA2s, une
chute de tension de 50% est appliquée sur la paseus constatons que le filtre linéaire
adaptatif a retrouvé le fondamental de la tensiobaut de 9 périodes (environ 0.18s), ce qui
justifie la robustesse du filtre linéaire adaptptidposeé.

A la figure 4.28 nous présentons un systeme deiotenstriphasées sinusoidales
déséquilibrées et filtrées obtenu a partir d’'ureafisayant les mémes caractéristiques que
celui étudié précedemment, mais de valeurs effcatiiérentes =220V, Vpg=190V,
Vea=110V).

Figure 4.28.Tensions réseau déséquilibrées filtrées au mogeaskaux ADALINE.

Dans la sous-section suivante, nous allons cheecéterminer la phase instantéédes
tensions réseau a l'aide d’'une PLL et ce en expibile systeme de tensions filtré donné par
(4.51) que nous venons d’établir.

4.7.2.2Détermination de la phase instantanée a l'aide d’umPLL

Avant de déterminer la phase instantanée des tenséseau a l'aide d’'une PLL, nous
allons d’abord définir un nouveau systeme tripfapartir du systeme de tension filtré donné
par (4.51) et cela en divisant chaque tension parasnplitude maximale. Par conséquent,
nous allons obtenir un systeme triphasé sinusetdadjuilibré d’amplitude unité. Ce nouveau
systéme sera indépendant des niveaux des tensigdsehu mais en phase avec celles-ci.

En appliquant ce principe aux équations donnéeg¢4pat), nous obtenons le systéme de
tensions réduit suivant :

Vas—r ( k) = \/Evas— r CO#Q{ kTe+ ¢1)
Voo, (K) =v2V, co{q KT, + ¢, —%”j (4.52)

Vcs—r(k) = \/Evcs— rCO{C{i kTe+¢1 _4?77-)

avec/2V r=\/_2vb$,=f2vm=f2v,= 1

as—
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Les amplitudes des tensions réseau ont été dé&esteéatilisant I'outilenveloppe detector
disponible dans la bibliotheque Simulink du lodiclMATLAB. Le schéma bloc de
détermination du systéeme de tensions unitaires gims le schéma bloc de I'algorithme de
détection d’amplitude maximale sont montrés a ture 4.29. Le résultat de simulation
obtenu est donné a la figure 4.30. A partir denldys pouvons appliquer une PLL pour
déterminer avec exactitude la phase instantanéedsi®ns réseau.

Tensions filtrées Tensions unitaires
i Vasf i o iVa " i
: i || Deétection | > | i
! ! d’amplitude ! |
i L . |
: Vi : T :Vbs—r‘ :
| ' || Détection | L i
| | d’amplitude : !
! 1 1 |
! 1
i Ved : ] i Vcs-r‘ i
L » |__[ Détection | > i " |
d’amplitude
(a)
]
B e
E_»_' output
J ]}«

(b)
Figure 4.29.(a) Principe de détermination du systéme de tessimitaires et (b) algorithme de détection de
I'amplitude des tensions réseau.

Figure 4.30.Systéme de tensions réseau triphasé unitaire.

Enfin, une valeur moyenn¥,,, des amplitudes détectées peut étre facilementitdédu
comme suit :

v _VN N Y,

moy 3

(4.53)

La figure 4.31 montre le résultat de calcul de pditnde moyenneVyy des tensions
réseau (4.51). Le régime transitoire observé autddd la simulation est d a I'apprentissage
des poids des réseaux ADALINE qui mettent un cert&mps pour approximer le
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fondamental de chaque tension (le temps de comvesgeées poids vers leurs valeurs
optimales), qui est d’environ 0.18s.

Puisque le vecteur tension réseau est maintenarguilaxe g, alors son amplitude peut
€également étre estimée a partir des amplitudestdéte des phases b et ¢ de la facon
suivante :

— _Vasl + VbsL + Vca

s—est \/:__)’

Le schéma de principe de détection de la phasanitastée du vecteur tension réseau a
I'aide d’'une PLL est représenté sur la figure 4.32.

U (4)54

Figure 4.31.Amplitude moyenne des tensions réseau.
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Figure 4.32.Schéma de principe de la PLL.

Les figures 4.33 et 4.34 montrent le résultat deukation de la PLL triphasée en utilisant
le systeme de tensions unitaire obtenu (figure }4.8@mme indiqué a la figure 4.33, la
totalité du vecteur tension réduit est orienté aniV'axeq pendant que la composante suivant
I'axe d est nulle. A la figure 4.34, la phase instantagstamée est donnée. Nous constatons
que cette phase instantanée est bien estiméepfesie que les tensions unitaires a I'entrée
de la PLL sont effectivement sinusoidales et éopdibs [112]. Il est & noter également que la
tension d’axed constitue un indice important sur le bon fonctiement de la PLL.
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Figure 4.33.Composantes directe et quadratique du systemendmhs réseau réduit.

Figure 4.34.Phase instantanée estimée de la tension directe.

4.7.3 Comparaison des performances entre la PLL neuronalet la PLL convention-
nelle

Dans cette sous-section, une comparaison entrd_llanBuronale proposée et la PLL
conventionnelle est présentée. La tendigyd’axed, 'amplitudeUs, la fréquence ainsi que la
phase instantanée du vecteur tension réseau $ses pomme grandeurs de comparaison vue
que ces grandeurs sont utilisées, par exemple, lnogénération des signaux de référence
pour les régulateurs des boucles de courants demapplications ou les convertisseurs sont
connectés au réseau [124]. Par conséquent, I'txdetide la fréquence estimée, de
I'amplitude ainsi que de la phase instantanée dteve tension réseau sont d’une importance
capitale pour assurer une efficacité et un fonctonent stable [124]. Les algorithmes de la
PLL conventionnelle et de la PLL neuronale ontigtplémentés sous MATLAB-Simulink
avec une peériode d’échantillonnage=0.1ms et en utilisant une méthode de résolution
RungeKutta d'ordre 4 Le coefficient d'apprentissage du pseudo-squaiRAIANE
(estimateur de frequence) est fixé a 0.04 et ledficeents d’apprentissage des ADALINE
(filtres de tensions) sont fixés a 0.01. Il esbéen que ces valeurs choisies ont été optimisées
par une série d’ajustements successifs.

Plusieurs perturbations dans les lignes du résesfrique, a savoir, chute de tension
triphasée, augmentation de tension triphasée, dauphase, saut de fréquence, défaut
monophasé et défaut biphasé ont été considérésmeaha été signalé précédemment, les
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performances d’'une PLL se dégradent fortement ésepice d’harmoniques, par conséquent,
toutes les simulations ont été effectuées en pcésd'harmoniques dans les tensions réseau a
savoir I'hnarmonique 3 (30%), I'harmonique 5 (7%)I'&armonique 11 (5%). Au régime
normal, la valeur efficace du fondamental des tarssréseau est de 220V et sa fréquence est
de 50Hz. Les parametres du régulateur Pl de la &irventionnelle ont été calculés pour
obtenir un coefficient d’amortissementl et un temps de réponse de 10ms. Le schéma de
principe de la stratégie PLL neuronale proposeenasttré a la figure 4.35. Les blocs

« Amplitude » (décrits par la figure 4.29) diviseéotit simplement la tension d’entrée par son
amplitude. Le schéma de principe de la PLL conoamiglle est donné a la figure 4.36.
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Figure 4.35.Schéma de principe de la PLL neuronale.
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Figure 4.36.Schéma de principe de la PLL conventionnelle.

4.7.3.1Comparaison des performances sous une chute de tems

La figure 4.37 montre la comparaison des perforreamntre la PLL conventionnelle et la
PLL neuronale sous une chute de tension résea0%eapparue a l'instant t=3s. La tension
Vys fournie par la PLL conventionnelle, 'amplitudds, la fréquence ainsi que la phase
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instantanée estimées du vecteur tension réseaunsmttées aux figures 4.37a, b, ¢ et d,
respectivement. Nous pouvons constater qu’en pcés@harmoniques, la tensidfys oscille
autour de zéro (figure 4.37a) et 'amplitude desltagions reste importante avant et aprées la
perturbation. Ceci montre que la PLL conventiorsnetie présente pas de bonnes
performances en présence d’harmoniques. L'amplitudedu vecteur tension réseau est
mieux estimée par la PLL neuronale comparée a eslienée par la PLL conventionnelle
(figure 4.37b). Cependant, nous remarquons qud_larfeuronale prend un certain temps
pour reconstituer de nouveau I'amplitudedu vecteur tension réseau. Ceci est prévisible car
les ADALINE prennent un certain temps (environ @)0Bour apprendre le fondamental de
chaque tension (processus d’adaptation et de cgewee des poids). La fréequence estimée
par la PLL neuronale reste constante et insensibée perturbation par contre la fréquence
estimée par la PLL conventionnelle présente d’igpdes oscillations avant et apres la
perturbation (figure 4.37c). La phase estimée paPLL neuronale reste insensible par
rapport a la perturbation introduite, tandis queplase instantanée estimée par la PLL
conventionnelle est déformée car celle-ci est ¢ddcdirectement a partir de la fréquence
estimée (figure 4.37d).

Figure 4.37.Comparaison des performances entre la PLL coromamgile et la PLL neuronale sous une chute
de 50% dans les tensions réseau : (a) tengjo(PLL conventionnelle), (b) amplitudds, (c) fréquence et (d)
angle de phase.

4.7.3.2Comparaison des performances sous une augmentatide tensions

La figure 4.38 montre la comparaison des perforreamntre la PLL conventionnelle et la
PLL neuronale sous une augmentation de tensiorauéde 50% apparue a l'instant t=3s.
Nous constatons qu’en présence d’harmoniques foteNys oscille autour de zéro (figure
4.38a) et 'amplitude des oscillations devient piogortante aprés la perturbatiorr3s).
L’amplitude Us du vecteur tension réseau est mieux estimée #santila PLL neuronale
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comparée a celle estimée par la PLL conventionn@itpire 4.38b). Cependant, nous
remarguons que la PLL neuronale prend un temps qgaoanstituer de nouveau I'amplitude
du vecteur tension. Ceci est prévisible car les ADNE prennent un temps (environ 0.08s)
pour reconstituer le fondamental de chaque ter(pimtessus d’adaptation et de convergence
des poids). La fréquence estimée par la PLL nelgoreste constante et insensible aux
variations brusques des amplitudes de tensionaugsa contre la fréquence estimée par la
PLL conventionnelle présente d'importantes osddla avant et aprés la perturbation (figure
4.38c). La phase instantanée estimée par la PLtonele reste insensible par rapport a la
perturbation introduite, tandis que la phase irtatade estimée par la PLL conventionnelle est
déeformée car celle-ci est calculée directementrér g la fréquence estimée (figure 4.38d).

Figure 4.38. Comparaison des performances entre la PLL corvamtile et la PLL neuronale sous une
augmentation de 50% dans les tensions réseauter(sipnVys (PLL conventionnelle), (b) amplitudds, (c)
fréquence et (d) angle de phase.

4.7.3.3Comparaison des performances sous un saut d’angle ¢ghase

La figure 4.39 montre la comparaison des perforrasmntre la PLL conventionnelle et la
PLL neuronale sous un saut d'angle de phase dedd#$ les tensions réseau introduit a
l'instant t=2s. La tensioiVys présente des oscillations et au moment du saphdse un pic
de tension apparait, ensuidé;s revient a son état initial (figure 4.39a). L'amptie Us du
vecteur tension réseau est mieux estimée en utilisaPLL neuronale comparé a la PLL
conventionnelle. L'amplitude estimée par la PLL wemtionnelle présente des oscillations et
un pic, sa valeur chute jusqu’a —250V au momengaiu de phase. Par contre, celle estimée
par la PLL neuronale s’écarte un peu et ensuiteeméa sa valeur initiale constante au bout
de 0.08s (figure 4.39b). La fréquence estimée pharrfeuronale reste constante est insensible
a la perturbation. Par contre, celle estimée p&Lla conventionnelle présente d’'importantes
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oscillations et un pic de valeur de 150Hz au mondensaut (figure 4.39c). Comparée a celle
estimée par la PLL conventionnelle, la phase inatare estimée par la PLL neuronale reste
insensible par rapport a la perturbation (figu@9d).

Figure 4.39. Comparaison des performances entre la PLL cororemdile et la PLL neuronale sous un saut
d’angle de phase de 45° : (a) tensign(PLL conventionnelle), (b) amplitudd, (c) fréquence et (d) angle de
phase.

4.7.3.4Comparaison des performances sous un saut de fréquee

La figure 4.40 montre la comparaison des perforrasmentre la PLL conventionnelle et la
PLL neuronale proposée sous un saut de fréquendHdeapparu a linstant t=2s. Aprés
application du saut de fréquence, nous constatoadagtensiorVys (figure 4.40a) ainsi que
I'amplitude Us du vecteur tension réseau estimée par la PLL caiormelle (figure 4.40Db)
gardent leurs allures et oscillent autour de valeefativement importantes. Par contre, la
PLL neuronale estime mieux I'amplitudl& et garde une valeur moyenne constante apres le
changement de la fréquence du réseau (figure 4.4@0PLL neuronale estime la fréquence
du réseau d’'une facon tres satisfaisante méme apréeshangement>2s). La fréquence
estimée par la stratégie PLL conventionnelle pr&sefimportantes oscillations avant et
apres la perturbation (figure 4.40c). La phaseamsinée estimée par la PLL neuronale reste
insensible par rapport au changement de fréquéigceg 4.40d).
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Figure 4.40. Comparaison des performances entre la PLL corommgile et PLL neuronale sous un saut de
fréquence de 5Hz : (a) tensid (PLL conventionnelle), (b) amplitudd, (c) fréquence et (d) angle de phase.

4.7.3.5Comparaison des performances sous un défaut monopea

La figure 4.41 montre la comparaison des perforrasmntre la PLL conventionnelle et la
PLL neuronale sous un défaut monophasé. A I'indtsBs, une chute de tension de 90% sur
la phasec est introduite afin de simuler un défaut monoph&s# les figures 4.41a et 4.41b,
nous constatons que les tensions estimées par la ddnventionnelle présentent
d’'importantes oscillations surtout au régime deadé{t3s). Cependant, la PLL neuronale
estime bien la valeur de 'amplitudle méme pendant le régime de défaut (figure 4.4184). L
fréequence estimée par la PLL neuronale reste cmestméme au régime de défaut. Par
contre, celle estimée par la PLL conventionneligspnte d'importantes oscillations avant et
surtout au moment du défaut (figure 4.41c). La phasstantanée estimée par la PLL
neuronale reste insensible par rapport au défepdrapen contrepartie, la phase instantanée
estimée par la PLL conventionnelle oscille et pgadforme de droite au régime de défaut
(figure 4.41d). Au fait, ceci est d0 aux oscillatsoprésentes dans la fréquence estimée par la
PLL conventionnelle (figure 4.41c).
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Figure 4.41.Comparaison des performances entre la PLL coromemdile et la PLL neuronale sous un défaut
monophasé — chute de 90% sur la phasga) tensionVgs (PLL conventionnelle), (b) amplitudgs, (c)
fréquence et (d) angle de phase.

4.7.3.6Comparaison des performances sous un défaut biphasé

La figure 4.42 montre la comparaison des perforrasmntre la PLL conventionnelle et la
PLL neuronale proposée sous un défaut biphaséinstdnt t=3s, une chute de tension de
90% sur les phaséset ¢ est introduite afin de simuler un défaut biphdséencore, sur les
figures 4.42a et 4.42b, nous remarquons que lsgmnestimées par la PLL conventionnelle
présentent d’importantes oscillations surtout agimmé de défaut ¥3s). Cependant, la PLL
neuronale estime la valeur de I'amplituded’'une facon tres satisfaisante méme pendant le
régime de défaut (figure 4.42b). La fréquence estinpar la PLL neuronale reste bien
constante méme au régime de défaut. Par contie, egimée par la PLL conventionnelle
présente d’'importantes oscillations avant et stirfpendant le régime du défaut (figure
4.42c). La phase instantanée estimée par la PLkonale reste insensible par rapport au
défaut introduit, tandis que la phase instantasémée par la PLL conventionnelle oscille et
perd sa forme de droite au régime de défaut (figut2d).
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Figure 4.42.Comparaison des performances entre la PLL corommgile et la PLL neuronale sous un défaut
biphasé — chute de 90% sur la phaset c: (a) tensionVys (PLL conventionnelle), (b) amplitudgs, (c)
fréquence et (d) angle de phase.

4.7.4 Validation expérimentale

Pour valider et comparer la PLL neuronale propaaéec la PLL conventionnelle, une
expérimentation a été mise en ceuvre. Une carte nueédSPACE DS1104 basée sur le
processeur numérique de signal (DSP) TMS320F24Qtiisée. Les algorithmes de la PLL
neuronale et de la PLL conventionnelle ont été ém@ntés sous MATLAB-Simulink avec
une période d’échantillonnage de 0.1ms et une rdétde résolutiolRunge—Kuttad'ordre 4.
L’outil RTI (Real Time Interfageest utilisé pour charger et exécuter ces codesascarte
numérique dSPACE. Les tensions réseau sont mesatégde de trois capteurs de tension a
effet Hall de type LV25-P de la société LEM—Comptee Ces tensions sont mesurées en
temps réel et acquises au moyen d’un convertissglogigue—numérique (A/D) sur la carte
dSPACE. Tous les signaux peuvent étre visualisénretgistrés sur le PC via le logiciel de
visualisation ControlDesk. Un schéma de principéadadate—forme expérimentale est montré
a la figure 4.43.

Ci-apreés, les résultats expérimentaux de comparastre la PLL neuronale et la PLL
conventionnelle sont présentés. Les grandeurs é@ssintelles que : I'amplitudés, la
fréquence et la phase instantanée du vecteur tengsgau, sont pris comme grandeurs de
comparaison. Cependant, nous présentons égalemagntehsions réseau mesurées, les
tensions filtrées ainsi que les tensions triphaséésires obtenues afin de mieux analyser le
fonctionnement de la PLL neuronale. Le coefficielipprentissage du pseudo-square
ADALINE (estimateur de fréquence) est fixé a 0.0é&ndis que, les coefficients
d’apprentissage des ADALINE sont fixés a 0.01. dt @ noter que ces valeurs ont été
optimisées par une série de tests expérimentasxpammetres des différents régulateurs Pl
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ont été synthétisés pour avoir un temps de répdaseOms, un coefficient d’amortissement
z=1 et une pulsation naturelte,=4.8rad/s. Plusieurs perturbations dans les liglveg2seau
électrique, a savoir, chute de tensions réseaumentgtion de tensions réseau, défaut
monophasé et défaut biphasé ont été effectuést la enoter que, pendant nos différentes
expérimentations, nous avons constaté que la vdela fréquence du réseau varie lentement
dans l'intervalle [49.95, 50.05Hz] pour un réginemal sans défaut.

Nous commencerons cette étude expérimentale palyse des performances de la PLL
neuronale proposée au régime normal sans défautowt terminerons par une étude

expérimentale comparative des performances entrePld neuronale et la PLL
conventionnelle.

Réseau électrique PC o

MATLAB-Simulink
Carte dSPACE DS 1104 ContrdDesk

- Conversion A/D

\ 4

—y
Capteurs - E§t|mat|on de Iq frequ,ence I
: - Filtrage des tenions réseau ==
I de tensions A , . <:> —
LV 25-P - Estimation de I'amplitude du
> vecteur tension réseau \
- Estimation de la phase | | i

instantanée dSPACE

Figure 4.43.Schéma de la plateforme expérimentale.

4.7.4.1Performances de la PLL neuronale au régime sans daft

La figure 4.44 présente les performances de la Rélronale au régime normal sans
défaut. Les tensions réseau mesurées, les terfgtodes ainsi que les tensions réduites sont
données aux figures 4.44a, b et c, respectiverianmtdis que, 'amplitudéJ,, la fréquence
ainsi que la phase instantanée du vecteur tenégmau sont montrées aux figures 4.44d, e, f,
respectivement. Le systéme de tensions réseatefiltvbtenu (figure 4.44b) est en phase avec
les tensions réseau mesurées (figure 4.44a). Chagsien filtrée représente effectivement la
composante fondamentale de sa tension mesuréd, Ajs avons obtenu un systéme de
tensions triphasé sinusoidal. Il est évident queysgeme filtré sera équilibré si et seulement
si les amplitudes des tensions réseau sont égalgsV{=V.). Alors, en détectant
'amplitude maximale de chaque tension filtrée Btl@ divisant par son amplitude, nous
obtenons un systeme de tension triphasé sinuséidélbré d’amplitude unité (figure 4.44c)
qui reste en phase avec les tensions réseau mesHréee temps, les amplitudes maximales
détectées seront exploitées pour le calcul de I@ame Us du vecteur tension réseau.
L’amplitude U est estimée avec une grande préecision (figuredd.ééne contient presque
pas d'oscillation. Le pseudo-square ADALINE con@upl'estimation de la fréquence du
réseau en présence d’harmoniques montre de tréedgerformances (figure 4.44e) et les
faibles oscillations présentes dans le signal &éstont en réalité dues aux faibles variations
de la fréquence du réseau. Le systeme de tensiphadée sinusoidal équilibré réduit obtenu
(figure 4.44c) a été exploité pour détecter la phastantanée des tensions réseau en utilisant
une PLL (figure 4.44f). Celle-ci est donnée sousni® d’'une droite de période égale a la
fréquence des tensions réseau. Ceci prouve ddmmnléonctionnement de la PLL neuronale
proposée dans un régime normal sans défaut.
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Figure 4.44.Performances de la PLL neuronale au régime pemiansans défaut: (a) tensions réseau, (b)
tensions réseau filtrées, (c¢) tensions unitairgafdplitudeUs, (e) fréquence et (f) angle de phase.

4.7.4.2Comparaison des performances sous une chute de tems

La figure 4.45 montre la comparaison des perforrasmntre la PLL conventionnelle et la
PLL neuronale sous une chute de tensions triphaséksstant t=0.63s, une chute de 50%
est apparue dans les tensions réseau mesureas @digba). Les réseaux ADALINE suivent
parfaitement I'évolution des tensions réseau émesle fondamental de chaque tension en un
temps de 0.08s (figure 4.45b). Par conséquentydteme de tensions triphasé réduit a été
reconstitué au bout de 0.08s apres apparition dertarbation (figure 4.45c). L'amplitudgy
des tensions réseau est estimée de facon pluseusn la PLL neuronale comparée a la PLL
conventionnelle (figure 4.45d). Cependant, un régtransitoire est observé sur 'amplitude
estimée par la PLL neuronale qui est di a l'apssatie et a 'adaptation des poids des
ADALINE face aux changement des tensions réseauné&me remarque peut étre observée
aussi concernant I'estimation de la fréquence dea#, ou celle estimée par la PLL neuronale
est presque constante et insensible aux variatii®ss tensions réseau comparée a celle
estimée par la PLL conventionnelle (figure 4.45edmparée a celle fournie par la PLL
conventionnelle, la phase instantanée estimée gpd?LL neuronale reste insensible par
rapport a la perturbation introduite (figure 4.45f)
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Figure 4.45.Comparaison des performances de la PLL converglpt de la PLL neuronale sous une chute
de 50% des tensions réseau : (a) tensions rédgaengions réseau filtrées, (c) tensions unita{idsamplitude
U, (e) fréquence et (f) angle de phase.

4.7.4.3Comparaison des performances sous une augmentatide tensions

La figure 4.46 montre la comparaison des perforrasmntre la PLL conventionnelle et la
PLL neuronale sous une augmentation de tensionsauésA linstant t=0.55s, une
augmentation de 50% est apparue sur les tensiseaudnesurées (figure 4.46a). Les réseaux
ADALINE suivent parfaitement I'évolution des tensgréseau et estiment correctement le
fondamental de chaque tension en un temps de (fi@8se 4.46b). Par conséquent, le
systeme de tensions triphasé réduit a été reaodisit bout de 0.08s apres la perturbation
(figure 4.46¢). L’amplitudéJs du vecteur tension réseau est estimée de facsrppdgise par
la PLL neuronale comparée a celle estimée par la éinventionnelle (figure 4.46d). La
méme remarque peut étre signalée aussi concetestnition de la fréquence du réseau, ou
celle estimée par la PLL neuronale est presquetaoias et insensible aux variations des
tensions réseau comparée a celle estimée par RiMentionnelle (figure 4.46e). Comparée a
celle estimée par la PLL conventionnelle, la phastantanée estimée par la PLL neuronale
reste insensible par rapport a la perturbatiomdhtite (figure 4.46f).
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Figure 4.46. Comparaison des performances de la PLL convergltn®et de la PLL neuronale sous une
augmentation de 50% des tensions réseau : (aptengiseau, (b) tensions réseau filtrées, (c)dragiéduites,
(d) amplitudeUs, (e) fréquence et (f) angle de phase.

4.7.4.4Comparaison des performances sous un défaut monopea

La figure 4.47 montre la comparaison des perforrasmntre la PLL conventionnelle et la
PLL neuronale proposée sous un défaut monophakiéstant t=0.58s, une chute de tension
de 50% sur la phase est introduite (figure 4.47a). Les réseaux ADALIN#ivent
parfaitement I'évolution des tensions réseau eimestt correctement le fondamental de
chaque tension en un temps de 0.08s (figure 4.4&bkysteme de tensions triphasé réduit
sinusoidal et équilibré a été reconstitué égaleraanbout de 0.08s apres le défaut (figure
4.47c). Ceci montre particulierement l'intérét de rhéthode proposée, en récupérant un
systéme triphasé sinusoidal et équilibré a pahin dysteme complétement déséquilibré et
contenant des harmoniques. A partir de la figuA¥dl. nous constatons que la tensidn
estimée par la PLL conventionnelle présente d'itgades oscillations surtout au régime de
défaut (#0.58s). Cependant, la PLL neuronale estime biamdlaude du vecteur tension
méme au régime de défaut. La fréquence estiméla |pdrl. neuronale reste bien constante et
insensible a I'apparition du défaut, par contrelecestimée par la PLL conventionnelle
présente d'importantes oscillations avant et stippeadant le régime de défaut (figure 4.47e).
La phase instantanée estimée par PLL neuronale mesénsible par rapport au défaut,
cependant, la phase estimée par la PLL conventienascille et perd sa forme de droite
surtout au régime de défaut (figure 4.47f), ce egti di aux oscillations présentes dans la
fréquence estimée par la PLL conventionnelle.
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Figure 4.47.Comparaison des performances de la PLL convergltnet de la PLL neuronale sous un défaut
monophasé : (a) tensions réseau, (b) tensions uditg&es, (c) tensions unitaires, (d) amplitudg (e)
fréquence et (f) angle de phase.

4.7.4.5Comparaison des performances sous un défaut biphasé

La figure 4.48 montre la comparaison des perforrasmntre la PLL conventionnelle et la
PLL neuronale proposée sous un défaut biphaséngtdnt t=0.925s, une chute de tension de
50% sur la phasa et b est apparue (figure 4.48a). Les réseaux ADALINEvesu
parfaitement I'évolution des tensions réseau eimestt correctement le fondamental de
chaque tension en un temps de 0.08s (figure 4.4&b¥ysteme de tensions triphasé réduit
sinusoidal et équilibré a été reconstitué égaleraanbout de 0.08s apres le défaut (figure
4.48c). Ceci montre particulierement l'intérét de rhéthode proposée, en récupérant un
systéme triphasé sinusoidal et équilibré a pahin dysteme complétement déséquilibré et
contenant des harmoniques. A partir de la figud8dl. nous constatons que I'amplitude
estimée par la PLL conventionnelle présente d'itgades oscillations surtout au régime de
défaut (£0.925s). Cependant, la PLL neuronale estime banglitudeUs méme au régime
de défaut. La fréquence estimée par la PLL neueopabposée reste bien constante et
insensible a l'apparition du défaut, par contre, fléquence estimée par la PLL
conventionnelle présente d’importantes oscillatianant et surtout pendant le régime de
défaut (figure 4.48e). La phase instantanée estpaéda PLL neuronale reste insensible par
rapport au défaut, cependant, la phase instanestiéaée par la PLL conventionnelle oscille
et perd sa forme de droite surtout au régime dautiéfigure 4.48f).
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Figure 4.48.Comparaison des performances de la PLL convergltet de la PLL neuronale sous un défaut
biphasé : (a) tensions réseau, (b) tensions rdgtaas, (c) tensions unitaires, (d) amplitudg (e) fréquence et
(f) phase instantanée.

A la lumiére de ces résultats, nous pouvons coaaue, comparée aux performances de
la PLL conventionnelle, la nouvelle PLL neuronategmsée pour la synchronisation de la
MADA au réseau permet d’estimer avec précision phimde, la fréquence et la phase
instantanée du vecteur tension réseau. L’architeatie la PLL neuronale proposée a été
implémentée sur une carte numérique dSPACE et tensstée avec succes sur un réseau
électrique réel de fréquence industrielle. La PEeunmonale montre bien que, les performances
dynamiques et statiques de I'estimation ont étéliamdés considérablement notamment dans
des conditions extrémes de défauts dans le réseatigue.

Par conséquent, cette PLL neuronale adaptativeesgilaitée pour la synchronisation au
réseau électriqgue de la MADA commandée pour la emion de I'énergie éolienne.

4.8 Expérimentation de la commande découplée des puisg®s active et
réactive statoriques de la MADA raccordée au réseaélectrique

4.8.1 Plate—forme expérimentale

Afin de valider expérimentalement la commande dplEmi des puissances active et
réactive de la MADA développée précédemment, urt losgssai a été utilisé. Ce dernier est
constitué principalement d’'une MADA de 3kW dont lggramétres sont déja résumeés au
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tableau 4.1. Le contréle de cette machine estteffe& travers un convertisseur MLI (CCM)
connecté a son enroulement rotorique d’'un cotéugt systeme de batterie régulé a 120V de
'autre coté servant de bus continu. L'algorithme dommande par découplage des
puissances a été implémenté grace a une carte iqgue&SPACE DS 1104 basée sur le
processeur numérigue de signal (Digital Signal €ssar) (DSP) TMS320F240. L’algorithme
de contréle a été implémenté sous MATLAB-SimuliMe@une période d’échantillonnage
de 0.25ms et une méthode de résolutioRdege—Kuttad'ordre 4.

Figure 4.49.

Principalement, deux essais vont étre réalisés. ptmier essai a puissance active
statorique non nulle ou une puissance active d@staedans le réseau électriqig<Q) et un
deuxiéeme essai a puissance réactive non nulle elpuissance réactive est débitée dans le
réseau électriqueX<0). Cependant, il est a signaler que ces deuxsessat précédés par
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une procédure de démarrage et d’accrochage dursygtdnstitué de MADA, convertisseur
et commande vectorielle) au réseau électrique. druimportance, nous avons jugé utile de
mettre en évidence cette procédure.

Durant ces essais, la MADA est entrainée par ureana courant continu (MCC) de 3kW
dont les caractéristiques sont déja données agaiald.4 (voilChapitre 3). Il est a noter que
dans notre cas, le MCC n’est pas commandé et tomai en boucle ouverte. Ceci implique
gue sa vitesse de rotation est susceptible de ehag lorsque la MADA échange de la
puissance active avec le réseau électrique.

Le schéma de principe du systeme expérimental estrénpar la figure 4.49. Les photos
et les détails des éléments constituant de la-gtat@e expérimentale sont montrés dans
I’ Annexe

4.8.2 Accrochage de la MADA au réseau

4.8.2.1Conditions de démarrage et d’accrochage au réseau

4.8.2.2Résultats d’expérimentation

Les figures 4.50 et 4.51 illustrent les résultaexplerimentation obtenus aprés démarrage
et accrochage de la MADA au réseau électrique asnsonditions définies précédemment.
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Les performances de la PLL neuronale sont mon&dadigure 4.50. Comme prévu, cette
PLL estime avec précision la pulsation (figure 45®¥amplitude (figure 4.50b) et la phase
instantanée (figure 4.50c) du vecteur tension résézes grandeurs sont directement
exploitées dans la commande découplée des puissdada MADA. Il est a signaler que la
tension d’'une phase statorique de la MADA a été&eeg 110V, soit la moitié de la tension
nominale.

Les résultats de la commande de la MADA a puissaaotive et réactive statoriques
nulles sont montrés a la figure 4.51. La figureld.Bfontre bien que les puissances active et
réactive statoriques de la MADA sont nulles. C&tADA est entrainée a une vitesse de
1530 tr/mn (figure 4.51b) a l'aide d’'un MCC. Afirfagtoir des puissances nulles au stator, la
commande applique des tensions rotoriques (figus&cl} pour que le courant rotorique en
quadraturelf;) sera maintenu nul (donc puissance active staterigulle) et que le courant
rotorique direct Ig) sera maintenu a une valeur suffisante pour andeldux statorique
(figure 4.51d). Ceci va annuler effectivement learants statoriques (figures 4.51e et 4.51f).

(a) (b)

(©)
Figure 4.50.Performances de la PLL neuronale : (a) pulsatemtdnsions statoriques, (b) amplitude du vecteur
tension réseau et (c) angle de phase.
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(@) (b)

(© (d)

(e) )
Figure 4.51.Commande a puissances active et réactive staéariouiles de la MADA — accrochage au réseau :
(a) puissances active et réactive statoriques,vitesse de rotation, (c) tensions rotoriques, (diurant
rotoriques, (e) courants statoriques et (f) zoonlatension et le courant statoriques de la phase

4.8.3 Commande de la MADA a puissance active non nulle

Apres avoir réalisé le raccordement de la MADA @seau, un premier essai a puissance
active non nulle a été effectué.

L’essai consiste a appliquer un échelon de puigssactive de référence au stator de la
MADA dans le but de débiter une puissance activeéarau électriqueP{.<0). La figure
4.52a montre que la puissance active statoriqu@ 8&ADA suit parfaitement sa référence
pendant que la puissance réactive statorique epbsée nulle Qs.=0). La vitesse
d’entrainement de la MADA chute de 1530 tr/mn a@4@mn et ce en raison du couple
résistant appliqgué par la MADA sur le MCC fonctiant en boucle ouverte (figure 4.52hb).
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Le changement de vitesse correspond a un changetaggitssement de —2% a 4.66%. La
figure 4.52c montre les tensions rotoriques ca&sufgar la commande afin de maintepir0

et P=—1kW. La figure 4.52d montre que la variation lguss du courant rotorique en
quadrature I¢) n'affecte pas le courant rotorique diredt)( ce qui démontre que la
commande des axekq est parfaitement découplée. Les courants rotcsigiams le repere
naturel abc sont montrés a la figure 4.52e. La fréquence anplitude des ces courants
changent en fonction de la vitesse de la MADA etlal@uissance statorique débitée. Les
courants statoriques direct et en quadrature sontrés a la figure 4.52f ou nous constatons
que le courantlys et maintenu nul et le couramgs prend une valeur d'environ 5.2A,
correspondant B:=—1kW. La figure 4.52g montre le courant dans lagghstatoriqua. Un
zoom sur la tension et le courant statoriques qenésea est montré a la figure 4.52h. Nous
constatons clairement que le courant et la tensmm en opposition de phase, ce qui
correspond a un fonctionnement générateur de la MAP<0) a puissance réactive
statorique nulle@s=0).

(a) (b)

(©) (d)
Figure 4.52. Résultats expérimentaux de commande de la MADAuiaspnce active non null®£0) : (a)
puissances active et réactive statoriques, (b¥sateotorique, (c) tensions rotoriques d'adeg, (d) courants
rotoriques d’axeslq, (e€) courants rotoriques des phaabs, (f) courants statoriques d’axesq, (g) courant
statoriquei;s et (h) zoom suv,s etiys aP<0 etQ=0.
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(e) (®

9 (h)
Figure 4.52.(Suite)

4.8.4 Commande de la MADA & puissance réactive non nulle

Le deuxiéme essai réalisé consiste en la commaada WMADA a puissance réactive
statorique non nulle@<0) et a puissance active statorique nule=Q). Un échelon de
puissance réactive statoriqu@s(.=—500VAR) est appliqué a la MADA. La figure 4.53a
montre que la puissance réactive statorique deA®Msuit parfaitement sa référence et la
puissance active statorique est maintenue nullezitease de rotation de la MADA subi une
petite chute lorsqu€&«<0, car le MCC est toujours commandé en boucle rbevdigure
4.53b). La figure 4.53c montre les tensions rotggg)calculée par la commande pour avoir
Ps=0 etQ~=—500VAR. Les courants rotoriqués et |y sont illustrés par la figure 4.53d, ou
nous constatons un découplage parfait dans la codende ces courants. Le courgptest
maintenu nul, tandis que le courdgtaugmente jusqu’'a —11A@= —500VAR. Les courants
rotoriques dans le repeadc sont montrés a la figure 4.53e. La fréequenceagnplitude de
ces courants changent en fonction de la vitesska dADA et de la puissance réactive
injectée au réseau électrique. La figure 4.53f meolgs courants statoriques d’axdesy le
courantlys est maintenu nul et le courdgd prend une valeur de 2.6A. La figure 4.53g montre
le courant statorique dans la phasdéJn zoom sur la tension et le courant statorigieega
phasea est montré a la figure 4.53h, ou nous constatomesl€ courant et la tension sont en
quadrature ce qui correspond au fonctionnemena d&ADA a puissance active null£0)
et une puissance réactive injectée au résgaj.
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(a) (b)
(c) (d)
©) ()

@) (h)

Figure 4.53. Résultats expérimentaux de commande de la MADAliaspnce réactive non null®£0) : (a)
puissances active et réactive statoriques, (b¥sateotorique, (c) tensions rotoriques d'adeg, (d) courants
rotoriques d’axeslq, (e€) courants rotoriques des phaabs, (f) courants statoriques d’axesq, (g) courant
statoriqueizs et (h) zoom suv,s etiys aP=0 etQ<0.
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4.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressémad@lisation et a la commande d’'une
MADA dédiée a la conversion de I'énergie éolienne.

En premier lieu, la modélisation de la MADA dansrépére triphasé et dans le repére
diphasé a été présentée. Une méthode de synchiromisie la MADA avec le réseau
électrigue dite PLL conventionnelle a été égalendéneloppée avant de décrire le modéle de
la MADA avec orientation du flux statorique. Engyideux stratégies de commande de la
MADA ont été détaillées; la commande en couple lde MADA ou le couple
électromagnétique de référence est obtenu a plarta stratégie MPPT qui permet de fournir
la totalité de la puissance active produite pasliéhne au réseau électrique avec un facteur
de puissance unitaire et la commande découplépudssances active et réactive qui permet
une régulation de ces puissances fournis au réssglan des consignes bien définies par le
gestionnaire du réseau. Ces deux stratégies de aodeont été validées par des tests en
simulation.

En second lieu, nous avons traité le probleme dgriahronisation de la MADA au réseau
électrigue. En effet, dans le cas d’'un réseau dd#é ou contenant des harmoniques de
distorsion, la PLL conventionnelle manque de préniet de robustesse et la qualité de
I'énergie produite devient dégradée. Afin de surteonet inconvénient, nous avons proposeé
une PLL neuronale adaptative basée sur les résameurones ADALINE. Comparée a la
PLL conventionnelle, les résultats d’expérimentatde la nouvelle PLL neuronale sur un
réseau réel présentant des défauts ont montréffsmacié et sa robustesse.

En dernier lieu, une validation expérimentale dedmmande découplée des puissances
active et réactive de la MADA a été présentée. &bud, la procédure de démarrage et
d’accrochage de la MADA au réseau a été exposée.résultats mettant en évidence les
performances de la PLL neuronale ont été présenigsi bien que les performances de la
commande de la MADA a puissances active et réastateriques nulles. A la fin, deux tests
ont été effectués ; un test a puissance activergfae non nulle et un test a puissance réactive
statorique non nulle. Les différents résultats expeéntaux obtenus ont validé les théories et
les stratégies développées de la commande de laAVvtidiée a la conversion éolienne.
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Contribution et bilan de la these

OUS AVONS ETUDIE dans cette thése I'apport des napkes avancées de
lautomatique tels que les réseaux de neuronedices (RNAs) appliqués a
I'identification de la machine asynchrone, puisasacbmmande d’'un systeme de conversion

d’énergie éolienne basé sur une machine asynclardoeble alimentation (MADA).

Le premier chapitre avait pour objectif de présenteétat de I'art sur les RNAs appliqués
a l'identification et a la commande des systemesanyques complexes. Apres avoir donné
guelques généralités sur les RNAs, nous avons atbengrocessus d’apprentissage. Pour leur
large utilisation, nous avons détaillé 'algorithm@pprentissage par correction d’erreur et
l'algorithme d’apprentissage a rétropropagation giladient d’erreur. Ensuite, nous avons
discuté différents schémas d’identification et denmande neuronale. D’autres schémas de
commande a base d'apprentissage de régulateursrmmnnels ont été également présentés.
Vers la fin de ce chapitre, nous avons évoqué gesl@vantages des RNAs par rapport aux
techniques conventionnelles dans la commandedehkification des systémes dynamiques.

La suite de ce mémoire a été consacrée a I'apiplicde ces RNAs pour la résolution de
certains problemes, notamment dans l'identificatlarmodélisation et la commande de sys-
temes électriques.

En effet au deuxiéme chapitre, nous avons propneénouvelle stratégie d’identification
des parametres de la machine asynchrone en utilsmanéseaux de neurones ADAptive LI-
near NEuron (ADALINE). Cette identification a étéalisée en deux étapes; une étape
d’identification des parametres électriques de d&mne a I'arrét et une autre d’identification
des paramétres mécaniques de la machine commaffid&e@torique orienté.

La méthode d’identification développée a permis/diales quatre parametres électriques
en deux essais seulement, I'un est effectué awebdséquences (BFs) et l'autre est effectué
aux hautes fréquences (HFs). Aprés avoir détermeimdodéle de la machine asynchrane
l'arrét et a I'aide du diagramme de Bode, nous awarifié que ce modele pourrait étre ap-
proximé par deux sous—systemes de premier or¢lra gbt valide aux BFs et l'autre est va-
lide aux HFs. Cette décomposition a permis en eietontourner plusieurs difficultés liées a
'expérimentation. Nous avons identifié chaque seystéme en utilisant un réseau
ADALINE. La résistance et I'inductance statoriqued éte identifiees aux BFs, tandis que le
coefficient de dispersion et la constante de teropmique ont été identifiés aux HFs. Les
parametres électriques identifiés ont été testés aucces dans un fonctionnement a l'arrét
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puis dans un fonctionnement de commande en vigsda machine. Comparés aux para-
metres identifiés par la méthode classique, ceentifiés par la technique ADALINE ont été
plus précis.

Ensuite, nous avons étendu I'application de lartiegle ADALINE a l'identification des
paramétres mécaniques. Deux nouvelles méthodegntifidation en ligne du moment
d’inertie et du coefficient de frottement visqueant été proposeées. L'une exploite I'équation
dynamiqgue du systéeme mécanique et le couple ématnétique de la machine, l'autre ex-
ploite la réponse harmonique de la vitesse mécanigas techniques ont été faciles a implé-
menter et leur faisabilité a été vérifiee par eigrae. A la fin, nous avons testé I'exactitude
des parameétres identifiés par des démarragessioteda machine.

Le troisiéme chapitre a été dédié a I'étude et imedsionnement d’'un émulateur de la
turbine éolienne basé sur un moteur a courantrmoriliCC). Au début, nous avons élaboré
une nouvelle méthode de modélisation de la caistitgre de puissance d’une turbine éo-
lienne a partir de mesures expérimentales. Cettkadé, basée essentiellement sur un réseau
multi—layer perceptrofMLP) a une couche cachée, nous a permis d’obtenmodeéle précis
de la caractéristique de puissance. Nous avongmigpar la suite deux méthodes de com-
mande de la turbine fonctionnant a vitesse varigblenettant d’extraire le maximum de la
puissance disponible dans le vent. La comparaisoned méthodes a montré que la com-
mandemaximum power point trackingPPT) avec asservissement de la vitesse deantati
est plus robuste et performante par rapport a tantande MPPT sans asservissement de la
vitesse de rotation. Nous avons proposé égalenmegstimateur de la vitesse du vent basé sur
un MLP. Cet estimateur neuronal nous a permis densituer la vitesse du vent avec préci-
sion. Vers la fin de ce chapitre, le couple méaamide la turbine a été émulé au moyen d’un
MCC commandé en couple. Les résultats de simukaitmbenus par I'émulateur ont montré
son efficacité et son aptitude a reproduire fid&detie comportement de la turbine sur I'arbre
du générateur.

Enfin, nous nous sommes intéressés dans le detmpitre a la modélisation et a la com-
mande d’'une MADA dédiée a la conversion de I'érer@lienne. Apres avoir présenté la
modélisation de la MADA, nous avons synthétisé mmé¢hode conventionnelle de synchroni-
sation de la MADA avec le réseau électrigpdase-locked loogPLL) conventionnelle).
Nous avons détaillé par la suite deux stratégiesodemande de la MADA; la commande en
couple et la commande découplée des puissances attréactive. Ces deux stratégies de
commande ont été validées par des tests en sionul&nsuite, nous avons traité le probléme
de la synchronisation de la MADA au réseau éleg&iqu nous avons proposé une nouvelle
PLL neuronale adaptative basée sur les réseauxedeomes ADALINE. Les résultats
d’expérimentation de la nouvelle PLL neuronale wsuréseau réel présentant des défauts ont
montré son efficacité et sa robustesse par ragptatPLL conventionnelle. A la fin de ce
chapitre, une validation expérimentale de la conturatécouplée des puissances active et
réactive de la MADA a été présentée. Dans cetteeparous avons défini une procédure de
démarrage et d’accrochage de la MADA au réseaurdsgtats mettant en évidence les per-
formances de la PLL neuronale ont été présent&s guie les performances de la commande
de la MADA a puissances active et réactive stat@sgnulles. Deux tests ont été effectués ;
un test a puissance active statorique non nulle etutre a puissance réactive statorique non
nulle. Les différents résultats expérimentaux oleont validé avec succes les théories et les
stratégies développées de la commande de la MAD#® da systéme de conversion de
I'énergie éolienne.
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Perspectives

LA LUMIERE des observations et des résultats pri&sedans cette thése, des perspec-
tives intéressantes pouvant contribuer a I'améiimnadu fonctionnement de notre dis-

positif expérimental Emulateur—-MADA—Convertissesmt envisageables. Parmi ces pers-
pectives, nous pouvons citer :

Du point de vue expérimental, un hacheur sérieesiours de réalisation. Il permettra de
compléter la commande en couple du MCC dans ledbuvalider expérimentalement
I'émulateur de la turbine éolienne développé&Caapitre 3.

Le systeme de batteries utilisé pour alimenter davertisseur coté machine (CCM)
(Chapitre 4) peut étre remplacé par un convertisseur a IGBRhVertisseur coté réseau)
commandé et connecté au réseau électrique d’'uretoétié au CCM de l'autre coté. En
régime hyper—synchrone, ce convertisseur permagtranvoyer de la puissance au réseau
électrique en plus de celle fournie par le stawladVIADA.

Sur ce plan, deux théses sont en cours de réafisati sein de notre laboratoire L2CSP
qui visent a compléter et a perfectionner notreclthessais.

Du point de vue de la commande, d’autres technidtetelligence atrtificielle telles que
les réseaux neuro-flous peuvent étre testées poumander le systéme éolien.

La commande de la MADA dans un systeme de convem@l'énergie éolienne sans
capteur de vitesse mécanique est un vrai défi tndlst reste un sujet ouvert pour opti-
miser le systeme. Dans cette direction, les RNAw@at Etre appliqués a I'estimation de
la vitesse et a la détection de la position durrdéola MADA.
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Plateforme expérimentale

La figure 1 montre la disposition des élémentsadgldteforme expérimentale utilisée dans
le Chapitre 4 pour la validation de la commande découplée dessaunces active et réactive
statoriques de la MADA.

La figure 2 montre quelques photos des élémentetie plateforme.
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1. Réseau électrique triphasé d’alimentation (50HH/220V) de la MADA et tension
continue d’alimentation du moteur a courant continu

2 Capteurs des courants statoriques de la MADA (by&5P).

3 Capteurs des tensions statoriques de la MADA (Lig5P).

4, MADA d’une puissance de 3kW.

5. Systeme de batteries (120V).

6 Capteur de la tension du bus continu du convettissaté MADA (type LV25P).

7 Convertisseur coté MADA.

8 Capteurs des courants rotoriques de la MADA (typ&dP).

9 Moteur a courant continu d’une puissance de 3kW.

10.  Excitatrice du moteur a courant continu.

11. Capteur de la vitesse mécanique de la MADA.

12. PC+dSPACE DS1104+ControlDesk+MATLAB-Simulink.

Figure 1. Disposition des éléments de la plateforme expériate utilisée lors de la validation de la
commande découplée des puissances active et gatdtoriques de la MADA.
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Mesures des courants
= statoriques

Source de tension continue
(B - \

Source de tension triphasee

Meshres des tensions

statofigues

Mestire de la tension @

Sortie des batteries |« 4 du bus continu
(Bus continu)

Sortie du Convertisseur
coté MADA

Mesures des corants
rotoriques

Figure 2. Photos des éléments de la plateforme expérimentale
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Excitation de la machine a
courant continu

Capteur de vitesse meaaque
- deNa,MADA

Figure 2. (Suite)
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Une nouvelle stratégie d'identification des paraegde la
machine asynchrone, utilisant les réseaux de nearartifi-
ciels (RNAs) de type ADALINE (adaptive linear nenjpa

neural strategies for the identification and thatoal of an
induction machine (IM) and their application in wienergy
conversion system.

A new method for identifying the IM parameters gsadap-
tive linear neuron (ADALINE) was developed. A metho
for the IM electric parameters identification aarsdstill is

été développée. Une méthode d'identification desa-pa proposed. Thereafter, two methods to identify thie rhe-

meétres électriques de la machine a l'arrét baséedsux
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Ensuite, une étude d’'un émulateur d'une turbinéeéok a
base d'un moteur a courant continu a été présekige.
nouvelle méthode de modélisation de la caractgustide
puissance de la turbine a base de RNA a été prephke
estimateur neuronal de la vitesse du vent a étsi dése-
loppé. Les résultats de simulation de I'émulatentrmontré
son efficacité et son exactitude a reproduire lapartement

parameters are validated by experimental tests.
Thereafter, a study of a wind turbine emulator vedso
presented. A hew method based on ANNs (artificelral
networks) for modeling the wind turbine power cludeais-
tic is proposed. Two methods to control the winditee in
order to extract the maximum power from the wine pre-
sented and a neural estimator of the wind veloitalso
developed. The obtained simulation results of tieetbped
wind turbine emulator showed its effectiveness arcliracy
to reproduce the turbine behavior in the generstiaft.
Finally, two control strategies of the doubly fetuction

de la turbine sur I'arbre du générateur. machine (DFIM) for wind energy conversion were pre-
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conventionnelle, les résultats d’expérimentation montré power decoupled control of the DFIM using the pregmb

la supériorité de la nouvelle PLL neuronale. Unkdation

adaptive neural PLL was presented. The obtainedltses
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