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CONTRIBUTION A LA COMMANDE SANS
CAPTEUR DE VITESSE DES MACHINES
ASYNCHRONES.

Mots clés :

Machine asynchrone

Commande sans capteur de vitesse
Commande vectorielle

Estimateurs, Observateurs.

Réseaux de neurones artificiels.
Résumeé :

La machine asynchrone peut accéder aux applicadionitesse variable et surpasse les
performances de la machine a courant continu gragecommandes performantes utilisées

par les variateurs modernes.

Cependant, les performances et le rendement deathine peuvent étre dégradés en
fonction des paramétres électriques de la mactdoé, peuvent varier sous l'effet de
phénomenes tels que I'échauffement du stator ebtdw, la saturation magnétique ou encore
I'effet particuliere. Par ailleurs, on s’intéresse, plus en plus, a la commande de la machine

sans capteurs mécaniques, car ces derniers, era&oéiteux et fragiles.

Dans ce contexte, cette thése traite, principalemkn structure de commande
vectorielle de la machine asynchrone en omettanapgeur mécanique de vitesse. Plusieurs
techniques sont simulées et implantées en I'ocooeréestimation (les estimateurs de vitesse
du rotor, basés sur le flux rotorique, la forcectlamagnétique et I8&ystemeAdaptatif a
Modele deRéférencg MRAS), I'observations (I'un c’est observateur de Luemieerdu flux
du moteur asynchrone avec adaptation de la vietsBautre, le filtre de Kalman étendu), et
les techniques connexionnistes (les techniquesoneles pour estimer la vitesse du rotor,
'une basée sur le flux rotorique, et l'autre sardifférence de phase entre la tension et le
courant statorique).



CONTRIBUTION TO SPEED SENSORLESS
CONTROL OF ASYNCHRONOUS MACHINE

Keywords: Asynchronous Machine

Speed sensorless control
Vector control
Estimators, Observers

Avrtificial neural networks.

Abstract :
The asynchronous machine can access variable gm#itations and surpass the

performance of the DC machine grace to the perfograontrols used by modern drives.

However, the performance and efficiency of the maeltan be degraded depending
on the electrical parameters of the machine, whkexh vary under the effect of phenomena
such as heating of the stator and the rotor, mageaturation or special effect. In addition,
there is increasing interest in control machineubing a mechanical sensorless, because the

latter, in general, expensive and fragile.

In this context, this thesis mainly deals with weatontrol structure of asynchronous
machine by omitting the mechanical speed sensorer8etechniques are simulated and
implemented in this case: the estimation (the repmed estimators, based on the rotor flux,
electromagnetic force and the Model Reference Ada@ystem (MRAS), the observations
(the first is Luenberger flux observer of asynclmaes motor with speed adaptation, and the
second one is extended Kalman filter), and conoeisti techniques (neural techniques for
estimating rotor speed, the first one based onr ritwe, and the other based on the phase

difference between stator voltage and current).



NOTATIONS ET SYMBOLES ©

MAS
f.e.m
RNA
FOC

DTC

Rs (RR)
Tr= Lr/Rr

os; fs

OR

Cr; Cwr
Te

Machine asynchrone
Force électromotrice
Réseaux de neurones artificiel
Commande vectorielle par orientation du flux
de I'anglais Field Oriented Contrdl
Commande directe du couple
de I'anglais Direct Torque Contrdl
Indices du stator, du rotor et de magnétisation
Indices du repére fixe du stator
Indices du repére synchrone (lié au champ taiyna

Grandeur complexeX(= X, 4 + X 5,)

X =V (tension) oui (courant) oud (flux)
Complexe imaginaire tel C]L(¢2 = —1)

Signe pour valeur estimée

Signe pour valeur de référence

Résistance du stator (du rotor)

Constante de temps rotorique

Inductance mutuelle stator-rotor

Coefficient de dispersion

Vitesse du rotor

Pulsation mécanique

Pulsation et fréquence du stator

Pulsation du glissement (des courants rotoriques
Nombre de paire de pdles

Couple de charge ; couple de charge nominale

Période d’échantillonnage



Sommaire

Chapitre (; Introduction Générale

1. GENERALITES ... e e e e e e e e e e 1
2. OBJECTTIF DU PROJET ......oiiiiiiiiiiiiiiiiiiii ettt 2.
3. STRUCTURE DE LATHESE ...t 2
4. REFERENCES BIBLIOGRAPHIQUES .......oooiiiiiiiiiiiiiii e 3

Chapitre 1: Differents aspects de commande sans capteur de vitesse
de [a machine asynchrone

1.1 INTRODUCTION ... .ottt e et e e e e et e e e e e e ab e e e e eessa s aaneas 5
1.2  HISTORIQUE DES COMMANDES DU MOTEUR ASYNCHRONE.........cccc.eu..... 6
1.2.1 Commande scalaire (Loi V/T) ... 7
1.2.2 Commande vectorielle par orientation du flux (FOC) ..............cccoociiiirvinnnnnn. 7
1.2.3  Controle direct du couple (DTC) .....ccoovviiiiiieiiiiiiiee e 8
1.2.4 Commande non linéaire (CNL) ........ccouuiiiiiiiiiiiii e e 8
1.2.5 Commande par mode glissant (CMG)............ccccciiiiiiiiiiiiiiieee e, 9
1.3 PROBLEMATIQUE DES LOIS DE COMMANDE : CAPTEUR DE VITESSE...... 9
1.3.1 Etude de la sensibilité d'un asservissement ............cccceeeeeiiiieiiieeiiiiiieeeeiiiieeeee, 10
1.3.2  Suppression du capteur de VItESSE .........cueeiiiiiiiieiiiiiie e 11
1.4 TECHNIQUES D'ESTIMATION INDIRECTES DE VITESSE ................cceeeen. 11
1.4.1 Relation d'autopilotage .........ccccuviiiiiiiiiiii 12
1.4.2  Systeme adaptatif avec modele de référence MRAS. .............ccooviviieeeeniinnne, 13
1.4.3.1 Observateurs deterministes ..............ovvviiiiiiiiiiiiieieeeceeeeeeeeeeee e 14
1.4.3.1 Filtre de Kalman ...........ccccuiiiiiiiiiiiii e 14
1.5 TECHNIQUES D'ESTIMATION DIRECTES DE VITESSE........cccccoceieiiiiiieeeee. 16
1.5.1 Méthode d'harmonique d'encoches...............ccccooiiiiiiiiiiiiiieeeeee e 16
1.5.2 Méthode d'injection des SIZNAUX .........ccccuiiiiiiiiieiiiie e 16
3 BT 610 )0\ (03 51 813 1 (0 )\ PR 17

1.7  REFERENCES BIBLIOGRAPHIQUES.........coooiiiiiiiiiiiireeeeee e 17



(apte . el oo s commte o o o

2.1  INTRODUCTION......ccutiiiiieeiiiitiiiee e et e e e st e e e e e e s snnbaeeeeeeeaanneeeeeanan 24
2.2  MODELISATION COMPLEXE DU MOTEUR A INDUCTION .......ccccccvvvvreeeennnn. 24
2.2.1 Etablissement d’'un modele vectoriel ramensétator dans le référentiel lie au stator
.................................................................................................................................... 24
2.2.2 Modele complexe dans un référentiel touradatvitesse du champ statorique ....... 26
2.2.3 EXPression dU COUPIE.......uuuuuieeeeeee et 27
2.2.4 EQUALIONS dE CIAK ......uiiieiii oo ettt e e e e e e e e e e e ee e e e e e eeeeeeeeennnnne 27
2.2.5 EQUALIONS A€ PAIK ...uuveeiiiie e et e e e e e e e e e e e e e ee e e e e e e araa———— 28
2.2.6 Equations dynamiques et parametre du MOLEUL............cevvvvvvieriiiieieeeeeeeeeenn. 29
2.3 COMMANDE VECTORIELLE DE LA MACHINE ASYNCHRONE .................... 30
2.3.1 Principe de la commande VecCtorielle. ... 30
2.3.2 Contrainte du découplage entre les axeg|d.t......cccccevveeeeeeiiriiiveeeiiiieemeeee 33
2.3.3 Estimateurs pour la commande (CV-OFR) o ceeeeeeiiiiiieiiiiiiiiiiiieeee e eeeeenn 34
2.3.4 Le ProCeSSUS ElECHITQUE .......iii i ettt e et e e e e e e e e e e esese e eeeeeaeaeens 34
2.3.5 Schéma globale de la COMMANAE....... .o cerrrrieeiiiiiiiiieeeeee e 36
2.4 ESULTATS DE SIMULATION ET EXPERIMENTAUX ........ccciiiiiieeiiiiiiieeeeeene 37
2.5 PROBLIMATIQUE DE LA COMMANDE SANS CAPTEUR........ccccccevviiiiniiinnnn, 43
2.0 CONCLUSION. ... ..ottt e e et e e e e e e e s seeeat e ereeeaaaaaeaaaeaasaaaaannsnsnnsreenaeeas 44
2.7 REFERENCES BIBLIOGRAPHIQUES .........oooiiiiiiiiiiiee e 44

Chis s ot sk ot e

3.1 INTRODUCTTION ... ..uuiiiti e e et e et e et e e et e e et e e et e e srnnnns 46
3.2 MODELE D’'UN MOTEUR A INDUCTION ....ccccoeiiiiiiiiiiieeeeeecceee e 46
3.3 ESTIMATION DE LA VITESSE DU MOTEUR A INDUCTION ..........ceveeerennnnnees 47
3.3.1  Estimateur de la vitesse basé sur le flux rotorique ..........cccccvvvveeeeeeeeeinnnnnnnn. 47
3.3.2 Estimateur de la vitesse basé sur la force électromagnétique....................... 48
3.4 ESTIMATION DE LA VITESSE BASEE SURMRAS........coooiiiiiee e, 49
3.4.1 MRAS basé sur 'estimation de flux rotorique.............ccccceeeviviiiiireeeiiiiiinen. 0.5
3.5 COMMANDE VECTORIELLE SANS CAPTEUR DE VITESSE. ..........cc..ocoonnn. 53

3.6 RESULTATS EXPERIMENTAUX .....coootiiiiiiiiiieieeeeeeeeeeeeee e 53



3.7  CONCLUSION. ... .ottt ettt e e e e e r e e e ettt e e e eaeeeaee e e e s snnnnees 62
3.8 REFERENCES BIBLIOGRAPHIQUES. ... 62

Chopive 4 e sl 6 Ve o o et

4.1 INTRODUCTION.....coitiiiiiiiiiiiiiiieeee e 65

4.2 OBSERVATION DU FLUX ET ADAPTATION DE LA VITESSE...........ccovvvunnnn.n. 65
4.2.1  Observateur de Luenberger ............cccooiiiiiiiiii e 65
4.2.2  Principe de I'obServateur...........cccuuvviiiiiiiiiiiiiie e 66
4.2.3 Observateur du flux du moteur asynchrone................cccccceeeiiiiiiiiee e, 67
4.2.4 Observateur du flux avec adaptation de la vitesse...........c..cceecvvvieeeeeiiiiiinnnn. 68
4.2.5 Choix du gain de l'observateur ................ccooooiiiiiiiiiiiiee e 70

4.3 COMMANDE SANS CAPTEUR DE VITESSE ..., 71

4.4 RESULTATS EXPERIMENTAUX ......cootitiiiiiiiiiiiiine et eerreai e 72

4.5 FILTRE DE KALMAN ETENDU ......ooiiiiiiii et 76
4.5.1  Principe du filtre de Kalman ..............cccccooiiiiiiiiii e 77
4.5.2  Discrétisation du MOAEle.........cooeuvveiiiiiiie e 78
4.5.3 Algorithme de Kalman ............cccooiiiiiiiiiii e 79

4.6 OBSERVATEUR STOCHASTIQUE DU FLUX ET DE LA VITESSE.................... 80
4.6.1  Modele du moteur pour le filtre de Kalman étendu ......................ooooeinns 80
4.6.2  Discrétisation du modele du moteur asynchrone............c.ccoooceiiiiiiiiiinnnn 81
4.6.3  Algorithme du filtre de Kalman étendu.............ccevvveviiiieiiiii, 83

4.7 COMMANDE SANS CAPTEUR DE VITESSE ..., 86
4.7.1  Schéma synoptique de la commande..................cccvriiiiiiiiiiiiiice e, 86
4.7.2  Résultats EXpErimentatX ............ccooiiiiiiiiiiiiiiiiiiiee e eeeeerrree e e e e e 87

4.8  CONCLUSION ... ..ottt e e e e e e e e e e e e e e e et e e e e e e es s 93

Chapitre 5 : Estimation de la vitesse du moteur asynchrone

par réseaux de neurones artificiels
5.1  INTRODUCTION... ..ottt ree e e e e e e e e e e e e e e et e e e aaees 96
5.2  DEFENTIONS ...ttt e et e e e e e e e e e e e s s 97

5.2.1 Le neurone biologique et artificiel ............cccccooiiiiiiiiii 97



5.2.2 Le neurone artificiel (formel) ..........coovviiiiiiiiiiiiiiee e 97

5.2.4 Variables desCriPtiVES .........ccccciiiiiiiiiiiiiiiiece e 98
5.2.5 Apprentissage des réseaux de NEUTONES. ...........ccceeeeeeeeiiiiiiinrirrirrrreeeeeeeeesns 99
5.2.6  L’algorithme de la rétropropagation [7-13] :.......ccccoeeiiiiiiiiiiiiee i 99
5.3 ESTIMATION DE LA VITESSE PAR RNA BASE SUR LE FLUX ROTORIQUE 100
5.3.1  Modele U IéSEaU...........cooeieiiiiiiec e 100
5.3.2 Le mécanisme d’adaptation .............ccccuviriieiiiiiiiiiiic e 101
5.3.3 Modeéle neuronal ameéliore ..............cooeeiiiiiiiiiiiiiiie e 102
5.4 COMMANDES SANS CAPTEUR.......cccoiii e 104
5.4.2 Résultats EXpErimentaux ............ccocciiiiiiiiiiiiiiiii e e 104
5.5 ESTIMATION DE LA VITESSE PAR RNA BASE SUR LE DEPHASAGE........ 108
ST 78 S = 1 0 1 | oY U PO PRPRRN 108
5.5.1.1 Schéma équivalent en régime permanent du moteur asynchrone ......... 109
5.5.1.2 Description du réseau de neurones utilisé ...............ccccovvvieeeiiiiiiinneennn, 112
5.6 COMMANDES SANS CAPTEUR DE VITESSE.......ccccoiiiiiiiiiieeeiie e 115
5.6.1  Schémas synoptique de la commande sans capteur...........cccccceeeeeeeeennnnnnnn. 116
5.6.2  Résultats EXperimentauX .........cccooiuiriiiiiiiiiiiiii et 117
5.7  CONCLUSION .. ..ottt rrre s e e et e e e e e et e e e e e etasn e e e eeeesnnnnas 121
5.8 REFERENCES BIBLIOGRAPHIQUES..........ccoooiiiii e 121

(Conclusion Générale

CONCLUSION GENERALE ...ttt et e e e e eeeeasanneees 123
ANINEXE (A) .ot e e e et e ettt e e e e e e e e e e ettt e aaae e e e ee ettt e tbrnn e as 125
ANNEXE (B) evtiiiiiei ettt ettt e e e et et e et e ee e e e e et et e a bt as 126

Y 01 LS N () U 128



[nfroduction Générgle



Introduction Générale Chapitre O

1. GENERALITES

Comparés aux moteurs a courant continu et aux mst@synchrones, les moteurs
asynchrones sont de plus en plus utilisés dansoledende I'industrie pour les différentes
applications modernes telles quell&.V, la robotique et le véhicule électrique, ausssdat
a I'étude pour remplacer les actionneurs hydraebqet pneumatiques dans différentes
applications telles I'aérospatiale, les portes ddrop etc... . Cela est d0 a plusieurs facteurs

tels que : colt de fabrication bas, robustessalgitite.

L’absence de découplage naturel entre I'inductélimeluit, donne au moteur asynchrone
un modele dynamique non linéaire qui est a 'oppieséa simplicité de sa structure et de ce
fait sa commande pose un probléme théorique pswutmaticiens. Aussi ce qui complique
ce modele, c’est que les parametres du moteur lagyme sont connus approximativement et
peuvent varier dans le temps (exemple avec la textysé). A cela s’ajoutent les incertitudes
de modélisation, les bruits de mesures ainsi quipdeturbations générées par un onduleur [1-
5].

La communauté des automaticiens a donné un esgcgble a la commande du moteur
asynchrone déja établie par les électrotechnicidms. fait d'apporter une preuve
mathématique de la stabilité globale d’'un algorightle commande vient en complémentarité
de I'aspect pratique de la commande.

La commande des moteurs électriques se composeatgmeént de trois parties distinctes :
I'électronique de puissance, les capteurs et lérgl@ur. L'électronique de puissance fournit
les forces actives et /ou correctives. Les captéuatuent le fonctionnement réel du systéme
et transmettent les informations au contréleurd®mier génere les grandeurs nécessaires a la
commande de [I'électronique de puissance compte desuréférences de commande, des

informations délivrées par les capteurs et desgiakgorithmes utilisés.

Dans le but de réduire le colt de la commande dzum@synchrone notamment pour les
moteurs ou le capteur de vitesse colte plus cherlgumoteur lui-méme, il serait plus
commode d'éliminer ce capteur de vitesse. De de da procede a estimer la vitesse de

rotation par des estimateurs ou des observateurs.

Plusieurs travaux de recherches concernant la coohensans capteur de vitesse du moteur
asynchrone ont été récemment proposés. Ces reekanthsent différentes techniques pour

estimer la vitesse du moteur, telles que: lesesyss adaptatifs & modele de référence
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(MRAS), les observateurs, filtres d#&lman, réseaux de neurones artificiélRNA), etc... .
Ces approches et autres ont rendu possible leGtemte la vitesse de la machine asynchrone

avec des valeurs estimées [6-11].

Plusieurs approches d’estimation de la vitesseetintiéveloppées dans la littérature, afin
d’éliminer le capteur de vitesse sans détérioepkrformances dynamiques et statiques des

systemes d’entrainement.

2. OBJECTIF DU PROJET

Les capteurs mécaniques de vitesse sont en g&odéitalix, fragiles et affectent la fiabilité
méme de la commande. Pour réduire le colt de lan@de du moteur asynchrone, il serait
plus commode d’éliminer ce capteur de vitesse. ®fait, on procéde a estimer la vitesse de
rotation par des estimateurs ou des observateurs.

Ces points ont retenu notre attention et nous emhs de nous introduire dans ce domaine de
recherche trés vaste et de contribuer par des &lggsdes a la résolution de ces problemes.
Dans ce cadre, notre contribution est de déveldppeymmande sans capteur de vitesse.

Plusieurs techniques sont a faire en l'occurrenestimation, I'observation et les
techniques connexionnistes. Un nouvel estimateuromal de vitesse basé sur le déphasage
(la différence de phase entre la tension et leardwstatorique), et la fréquence de commande
a été proposé afin d'améliorer les performancda demmande vectorielle sans capteur de la
machine asynchrone. Les résultats expérimentauxditérents profils de vitesse ont montré
que I'estimateur neuronal estime avec précisiovittsse méme dans les régions proche de
zéro. Ce travail a été publié dans le prestigieaxral " Revue roumaine des sciences

techniques "

3. STRUCTURE DE LA THESE

La présente these s'articule autour de cing clespitr

Dans le premier chapitre, on présentera les difféee méthodes de commande de la
machine asynchrone et puis sera présenté un espodés grands aspects de la commande
sans capteur de vitesse de la machine asynchrone.

Dans le deuxieme chapitre, on présentera la comenaactorielle par orientation du flux
rotorique du moteur asynchrone alimenté en tengionsein de ce chapitre, la modélisation

du moteur asynchrone et de I'onduleur triphasé gersentée.
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Dans le troisieme chapitre, on fera I'étude de iplus estimateurs de vitesse du rotor,
basés sur le flux rotorique, la force électromaignét et le systeme adaptatif a modele de
référence(MRAS), puis on introduira chaque estimateur de vitessesda commande

vectorielle

On présentera au quatrieme chapitre, deux techmigjobservation de la vitesse, I'un c’est
I'observateur de Luenberger du flux du moteur akymme avec adaptation de la vitesse
(Méthode de Kubotg, et l'autre, le filtre de Kalman étendobservateur stochastiqug

puis on introduira chaque Observateur dans la cardemaectorielle.

Le cinquieme chapitre sera dédié a la commande sapteur de vitesse du moteur
asynchrone. Deux techniques neuronales pour esfengitesse, 'une basée sur le flux
rotorique, et I'autre sur la différence de phastieela tension et le courant statorique seront
étudiées.

Enfin, quelgues remarques seront données dansitdusion générale.
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1.1 INTRODUCTION

L'évolution des systemes industriels vers des pmce automatisés, impose de plus en
plus l'intégration des moteurs électriques danenwironnement électronique de régulation et
de commande. Dans cette optique, le moteur a cogmariinu, dont le modele électrique
laisse présager des lois de commandes simplesp®cane large part du marché des
actionneurs électriques. Cependant les faiblessastigelles de cette machine, liées a la
présence d'un collecteur mécanique, ont orientéelgserches vers I'utilisation de moteurs a
courant alternatif, spécialement asynchrone, mooigdeux et plus robustes. Ces moteurs,
associés a des commandes modernes, réalisentlaotere des performances dynamiques
comparables, voire supérieures a celles de la machicourant continu. Il demeure que les
algorithmes de commande qui découlent des modelds hachine asynchrone restent assez
laborieux avec un degré de complexité relatif.

La machine asynchrone associée a des convertissitigues, est a I'heure actuelle, la
plus utilisée dans les applications industriellestésse variable, ou de hautes performances
en couple sont requises [1]. L'omniprésence de eeéichine dans les entrainements régulés
est due essentiellement a I'évolution technologicpresidérable, notamment en matiere des
composants de I'électronique de puissances pemnnd#aconstruction des convertisseurs
statiques & commutation rapide, de puissance élev@ssurant une maniabilité accrue de
I'alimentation des machines en ondes réglablesrmiitades et en fréquences. En paralléle,
I'apparition des processeurs numériques de sigaauplus en plus performants a rendu
possible l'implémentation a moindres codts, desde commande sophistiquées telles que la
commande vectorielle par orientation du flux, lemmmandes de linéarisation entrées/sorties,
le contrble direct du couple, etc. En outre, casxdechnologies allant de paire, permettent
aujourd’hui de contréler les alimentations des nmsshavec un degré de précision notable.
Cela a permis de retrouver, avec la machine asgnehta souplesse de controle et la qualité
de la conversion électromécanique, naturellememtnoles jusqu'alors avec la machine a
courant continu. Néanmoins les commandes élabpaesa MAS, dans la plus part des cas,
nécessitent la mesure de la vitesse entre autms, @ffectuer les transformations de
coordonnées.

Physiquement, cette mesure est réalisée au moyeaptieur mécanique de vitesse monté
en bout d'arbre du rotor, qui, malheureusementyibole a augmenter la complexité et le colt

de linstallation (cablage supplémentaire et maemee). Le fonctionnement sans capteur
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mécanique est devenu des lors un sujet de prédamumpaajeur et I'un des principaux centres
d'intérét des chercheurs contemporains, parmi é&s, on trouve les travaux de Bose [1,2],
Holtz [3-9], Kubota [10-13], Schauder [14], Tajirfisb-16], Bodson [17], et Benbrahim [18].
Dans ce chapitre, il sera question de mettre ergagdes principales techniques liées a la
variation de vitesse de la machine asynchrone sapseur mécanique. Il est fréquent
d'omettre le terme "mécanique” et on parle alorvatéation de vitesse "sans capteur”" ou
encore "sensorless en anglais". Dans un premiepderes différentes méthodes de
commande de la machine asynchrone seront exposgégsrbent, et dans un second temps,
les différentes approches d'estimation de la \atepsesentées dans la littérature, pour une

commande sans capteur seront a leur tour exhannitecitées.

1.2 HISTORIQUE DES COMMANDES DU MOTEUR
ASYNCHRONE

Le moteur asynchrone a un intérét majeur par rdpfaox autres types de moteur par ses
qualités de robustesse, le faible colt de fabdoatit d'entretien. Pour que l'intérét principal
du moteur asynchrone reste une force et qu'il stiisable dans des régimes de
fonctionnement trés variés, il doit étre commandé pn processus externe qui permet
d'ajuster au mieux la tension d'alimentation deigrara répondre aux variations de consigne
de vitesse et de couple de charge.

Sur le plan spécifique des algorithmes de commatelda machine asynchrone, la
communauté associée des électrotechniciens et desnaticiens a donné un essor
appréciable et un succes avéré aux commandeswilane asynchrone, a savoir:

 Commande scalaire.

* Commande vectorielle par orientation du flux.

* Controle direct du couple, DTC.

e Commande non linéaire par linéarisation entrédesort

e Commande par mode glissant.

En outre, les techniques de l'intelligence artfie, exceptionnellement la logique floue,
peuvent étre, s'il y'a lieu, introduites dans lesmmandes précités dans le but d'apporter un
certain degré de perfectionnement exigé par legexsakes charges en regard du degré de

complexité qui peut étre engendré sur le systeme.
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1.2.1 Commande scalaire (Loi V/f)

Cette premiére méthode de commande, la plus argiefguipe un grand nombre de
variateurs a dynamique relativement lente et ness#ant pas de fonctionnement a trés basse
vitesse avec fort couple par exemple le ventilateucompresseur, le climatiseur et la pompe
ou des performances dynamiques trés élevés [19ohtble du couple et de la vitesse de la
machine asynchrone nécessite le contréle de semfagnétique réalisé selon deux méthodes
dites directes et indirectes. Les premiéres dériagpartir de sa mesure physique ou de son
estimation. Les secondes sont réalisées sur lachassaintien du rapport tension-fréquence
€gal a une constante, souvent appelées le¥Ibist qui sous entendent généralement toutes
les commandes scalaires (Volt/Hertz en anglais).

Le principe de cette commande est fondé sur la hisatién en régime permanent du
moteur asynchrone. En cherchant a maximiser lesctgg de coupleOmax), le flux doit étre
maintenu dans une large plage égale a sa valeumalemcorrespondant au maintien du
rapportV/f = constante De part son fondement, cette technique est dendams les phases
transitoires aux variations paramétrigues a sdaoisistance statorique [20-23]

1.2.2 Commande vectorielle par orientation du flux (FOC)

L'objectif de la commande vectorielle dite par otaion du flux, est d'obtenir de la
machine asynchrone des performances comparabkdeatine machine a courant continu a
excitation indépendante ou le découplage entrieixeet le couple existe naturellement. Cette
approche est largement répandue chez les fabrickntgariateurs de vitesse depuis son
introduction par Blaschke en 1972 [21]. Elle dordes performances bien meilleures en
régime dynamique, et a permis a la commande dealzhime asynchrone de connaitre une
véritable révolution, car jusque-la on n'utilisgite la commande scalaire [22]. Désormais,
cette commande constitue aujourd'hui la référemdeetselle et industrielle en matiere de
contrdle du couple électromagnétique des machiresi@nt alternatif [19]

De nombreuses études ont été menées autour debestede travail pour obtenir les
structures de commande vectorielle [23-26]. || exides méthodes vectorielles directes et
indirectes selon la détermination de I'angle detjposdu flux, ou angle d'orientation. Si cet
angle est donné directement a partir des compasaipbasées du flux, ces méthodes sont
dites directes, sinon elles sont indirectes etglaren question devrait étre calculé par
I'intégrale de la pulsation du stator déduite dipde la combinaison linéaire de la pulsation

de glissement et la vitesse du rotor. On retienidrac que les méthodes directes nécessitent
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un capteur de flux ou son estimation; alors queariéthodes indirectes nécessitent un capteur

de vitesse ou son estimation.

1.2.3 Controle direct du couple (DTC)

La structure de contrble direct du couple (DTC) encore sous la terminologie DSC
(Direct Self Control) de la machine asynchrone & iétroduite par Depenbrock [27] et
Takahashi [28] pour concurrencer les méthodesiglass. Par la suite de nombreux travaux
ont été menés sur ce theme [29-30] et ont permigdé&elopper plus précisément la
connaissance de cette commande, notons aussiagpeolthe DTC est traitée en détail dans
la référence [19]. A l'opposé de la commande vesiter cette approche ne reproduit pas le
comportement électromécanique de la machine a mboatinu [1], mais elle a pour but
d'exploiter les performances du flux et du couplailisant une alimentation par modulation
de largeur d'impulsion MLI qui consiste a chercl&etput instant, la combinaison optimale
des interrupteurs de I'onduleur de tension.

Les principaux avantages de la DTC sont la dynaenrqpide de la réponse en couple, la
robustesse contre les variations paramétriques 'aftseince des transformations de
coordonnées [31]. Dans les travaux de thése doang [80], une étude comparative entre le
contréle vectoriel FOC et le contrdle direct dugeuDTC fut menée et il ressort qu'il y'a une
certaine difficulté dans la commande du coupleweflak a trés basse vitesse car présentant
des ondulations élevées du courant et du coupitesi Ain certain nombre de stratégies ont été

proposées pour pallier ce probléme et qui donnentd divers degrés de complexité.

1.2.4 Commande non linéaire (CNL)

La technique de linéarisation par retour d'étaearéroduite depuis les années 80 et elle a
été utilisée pour la commande des systémes noairgse Le but de cette approche est de
transformer le systeme, multi entrées non linéairein systéme linéaire en utilisant un retour
d'état linéarisant avec découplage entrée-sortimgttant |'application de la méthode des
systémes linéaires.

La linéarisation entrée-sortie par retour d'étaad®rigine de nombreux travaux. On peut
citer le travail de Marino et de ces colléegues [@di] ont proposé une commande non linéaire
détaillée, pour la linéarisation du comportemen$ E/un moteur asynchrone avec une
adaptation du découplage d'entrée-sortie. L'agmitandustrielle de la théorie du contrdle
non-linéaire du moteur asynchrone est devenue ljesgiace a l'utilisation du DSP (Digital
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System Processor). L'aspect pratique de cette epproon-linéaire est exposé par Von
Raumer dans [32] dans lequel il a proposé le cgéparé du flux et du couple avec une

limitation du courant statorique.

1.2.5 Commande par mode glissant (CMG)

La stratégie de commande a structure variablejsani les modes glissants a été
développée par plusieurs études et recherches 7348ur la commande des moteurs
asynchrones, ( Utkin 1993, Dunnigan et autres 1B88chaib 1998 et Loukianov 2001). La
théorie des modes glissants est devenue l'unevaesudlités du contrdle de la vitesse et du
flux de la machine asynchrone en raison de somsilsiéité aux variations paramétriques, de
son rejet de perturbations externes, de sa répyrsmEmique rapide et, en particulier, de sa
simplicité d'implémentation par les convertissalggpuissance [34]

La commande par mode glissant est basée sur uiggidode commutation, son objectif est
de synthétiser une variété de surfaces telles @uted les trajectoires du systeme obéissent a
un comportement désiré de poursuite, de régulaiate stabilité. Par la suite, on détermine
une loi de commande (commutation) qui est capabléirdr toutes les trajectoires d'état vers
la surface de glissement et les maintenir sur caitéace en se basant sur la théorie de
Lyaponov [34]. Toutefois, elle présente l'inconwitide l'effet du broutement (chattering)

qui a pu étre surmonté par exemple dans les trguadsentés dans [38].

1.3 PROBLEMATIQUE DES LOIS DE COMMANDE : CAPTEUR
DE VITESSE

Les lois de commande de la machine asynchronerpéeseprécédemment, dépendent de
3 facteurs, le convertisseur statique, les conir8let les capteurs. Le convertisseur statique
fournit les forces actives et/ou correctives. Lapteurs évaluent le fonctionnement réel du
systeme et transmettent l'information au controlé€les derniers génerent les grandeurs
nécessaires a la commande des convertisseursustatmpmpte tenu des références de
commande et des divers algorithmes utilisés. Eeat,effes commandes présentent tout de
méme l'inconvénient de nécessiter, dans la majadiepdes cas, I'emploi d'un capteur
mécanique, ce qui impose un surcolt, une pertaathditt pour le moteur asynchrone et
augmente la complexité des montages. C'est dondogiquement que le contrdle du moteur
asynchrone sans capteur meécanique engendre urrgicsitgarticuliere de la part de

nombreux industriels.
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Deux problématiques liées a la suppression du ecapeeprésentent :
> Sensibilité du capteur ce qui explique en grosheaté.
> Estimation de vitesse a basse vitesse.

1.3.1 Etude de la sensibilité d'un asservissement

Dans les applications industrielles, pour difféesntaisons, telles que le vieillissement de
I'actionneur ou du capteur, les paramétres du mgsi@sservi varient. Ce qui se traduit en
pratigue par une détérioration des performancesydteme asservi. Pour éviter de tels
problemes, il est préférable de concevoir des sysde asservis robustes, c'est-a-dire
insensibles aux variations des parametres et aixrpations.

On définit la sensibilité d'une fonctidnpar rapport X par :

AT
S = T _{S)F -1 Fortesensibili&

|AX] 7 1s¢ -~ 0 Faiblesensibilig
X

(1.01)

Ce qui donne :

g =|ATX|_|oT X
AX T| [oX T
(1.02)

Si on considére un systeme en boucle fermée, doamié schéma bloc de la Fig. 1.1 et de

fonction de transfert :

S G
TO=E=1ren
(1.03)
E G S >

H

Figure 1.01. Schéma bloc d'un asservissement
en Boucle fermée
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La regle d'un bon asservissement stipule Gue> «© . La sensibilité de la fonction de
transfert en boucle fermée par rapport a la trattantie de la chaine d'action est faible et elle
est exprimée par :

1

§ ::m — OS||G| — 00

(1.04)

Alors que la sensibilité de la méme transmittanae q@apport a celle de la chaine de

réaction (capteur) est exprimée par :

S == -HG {1 H<O

“hiroH -1 mso SO

(1.05)

Elle présente ainsi une forte sensibilité, doncedatsensibilité de controle est référée a la
transmittance du capteur par lequel il y'a retdimfarmation sur le systéme.

1.3.2 Suppression du capteur de vitesse

La commande de la machine asynchrone sans capgautedse est un axe de recherche et
de développement industriel fondamental, car itgdsente une fonctionnalité particulierement
stratégique sur le plan commercial pour la plust pEs constructeurs des actionneurs
électriques [19]. De plus, étre robuste face aulgpeession du capteur de vitesse renforce
encore l'idée d'utiliser la machine asynchrone ceraotionneur électromécanique privilégié.
En effet, le fonctionnement sans capteur mécanigudtdsse des variateurs asynchrones est
devenu l'un des principaux centres d'intérét desctieurs a I'heure actuelle, qui essayent de
faire remplir sa fonction implicitement par des teayjs des grandeurs électriques et
d'algorithmes de calcul afin de reconstruire laesse de la machine. Les méthodes
d'estimation de la vitesse ainsi développées somdégs en deux groupes [39]. Le premier
utilise les composantes fondamentales des tensiodes courants statoriques, le second se
base sur l'injection des composantes a hautesefinéga par I'alimentation et sur |'utilisation
des harmoniques d'encoches de la machine.

1.4 TECHNIQUES D'ESTIMATION INDIRECTES DE VITESSE

Les techniques, appartenant a la catégorie déri&sdn indirecte de vitesse, exploitent
I'équation tension du stator pour estimer |I'amgétula position angulaire et/ou la fréquence
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du flux du rotor, et I'équation tension du rotorupcestimer la vitesse. Ces approches

indirectes ont été déja utilisées dans l'induseie,étant particulierement appropriées pour
équiper les milieux qui nécessitent des performanm®indres ou la compensation des

variations paramétriques et le fonctionnement adagesse ne sont pas exigés. Toutefois ces
techniques présentent un intérét certain lorsqueméhine fonctionne a des vitesses

relativement élevées [39].

Un des problemes de la commande sans capteur esbri@dérer la vitesse comme
parametre constant et inconnu, et donc d'emplayéedhnique de la commande adaptative
pour estimer ce parametre. L'argument souvent @&eastque la variation de la vitesse est
lente comparée aux variables électriques. Cetteoabpe a été formulée la premiére fois par
Schauder [14] et une amélioration a été donné@eag et Fukao [40].

Dans la littérature, généralement les modeles dension et du courant de la machine
d'induction ont été employés ensembles pour I'esiim du flux a partir duquel la vitesse a
été estimée. Les modeles de courant et de tensidm mhachine d'induction sont nécessaires
pour obtenir l'information sur le flux. Cependalimplémentation d'un intégrateur pour
l'estimation du flux du moteur n'est pas une tafdwle, il présente des problemes de
conditions initiales. Pour résoudre ce problenetelyrateur pur a été remplacé par un filtre
passe bas (LPF) qui devrait avoir une fréequenceodpure ostensiblement bien choisie [16-
18].

Cependant l'estimation dépend habituellement desmnpsres de la machine. Par
conséquent, bien que les commandes "sensorlesit stisponibles actuellement dans le
marché, les incertitudes des parameétres imposentéfindans le fonctionnement de la
commande. En effet, plusieurs travaux ont étébaihs a I'estimation en ligne des parametres
de la machine, et concentrés habituellement swuwdeux paramétres seulement (résistance
du rotor ou du stator) [3], [41] et [42].

1.4.1 Relation d'autopilotage

La relation de fréquence fondamentale de la machsyachrone @ s= or + ® ) est
utilisée pour estimer la vitesse du rotor. En effies fréquences du moteur sont estimées a
partir des valeurs observées du flux et a parSrairants statoriques mesurés. L'estimateur
de vitesse utilisant la relation d'autopilotag, leplus simple parmi les différents modeles
d'estimateurs. Cependant, di a sa structure ddéebounerte, sa précision et ses performances
dynamiques sont limitées aux basses vitesses.leDia) le calcul de la pulsation de
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glissement et de la vitesse dépend des parametne®tur, qui dépendent de la température

et de la saturation [43].

1.4.2 Systeme adaptatif avec modele de référence MRAS.

L'approche par le systeme adaptatif avec modelefdeence MRAS a été proposée par
Schauder [14], par la suite, elle a été exploieptusieurs travaux [43-45]. Comme son nom
l'indique, elle est basée sur l'identification adtipe avec modéle de référence pour estimer la
vitesse. Sous sa forme simple, la structure MRABwe présentée par la Fig. 1.2 se
compose de deux estimateurs qui calculent les megarezbles du moteur, le premier est un
modele de référence que constitue le moteur asynehet le deuxieme est un estimateur
constituant le systeme adaptatif possédant comrtréeefa vitesse estimée. La différence

entre les sorties des deux estimateurs de flumtdis€e pour corriger I'estimation de vitesse.

= <. i le—7
X_| Modeéle de Vs
® . Référence [* I
Meécanisme
‘—_
d'Adaptation Modsle

— Adaptatif
® ; l

Figure 1.02. Structure de MRAS

Plusieurs structures MRAS sont dénombrées selohdix de la variable, tels que le flux
rotorique, la force contre électromotrice ou lasgance réactive. Ces structures seront traitées
en détail dans le chapitre trois.

Comparée a d'autres approches, la technique MR&®)gt d'améliorer les performances
de I'estimation de vitesse qui peuvent s'étendiresébasse vitesse. Toutefois, elles ne peuvent
toujours pas travailler a trés basses fréquenaésrisjues [39].

Dans les structures adaptatives, les parametrisrdatrice de rétroaction du systeme non
linéaire influence considérablement, le taux deveogence du mécanisme adaptatif, qui n'est

pas une tache facile, particulierement dans dedittons variables de fonctionnement.

1.4.3 Les observateurs

Différentes structures d'observateurs d'état, thpeoposées en littérature. Elles sont tres
attractives et donnent de bonnes performances daesgamme étendue de vitesse. Les
algorithmes d'observation font l'utilisation du netad analytique de la machine permettant

I'estimation de la vitesse et du flux de rotor #ipales courants et des tensions du stator.
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Parmi les méthodes d'observation, on peut citeokservateurs déterministes (luenberger,
observateur adaptatif d'ordre réduit ou d'ordrepeth le filtre de Kalman et I'observateur a
structure variable par mode glissant. Ces obsamasont utilisés pour I'observation du flux
et I'estimation de vitesse en boucle fermée.

Bien que de telles approches menent a des perfoesatifférentes en regard du degré de
complexité algorithmique et des efforts de calceldes offrent généralement de bonnes
performances dans une gamme a vitesse assez laigenenpeuvent estimer les tres basses

vitesses d'une maniére stable [18-20] et [40].

1.4.3.1 Observateurs déterministes

Dans la pratique, l'observateur déterministe préedx formes différentes, observateur
d'ordre réduit ou seulement les variables d'étatmesurables du systeme sont reconstruites,
et l'observateur d'ordre complet pour lequel todess variables d'état du systeme sont
reconstruites. Les observateurs présentent uneéeensupplémentaire qui assure
eventuellement la stabilité exponentielle de laonstruction, et impose la dynamique de
convergence. Les performances de cette structyrendént bien évidement du choix de la
matrice gain. Il existe aussi une autre gamme dlvbseurs adaptatifs dont le calcul de la
matrice gain de correction s'effectué par la méthael Lyaponov [46].

Parmi les chercheurs qui ont travaillé dans ce &héhy'a [47-50] ceux qui se sont basés
sur le modele biphasé d'ordre 4 ou 2 de la maasgachrone (équation mécanique ignoré),
ce qui suppose la séparation entre les modes iglexiret le mode mécanique et donc la
vitesse est considérée comme un parametre et nétatrli'autre type de chercheurs [12-13]
et [51-52], ont utilisé des observateurs d'ordma@et (5) en considérant la vitesse comme un
état et non un parametre. Ces observateurs sositbkEnaux variations de la résistance
statorique, ce qui dégrade fortement l'observattux basses vitesses. En effet, les
observateurs d'ordre complet avec des disposléffagtation des parametres de type reésistif,
semblent étre la meilleure solution du point de weenpromis robustesse souhaitée et

complexité lors de I'implantation [46]

1.4.3.2 Filtre de Kalman

Le filtre de kalman est un observateur d'état gnose sur un certain nombre d'hypotheses,
notamment sur les bruits. Plusieurs travaux ora déyichi ce sujet en donnant des solutions
d'observateurs d'ordre complet (ordre 5; en cormndda vitesse comme un état) ou d'ordre

réduit (exemple ordre 3) [63-56]. Ces solutionstsanssi sensibles aux variations de
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résistance rotoriqgue et notamment lors des fonoéorents en basse vitesse. Dans la
référence [53], l'auteur a soulevé le problémesdhsibilité de la résistance rotorique en
utilisant un filtre de kalman d'ordre complet (B)endu a la résistance rotorique permettant
ainsi de compenser l'effet de la dérive de la ta@sce rotorique sur les boucles du flux et du
couple.

Malheureusement, cet observateur a quelques inn@nté inhérents, tels que l'influence
de caractéristiques du bruit et le fardeau de t#@3], [57]. Pour une bonne exploitation de
I'algorithme du filtre de kalman, il est donc né&@ese de rechercher des modeles étendus et
réduits de la machine asynchrone dans le but miestie flux rotorique, la résistance
rotoriqgue et la vitesse de rotation, ce qui semétiee une solution délicate dans une

commande en boucle fermée.
1.4.3.3 Observateur a structure variable (Mode glissant)

Les observateurs par mode glissant sont basésasiineodrie des systemes a structures
variables. Cette approche est bien adaptée avansgstdynamiques non linéaires incertains.
lls ont également les mémes dispositions robustedas contréleurs par mode glissant. Pour
les deux derniéres décennies, beaucoup de chescbhatrproposé différents algorithmes
basés sur les modes glissants [36], [58-61], ilat staractérisés par une commande
discontinue agissant sur les dérivés d'ordre senperile la variable de glissement, dont
I'annulation définit la surface de glissement.

Préservant les principaux avantages de la commaademode glissant tels que les
propriétés de convergence en temps fini ou de tebsis par rapport aux incertitudes [36], ils
garantissent une meilleure précision de convergpaceapport aux imperfections du modele
ou d'organes de commande. Benchaib [36] a propps&ammande et une observation d'un
moteur asynchrone en utilisant la technique paregidsant, le modéle d'observateur est une
copie du systeme original, qui a des gains coruestavec des limites de commutation.
Turnisé et autres [58] a présenté un observataaptégar mode glissant pour la commande a
flux orienté sans capteur de la machine asynchiisservateur détecte les composants de
flux de rotor dans le référentiel stationnaire gas eéquations électriques du moteur, ainsi il a
identifié la vitesse par une relation additionnelldenue par une fonction de Lyapunov. Dans
les travaux de Derdiyok et autres [59], la viteasété considérée comme un parametre, et
pour soulever le probléeme de la variation paraméériune estimation de la résistance

rotorique a été faite.
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1.4.4 Intelligence artificielle

Récemment, on a proposé des commandes sans capteitesse basées sur l'intelligence
artificielle (Réseau de neurones et logique floge) n'exigent pas la connaissance d'un
modéle mathématique [60]. Les contrbleurs a logitpuee sont des candidats idéaux pour la
commande de tels systéemes, malheureusement ibteégxas de méthodes précises pour la
détermination de la stratégie de réglage. Cetteigker doit étre construite par tatonnement a
l'aide des tests sur le systeme a régler. D'ure adtté, ces approches présentent une bonne
robustesse aux variations paramétriques et auxtsbrdé mesure, leurs conditions
informatiques, le temps d'élaboration et le bestgnla connaissance expert du systéme,

limitent les applications actuelles a une gammddienet parfois bien spécifique.

1.5 TECHNIQUES D'ESTIMATION DIRECTES DE VITESSE

s 7z

L'estimation directe de la vitesse est considéééemment, comme une approche la plus
appropriée, particulierement a vitesse réduiteB8¢ est rendue possible par la présence dans
les harmoniques des courants et des tensions deposants comportant un multiple

angulaire de la vitesse du rotor.

1.5.1 Méthode d'harmonique d'encoches

Cette méthode est basée sur la détection des higuesndes encoches du rotor dans les
tensions statoriques [9]. En effet, la présenceedesches du rotor et du stator dans le circuit
magnétique des moteurs asynchrone produit des hégoes d'espace des encoches sur la
tension du stator quand le rotor tourne. La vitepsat étre déterminée, en mesurant
lamplitude ou la fréquence angulaire des harmasqul'encoches. En fait; de tels
harmoniques, généralement, comportent une amplitdigte et disparaissent a la vitesse tres
basse.

Dans la pratique, I'application de telles méthalegesse réduite, est une tache tout a fait
complexe, alors qu'a grande vitesse, ils donnestrdsultants semblables aux techniques

indirectes [4].
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1.5.2 Méthode d'injection des signaux

Une deuxieme technique directe pour l'estimatiotadétesse utilise I'injection d'un signal
sinusoidal a haute fréquence dans les composaetetedsions ou des courants, ceci afin
d'enrichir le contenu harmonique de la tensionpgumettra d'estimer correctement la vitesse
dans le point de fonctionnement difficile (pulsatistatorique trés faible). Cette technique est
considérée réecemment comme une approche la pluDpmEy particulierement dans la
gamme des vitesses réduites [4-6] et [39].

Les approches basées sur l'injection des signaxutes fréquences donnent de bonne
précision d'estimation de vitesse a n'importe guieiquence. D'un autre cbté, ces approches
ont besoin d'une précision élevée dans la mesuwsique et augmente la complexité du

calcul et de matériels concernant la structureadrole.

1.6 CONCLUSION

La majorité des méthodes d'estimation de vitesselmsées sur le modele fondamental de
Park de la machine asynchrone. En effet, ces méshextraient les informations de la vitesse
meécanique a partir des tensions et des courantsigtees mesurés aux bornes du moteur via
une information sur le flux.

Cependant, un systeme de commande sans capteig @réobuste, exige un estimateur
du vecteur du flux. Il est bien connu que pourteshniques sans capteur, la commande a
basse vitesse est une tache tres sensible, paecte qysteme est tres proche du domaine
d'instabilité [62], [4-9] et il est tres difficila étre correctement observé et commandé. Les
variations paramétriques, le fonctionnement a baissse et les bruit du systeme ont tous
ensembles une influence négative dans une commbadatesse minimale, pour laquelle le
systeme est stable pendant un long temps, diffarealgorithme a un autre, et représente un
critere puissant. D'autres criteres de comparaistles peuvent étre les performances
dynamiques du systéme d'entrainement, les régitabies et les régimes transitoires. Les
issues les plus significatives concernant la dygamide vitesse du rotor sont le temps de
montée, le retard entre la vitesse estimée ettésse réelle du moteur asynchrone et le bruit
qui affecte la vitesse estimée dans les régiofdesta

C'est une tache difficile de réduire immédiatenr@mnminimum tous les critéres présentés
avec la méme meéthode. Toutefois, il est possibletdsir I'un d'eux ou peut étre deux
criteres performants ou plus, et d'essayer d'ades performances plus élevées, pour un

certain type d'applications.
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2.1 INTRODUCTION

L'utilité de la vitesse variable est incontestadkns tous les secteurs de I'industrie, du
transport et aussi dans les consommations ménagaremtes.

La réalisation d'un entrainement a vitesse varidbileappel a la commande, et pour ce
faire, on a besoin du modéle mathématique du psaseginsi, la modélisation de la machine
asynchrone triphasée, élément essentiel dansdieetnent, devient une étape indispensable
pour la réalisation d’'une commande a vitesse viiab

Une commande lin€aire est en principe simple ase¥gbar rapport a une commande non
linéaire car elle nécessite des modeles linéaikes.modele linéairisé de la machine
asynchrone triphasée est élaboré a partir d'unaicemtombre d’hypotheses classiques,
a savoir : la répartition sinusoidale des forcegmdtomotrices, le phénomene d’hystérésis et
la saturation du circuit magnétique sont négligiéstrefer est constant et les résistances ne
varient pas avec la température [1-5].

Dans la premiére partie nous allons préseditférentes modélisations de la machine
asynchrone basées sur la transformation. Par te, dai principe de la commande vectorielle
indirecte, ainsi que sa structure géneérale et gEseahts éléments seront présentés. La derniére
partie de ce chapitre sera dédiée a I'analyse émdtats de simulation et expérimentaues |
résultats seront donnés sous forme de courbes etodens en cas de nécessité pour bien faire

apparaitre les différencesnfin, on terminera notre ce chapitre par une aich

2.2 MODELISATION COMPLEXE DU MOTEUR A
INDUCTION

Dans ce point, nous présentons brievement, et faon exhaustive, différent modeles
mathématiques de la machine a induction, couramuidises lors de la synthése de lois de
controle. Généralement, ces modeles sont défims da référentiel diphasé, soit tournant
(indicé (V,W), soit fixe au stator (indicé,(B)).

2.2.1 Etablissement d’'un modeéle vectoriel ramené au stator
dans le référentiel lie au stator

La représentation vectorielle d’'une grandeur triglea peut s’exprimer dans différents
référentiels (Figure 2.01), (S), (R) et (T), lieanachine a induction.
De plus, les formules de changement de référepéghettent aisément de passer d’'une

expression a une autre.
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Le vecteurX s'écrit :
Y(S) =Xe!"s | dans le référentiel fixe (S) lié au stator, @dx, p) tel que I'axe & réel
soit confondu avec I'axe de symétrie de la phasdyatator,

* Xgr =Xe'", dans le référentiel fixe (R) lie au rotor, telediaxe réel soit confondu

avec I'axe de symétrie de la phase (a) du rotor,
Y(T) =Xe!"" | dans un référentiel mobile (T), d’axe (V, W), toant a la vitesse des

champs.
A partir des positions angulaires relative$,, 6r on déduit les expressions de changement

de référentiel (Figure B.02) :
« Changemente(S)vers(T): X4, = X q€%;
« Changementie(R) vers(T): X ;, = X e ®™;
« Changementie(R) vers(S): X g, = X €.

Figure 2.01. Position des systemes d’axes

L’application de la transformation au modele maticpermet d’obtenir un premier

modele vectoriel.
La tension statorique exprimée dans (S) lié awssécrit :
dog
+—2, (2.02)
© dt
De méme, la tension rotorique exprimée dans (Rjuiéotor s’écrit :

S Rls

L 2.03
T (2.03)

Avec pour expression des flux statorique et rotagiq

V., =0=Rgi

Rr)
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{63 =Lgig +M.iy, (2.08)

D, =Lq.ig +Mig
On applique la rotation qui permet de changer ¢#re On obtient ainsi un second

modele vectoriel, modele « ramené » au stator, aréférentiel (S). Les équations dans (S)
deviennent :

_ — dﬁs(s)
Ss  Tvsisg Ty
®) ®) dt B (2'05)
V., =0=R,..i Wry _, )
Ry — = R'lR(S) dt J® Rs)
avec la pulsation mécanique :
0= g (2.06)

On peut remargquer la présence dédan dynamique (dépendant dg, dans I'expression
de la tension rotorique, qui rappelle la relatiorrotor dans le référentiel fixe.
L’expression du couple peut se mettre sous la farme
Cen =PM[i Oig, |
C., =PM.Im ag{i i

S " Res

(2.07)

Ou Imag {} désigne la partie imaginaire de I'exmies entre {}, eti,, représente le

complexe conjugué dig,.

2.2.2 Modele complexe dans un référentiel tournant a la

vitesse du champ statorique

En appliquant la relation d’'un angdequi permet de passer du référentiel fixeuSp) au

référentiel tournant T (U, V), on obtient un tr@isie modele complexe, toujours « ramené »
au stator, dans le référentiel (T).

Les équations dans (T) devienne :

- do —
Vo =Rgig +—2 +j%q>
Sm Sm dt d (2.08)
Vo, =0=Rg.i +d6R”)+'d9—95 |
Rmy — ° 7 R'IR(T) T Ja( a ) R(T)
dbsm =Lgig +M IR, (2.00)
Dy =Lgdg, +Mig
et:  C,,=PM.Imadi, iy | (2.10)
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On peut remarquer la présence de deux f.e.m dyn@siqui rappellent la relation du

référentiel par rapport au stator et égalementaggort au rotor.

2.2.3 Expression du couple
A partir de I'expression de base du couple, d'@auggpressions peuvent étre déduites,
mettant en ceuvre différentes grandeurs, vecteunsets et flux, en utilisant les expressions

des flux. On peut obtenir ainsi les expressions :

C.., = PImadi ®.}
C.. =P imadi @} (2.11)
LR
C.. =P Imag®.P,}
SR

Toutes ces expressions mettent en évidence qurifdecdépend toujours des modules et

de l'orientation, I'un par rapport a l'autre, deustevecteurs.

2.2.4 Equations de clark
Les projections des équations du second modelelegmpans le référentiel fixe (S) lié

au stator, sur les deux axesff) du référentiel, obtenues en posant pour chaqgcieweX :

X =Xq +iX, (2.12)

Permettent d’établir les équations@ark de la machine asynchrone :

Vg, =Rdg, +dc;;t5"

Vg =Rdg + d(:;tSB

0=V, =Rgin, +dq;tRa +£cpm3

0=Vgg = Rgligg + dq;tRB _g Ra

Com = PM]ipgi g ~ i rgisa | (2.13)

®g, =Lgig +Mig,
{% =L gig +Miigg
®py =Lpiipg +Mig,
{chB =L +Mig
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On peut noter les non-linéarités et les couplages tes équations de la tension rotorique.
Ces équations auraient pu étre également obtenrezdethent en appliquant aux équations
matricielles la transformation d&lark :

T
X(X Xa
)([3 :Z 0 ﬁ _ﬁ'xb
3 2 2
Xo 11 1 (X
2 2 2
L A (2.14)
1 0 >
Xa XC(
2l 1 43 1
X, [=2]-= X2 21X,
3 2 2 2
Xel 11 V8 1|%
2 2 2]

Dans beaucoup de cas, le systeme de grandeurasigd est tel que la somme instantanée

des grandeurs est nulle, ce qui permet d’annuleori@osante homopolaire d’'indice

2.2.5 Equations de park
De la méme maniére, les projections des équatiananddele vectoriel dans le

référentiel tournant (T), sur les deux axes (U,dV) référentiel, obtenues en posant pour

chaque vecteuX :

Xy =Xy + Xy (2.18)
Permettent d’obtenir les équationsRErk de la machine a induction :
. do de,
Vs =Rdsw * dtsv - dr - sw
. do de,
VSW = RS|SW + d:w + dt q)SV
: do d
O=VRV =RRIRV+ dfv _a(ea_e)CDRW
. do d
0=V,, =Ruigy +—X-—(0, -0)®
RW R'RW dt dt( a ) RV
=PM[inyisw ~irwisy] (2.19)

Cem

{CDSV =Lgig, +Migy,
®,, =Lgigy +Migy
P, =Lgig Mg,

q)R

Vv
w = Lrlrw T Mgy
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On peut noter les non-linéarités et les couplages tbs équations des tensions statoriques
et rotoriques. Ces équations auraient pu étre igaleobtenues directement en appliquant
aux équations matricielles la transformatiorPa@ek en prenant compte le fait que
dans beaucoup de cas la somme instantanée deggmndphasées est nulle ce qui permet
d’annuler la composante homopolaire d’indice

cosB, cos@, _am cos@, _Am X,
R 1 I
-sin@, -sin@®, —?) -sin(@, —?) X,

1
X X
s <
1
I
wIiN

L’angle 6acorrespond a la position du repere choisi pourdiasformation.
La transformation inverse est donnée par :

X cosf, -sin@,

X
X, |= cos@a—%n) —sin(ea—%n) { V} (2.21)
X

41t . 41
cosP. ——) -sin(@, ——
I 6. 3) CH 3 )_

2.2.6 Equations dynamiques et paramétre du moteur

Soient, dans la représentation de Fresnel, en resmbomplexes, les équations aux
tensions dans un repere (d, q) tournant a la @tes§] :

Vi =Rgg +%63 + jw Py (2.22)
0=Rig +%6R + jw, Dy (2.23)
D, =L i +Mig @)2
D, =Lq.ig +Mig (2.25)

En choisissant comme variables d’état le couratbstuei, et le flux rotorique®, (en

référence aux grandeurs d’état classiquementadsisians la commande par orientation du

flux), les équations électriques et électromaguésadeviennent respectivement :

dT Rt . ' 1 . — 1 N 7
—le=(- - |We).1s + — - j)P, +—V 2.26
ats = Cor s It o (i@ 4 Vs (2.26)
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d— _ M- 1 =

— @O =—lg+t(———Jw)P 2.27

dt R TR S ( TR J R) R ( )
avec :

. ) M?
* R:: résistance totale ramenée au staRyr= Rq +L—2RR,
R

Les égquations mécaniques associées s’exprimest [@or.

Cep = PMIm(i_S 0®,) (2.28)
LR

d 1

—Q=-(C,,—C 2.29

et (Cen=Cr) (2.29)

r
Dans le cas dun repereo,(p) fixe lie au stator, les équations électriques et

électromagnétique sont données par :

e R e . - 7
L= M (- TV 230
t oL oLsLy Ty oL
d— M - O —
ECDR :T_IS +(_T_+Jw)q)R (2-31)
R R

2.3 COMMANDE VECTORIELLE DE LA MACHINE
ASYNCHRONE

Différentes méthodes de commande de la machineclasyme ont été proposées dans la
littérature. Cependant, la commande vectorielléerés plus utilisée vue les performances
dynamiques élevées qu’elle offre pour une largergard’application [6].

La partie ci-apres est consacrée, aprés un brebséxplu principe de la commande

vectorielle par orientation du flux rotorique.

2.3.1 Principe de la commande vectorielle

La commande par orientation de flux consiste aerélg flux par une composante du
courant et le couple par la composante en quaétalans ce contexte, le choix adéquat du
systeme (d, q) est trés important, il doit étre ptélaa cette commande qui garantit le
découplage entre le flux et le couple [4].

La commande vectorielle est basée sur le choix dapere de référence (d, q) lié au

champ tournant. Si on décompose le courant sta®m@g ses composantiegsuivant le flux

rotorique et ig.en quadrature avec ce flux, on met en évidenceconenande découplee du
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flux et du couple. On aura alors des fonctionndmaimilaires a ceux d'une machine a
courant continu a excitation séparée, ou il existedécouplage naturel entre le couple et le
flux [4-6].

On peut a priori choisir les axes de référencensélm des flux de la machine, a savoir le
flux statorique, le flux rotorique ou le flux d’eafer. D’'ou on peut imposer les conditions de

I'orientation du [4] :

* Fluxrotorique: ®,=®, et @&, =0 (2.32)
* Flux statorique : ® ,;=®; et & = O (2.33)
s Fluxdentrefer: &, =® et & = 0. (2.34)

Dans la figure (2.02Yp peut représenter le flux rotoriqu@r, le flux statorique®sou le
flux d’entrefer dg [7-9] .

Dans les trois référentiels, le couple est praponel au produit du flux par la composante

de courant statorique en quadraturg)(avec le flux. Ainsi dans un fonctionnement axflu

constant, cette composante est I'image du couple.

—

VSq iSq

ir(irq)

Ficure 2.02 Orientation du flux (rotoriaue. statoriaue. d’entrefer)

Seul le choix du flux rotorique permet un découplagaturel caractérisé par une
indépendance du flux par rapport a la composantdrant statorique en quadrature avec le
flux. Le référentiel lié au flux rotorique est chbpour obtenir des fonctionnements de la
machine asynchrone comparable a ceux de la maahinarant continu. Dans la majorité des
cas, le référentiel est choisi selon le flux rajag [7].

Des équations (2.22) et (2.23), la machine asymehpeut étre représentée dans le repére

(o, B) lié au stator par les deux équations suivantes :
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VS = RSiS + d 6S
dt (2.35)
O:RRiR+ad>R jod,
- d . .
En régime permanen(,d—t—> jos), ce qui donne :
V, = Rfjs +.j.cos.5;S (2.36)
0=Rg.i5z + j]o.W;. P,

En régime permanent sinusoidal, le couple électragtague est donné par un produit
vectoriel de deux composantes en quadrature :ube & le courant rotorique (dans le

référentiel ¢, g par exemple). De (2.35) on a en régime permanent

- . 1 —
IR = _J.g.(,t)s.R—.(DR (2)37
R

LTU
Puisqug = e2 , donc en régime permanent, et ®_ sont bien en quadrature et I'équation

de couple devient alors sous sa forme scalairelsiogmme :

C.. :g Pi,®, (2.38)

Pour tout régime, le flux et le courant rotoriquestent en quadrature de sorte que
I'évolution du couple suive celle dg, qui peut alors étre controlé pay puisque :
D =Lgipg +Mi=0
impose :
. M .
g == gs (2.39)
L R
Le couple est donc réglable par action sdorsque le flux®, est maintenu constandg, =
0 etdyr= ®; = constante

Une commande vectorielle par orientation du fluorigjue est définie par :

Ogr=0 , @gr = O = constante (2.40)
entrainant :
iar=0 (2.41)

et doncdqr = @, devient :
cDr =M. ids (242)
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L’expression du couple sera donc :
3 _ M .
Cem: EPL— o, . Igs (243)

R

De (1.22) et la deuxiéme équation du systeme (1ldBaboutit a :

[
W :M_LS @4
TR q)R

sachant que :

P, =P =Lk *Mig (2.45)

Une substitution de (2.45) dans la deuxieme equatiosysteme (2.35) donne :
do,

T +®_ =M. (2.46)
R R ds

En tenant compte de la condition (2.40), la digectdu flux @, sera instantanément
donnée pabs qui est la position instantanée du référentied|)( par rapport au référentiel
(a.,B). Elle est déterminée par :

0s=] ws. dt (2.47)

oU ws est le résultat de I'autopilotage défini par :

Ws =W+ wy = PO+ wy (2.48)

En résumé, le module et la position du flux peuvtra évalués comme suit:

do
T,.—R
R dt

+ D, =M.
. 2.49
Bs _po+ M las (249)
dt T, @,
2.3.2 Contrainte du découplage entre les axes d et q

La reconstitution du vecteur commandg (tension) a partir des éléments controfés et

iy réintroduit le couplage entres axes d et ¢. Eraneé compte de la condition (2.40) une

substitution de (2.24) et (2.25) dans (2.23), danne

. . d.i .
Vgs =Rglygs + 0L —= —w5.0L g (2.50)
dt —
Terme de couplage
* _ . d'iqs . M
Vs =Rsls+0O.Ls. ot + . (J.leo,s+|_—.d>dR (2.51)
R

Termedecouplage
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2.3.3 Estimateurs pour la commande (CV-OFR)

O - ; : :
En posant , :VR’ courant magnetisant et en remplac@nt dans I'équation (2.46), il en
découle a partir de la connaissance des courap&ti,, les fonctions d'estimation

suivantes :
E— i (2.52)
(1+TRE)
g =Ll (2.53)
Ts i

Notons quei 4 eti ¢ sont mesurés alors qug et i, sont estimés.

Les expressions (2.52) et (2.53) constituent desemhteurs simples du courant
magnétisant et de la vitesse du référentiel dansefgre rotorique. lls fonctionnent

naturellement en boucle ouverte et, pour cett®maisn les appelle estimateurs [9].

2.3.4 Le processus électrique

Comment réaliser le contréle du couple a partimd'seule grandeur de réglage tout en
maintenant le flux a la valeur désirées ?

En remplacantb en fonction de, dans (2.43), on obtient pour le couple :

Con =5 P —iucs (2.54)

R

Pour contrdler le couple tout en maintenant le ftoxstant, I'idée serait d’agir de fagon

instantanée sur la phase et I'amplitude de la denstatoriqueV, de maniére a régler le
courantig sans toutefois modifier le couranf. Dans ces conditions, le flux est maintenu

constant comme dans la machine a courant contifiévetiution du couple ne dépend plus
gue d’'une seule grandeur.
En utilisant les équations de (2.22) a (2.25),dadition (2.40) de la CV-OFR, I'équation

_ e P R
(2.40) avec I'expression du courant magnetls'.{ilmvR aboutit a :

: diig M2 di :
V,=Rgig +0Le. d‘f[s + L d;‘ - 0.L s.Wsl s (2.55)
di 2
Vs = Rsiqs+o.LS.Ol—qt5+oas.'|\_/'—ip +0.LgWgl g (2.56)

R
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En introduisant I'expression (2.52) qui explici,edourant magnétisamf en fonction de

I 4, ON obtient [9-13] :

d d? |. .
Vi = RS[1+ (T + Tq )"E +0.T..Tq .F}u . —OLoWgigs
— (2.57)
UdS ed
_ d). d).
Vs =Rg{1+0.T5.— |, +tWslLg{l+toTs.— I,

Ugs -€,

Les équations (2.57) et (2.58) présentent des ageplentre les actions sur les akesq.

Le flux et le couple, dépendent simultanément éesions/ s etV c. En effet, la tension
Vs influe a la fois sur les courantg eti ¢, donc sur le flux et le couple. Il en est de méme
pour V. Le découplage est realisé par termes de compensaette méethode consiste a
définir deux nouvelles variables de commartdlg etU o qui n'agissent, respectivement, que
sur les courants eti, et ceci en introduisant les termes de couplageeggacune
reconstitution en temps réel de ces termedidguae (2.03)illustre ce découplage.

Les nouvelles variables de commande sont défieleEstque:

{Uds =Vys T €4 (2.59)
qu = VqS +e,

Alors, les équations des tensions statoriques déteod sur les fonctions de transfert

suivantes [9]:

F.(s)= ) = (2.60)

9= ) o 2en

Pour chacune des boucles de flux et de couple,ofan@ande est effectuée par un
correcteur proportionnel - intégral, [10]. Apréstfoduction des correcteurs, le systeme de

régulation du flux (courant magnetisant) est dwsdoordre et celui du couple (courapt)

du premier ordre
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Figure 2.03 Schéma fonctionnel du controle du couple et du flux

Les fonctions de transfert ont respectivement jgapression :

i,(s) _ 1
et (8) [+ 281,5+128%) (2.62)
= 0 (2.63)

PN

2.3.5 Schéma globale de la commande

Dans le cadre de notre travail, nous allons nougdr a étudier la version indirecte de la
commande vectorielle. Elle présente l'avantage depage nécessiter la mesure ou la
reconstitution du flux, mais exige la présence dapteur de vitesse ainsi que deux capteurs
de courant statorique. Toutefois, l'utilisation dwdegle de la machine rend cette solution
dépendante de la précision avec laquelle les parasndu modele sont connus.

Le schéma global de la commande vectorielle de dahine asynchrone alimentée en

tension est illustré sur la figure (2.04).
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Correcteur Pl
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Figure 2.04 Organisation de la commande vectorielle a flux rotorique orienté

2.4 ESULTATS DE SIMULATION ET EXPERIMENTAUX

La commande vectorielle présentée a été testéenmmation et en pratique afin de
comparer leur performance et leur robustesse vis de la variation du couple de charge et
de vitesse. Les tests ont été appliqués a une nmeaealsiynchrone a cage d’écureuil (MAS, «

Voir annexe A »).
Présentation du banc d’essai

Pour la mise en ceuvre expérimentale des lois denamtle, un banc d’essai a été congu au
laboratoire LTI a l'université de Picardie JulesrdM® en utilisant le matériel mis a notre

disposition
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Figure 2.05 Banc expérimental a base de dSPACE.

La structure de base de la configuration du bagesdi est représentée sur la figure (2.05).
La machine a courant continu est utilisée commegehd_e stator du moteur asynchrone est
alimenté par un convertisseur SEMIKRON (de 4 kWdmies IGBT) contrélée directement
par un DS1104. Le dSPACE DS1104 PPC est branchééte du PC. Le codeur est utilisé
pour la vitesse mécanique. Les capteurs sontégifmur la mesure des courants et celle des
tensions qui sont respectivement LA-55NP et LV-25Rterface est utilisée pour fournir une
isolation galvanique a tous les signaux conneatéatréleur DS1104 PPC.

Figure 2.06 Synoptique du banc d’essais
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La photo de banc d’essai du laboratoire est doandmgure (206).
Nous présenterons, dans cette partie, quelquebatéstdes essais effectués sur la plateforme
expérimentale avec capteur mécanique permettanaliider les algorithmes de la commande

vectorielle.

Cas 1 Robustesse vis-a-vis de la variation de charge et de la vitesse :

Nous présenterons dans ce cas les résultats de@asoniet les résultats expérimentaux de
la commande vectorielle indirecte par orientatiom filix rotorique. La figure (2.07)
représente les profils de références de la vitessgu couple. A noter qu'aprés 4,5s du
démarrage a vide et avec une vitesse de (140 wdie)charge de 8 Nm est appliqué. Apres

10s, on fait changer le sens de la vitesse deeréérde+ Q , a — Q. par passant par zeéro

en 12 secondes, le flux de référence est fixé Wb.9
Les seuls paramétres de réglage dans ce cas sogailes proportionnel et intégral des

régulateurs de courants et de vitesse.

Figure 2.07 Profiles de référence vitesse-Couple

Les résultats de simulation et expérimentaux neomtie comportement de la vitesse, les
tensions et les courants statoriqgues de la maasgechrone pendant le fonctionnement a
vide, en charge et lors de linversion du sensalation, sont données par la figure (2,08).

Au démarrage, on remarque bien la convergenca digelsse vers les valeurs de référence
(140Rad/s, a I'arrét et -140 Rad/s). Dans la fig@;88), on constate que la vitesse rotorique
de la machine suit parfaitement la vitesse de eéfs en régime permanent.

En régime permanent, nous appliquons un couplehdege nominal G = 8 Nm) a
I'instant t=4.5s, la commande réagit face a cettguypbation pour ramener la vitesse mesurée
a la valeur de référence apres un délai de tenapsitoire. En effet, cela nous permet de
garantir le bon choix des coefficients du régulatiuvitesse.

On remarque qu’'a l'instant de I'application du cleuge charge, le courant en quadrature

Isq augmente puis reste constant. Ce phénomeéne d#ftéjysar I'appel d’'un courant
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proportionnel au couple électromagnétique pour crainle couple de charge. Nous
remarquons que la composante du courant statodigue directl sa est maintenue constante,
et qu'il est insensible aux impacts de variatioms vitesse et de couple de charge. Ces
résultats montrent le découplage entre le cougetr@magnétique et le flux rotorique, ainsi

gue le bon fonctionnement de la commande vecteriell
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Figure 2.08 Résultats de simulation et expérimentaux pour la commande

vectorielle de la MAS a vide, en charge et inversion de sens de rotation.

Les courbes expérimentales sont similaires a cdéida simulation (mémes périodes et les
mémes amplitudes). Ce qui prouve la bonne ideatibo des parameétres mécanique et
électrique.
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ier

de la variation de vitesse sous forme d’escali

vis-a-vis

Cas 2 Robustesse

On fait étudier la sensibilité de la commande veelle vis-a-vis de la variation de vitesse.

La figure (2.09) représente le profil de référededa vitesse.

Les résultats de simulation et expérimentaux saminées par la figure (2.10), il y est

t, en vitesseegteen de vitesse.
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Figure 2.10Résultats de simulation et expérimentaux de la commande vectorielle de

la machine asynchrone en régime variable de vitesse.
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On remarque que le courant statorique, simulatibnexpérimental, présente des
oscillations mais on peut constater que les valaursnilieu des périodes de modulation
suivent une évolution sinusoidale, l&tcomposante du courant statorique d’axe direcest

maintenue constante, et qu'’il est insensible aypatts de variations de vitesse.
On voit clairement que la vitesse converge verséfgrence, et I'erreur de vitesse converge
rapidement vers zéro.

Cas 3 Robustesse vis-a-vis des moyennes vitesses

Nous allons maintenant étudier la commande vedi®rigvec capteur de vitesse, on

procede a un test de robustesse aux moyennesegitess
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La machine tourne a vide et avec une vitesse da@BRa I'instant t=5s un couple charge
est appliqué. Apres 8s, on fait changer le serla gdéesse de référence de (30 Rad/s) a (-30
Rad/s) par passant par zéro.

La figure (2.11), est présentée les réponses erampen vitesse et en erreur de vitesse. Le
courant statorique présente des oscillations nraipent constater que les valeurs au milieu
des périodes de modulation suivent une évolutionssiidale, En outre, il est clair ques |
courbes expérimentales des courants statoriqguesisoitaires a celles de la simulation (mémes
périodes et les mémes amplitudes).

D’apres les composantes des courants, on corgiatéa composante du courant statorique
sur 'axe q est proportionnelle a la variation dwgle de charge, par contre sa composante sur
I'axe d reste constante, donc on peut dire quédeublage est bien assuré.

On remarqgue bien la convergence de la vitessdegrsaleurs de référence (30 Rad/s, a 'arrét
et -30Rad/s). Dans la figure (2.11), on voit claiemt un pic important dans la courbe de la
vitesse suite a l'application d’'un échelon de ceugé charge, et I'erreur de vitesse converge
rapidement vers zéro, méme a vitesse nulle.

Les résultats de simulation et expérimentaux samilares. Ce qui prouve la bonne
identification des parametres mécanique et élewrigf par conséquent ils peuvent servir dans la
suite de ce travail. Enfin, les essais expérimentdel la commande vectorielle de la machine

asynchrone sur le banc d’essai, ont donné dedatssahtisfaisants.

2.5 PROBLIMATIQUE DE LA COMMANDE SANS CAPTEUR

La commande du moteur a induction sans capteur mggeade vitesse est un axe de
développement et de recherche industrielle fond&hear, il représente une fonctionnalité
particuliére stratégique sur le plan commercial rptau plupart des constructeurs des
entrainements électrique [14].

La raison de cet intérét est motivée d’'un c6té Ipafait que dans certains cas les
capteurs mécaniques ne sont pas admis dans leginentents utilisant les moteurs
asynchrones de faible puissance inférick@eKW, a cause de leurs fragilités et de leur colt
qui peut étre plus cher que celui du moteur lui-mddb]. De plus l'incorporation de ces
éléments dans les systemes d’entrainement peut eabgm leur complexité et leur
encombrement. D’un autre c6té les mesures provelgacgs capteurs sont souvent bruitées et
erronées surtout aux faibles vitesses, ce qui dégfartement les performances de la
régulation [16-18].
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2.6 CONCLUSION

Ce chapitre a été consacré a la présentation deélmatathématique généralement utilisé
pour sa commande, en l'occurrence le modele dedRarkoteur. Ce modéle est donné dans
sa représentation conventionnelle dynamique en nteneompte des hypothéeses
simplificatrices. Sa représentation d'état conduiin systéme d'ordre 4, en séparant le mode
électrique du mode mécanique.

De ce fait, il a été expose les principes de bada dommande vectorielle a flux rotorique
orienté a partir du concept de la modélisationaéele.

Les résultats de simulation, ainsi que les expérat®ns, nous ont permis de mettre en
évidence les capacités de l'algorithmes proposétene de régulation, poursuite, et rejet de
perturbation, ces résultasmulation et expérimentaux, sont pratiguementtigees.Ce qui
prouve la bonne identification des paramétres m@uoaret électrique.

La commande vectorielle présente de bonnes perfaresaet elle sera retenue pour les
chapitres qui suivent. Cependant dans cette comenamu a supposé que la vitesse est
mesurée, mais pour des raisons techniques ou ¢ ebdt la mesure de celle-ci n’est pas
toujours disponible. Il faut donc la déterminer sartiliser de capteur dédié. Il peut étre
reconstitué par des estimateurs ou des observadepestir des grandeurs électriques déja

mesureés (courant ou tension). Cela constituerget'oles prochains chapitres.
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3.1 INTRODUCTION

Dans ce contexte, plusieurs approches d’estimat#ola vitesse ont été développées dans
la littérature, afin d’éliminer le capteur de vies sans détériorer les performances
dynamiques et statiques des systemes d’entraindi&ht

Plusieurs travaux de recherches sur le moteur heyne sans capteur de la vitesse ont été
récemment proposes. Ces recherches utilisent phgsiechniques pour estimer la vitesse du
moteur, telles que : les systemes adaptatifs a imateréférencéMRAS), les observateurs,
filtres de Kalman, réseaux de neurones artifici§RNA), etc. Ces approches et autres ont
rendu possible le contréle de la vitesse de la machsynchrone avec des valeurs estimées
[6-10].

Parmi les avantages du controle de vitesse du masgumchrone sans capteur mécanique,
on cite la réduction du poids et du colt de ceteryss d’entrainement, I'élimination de la
chaine du capteur en question et 'augmentatida @abilité de la boucle de régulation [11].

Dans une premiére partie, nous présenterons plasiechniques pour I'estimation de la
vitesse rotorique, basées sur le flux rotoriqaefdrce électromagnétique et le systéme
adaptatif a modele de référen®dRAS).

La seconde partie de ce chapitre sera consaceeeadidation expérimentale appliquée a la
commande sans capteur de vitesse, tel qu'on mte@adhaque estimateur de vitesse dans la
commande vectorielle. Finalement, nous proposerams ensemble de résultats
expérimentaux. Soulignons que cette validation & effectuée sur le banc dessai de
laboratoire d’Automatique et Informatique Indudtdede Poitiers I(All). Le développement
des algorithmes a été fait sous I'environnemerWliddab/Simulink/dSPACE 1104.

3.2 MODELE D’UN MOTEUR A INDUCTION

Il existe beaucoup de techniques pour calculeitésse du rotor, il est nécessaire de baser
le calcul sur le modéle du moteur asynchrone. fjaatla tension et le courant du moteur sont
mesurés dans une armature stationnaire de réferédnest commode d’exprimer ces
équations dans une armature stationnaire.

Les équations du moteur en termes de vecteurs sont

V,=Rd, + ® (3.01)

0=Riy + Py + JD, (3.02)
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®g =Lgig +M.ig a3)
@y =Lqig +Mig 3.q44)
avec :

is =g *iig , Courant statorique ;

i Zipg *igg , Courant rotorique ;

D =D + P , Flux statorique ;

D, =D, + P , Flux rotorique ;

[ 4o , dérivé du flux.

3.3 ESTIMATION DE LA VITESSE DU MOTEUR A
INDUCTION

Supposons que tous les parametres du moteur somplé@ement connus, la vitesse
instantanée, peut étre calculée directement arpdes equations du modele du moteur

asynchrone. En conséquence, deux techniques ss#rpées comme suit :

3.3.1 Estimateur de la vitesse basé sur le flux rotorique

Comme la grandeur du flux est gardée constangst préférable de I'utiliser pour le calcul
de la vitesse du rotor. D'aprés les équations JB02), (3.03) et (3.04) le flux du rotor peut

étre trouvé comme suit :

— L — - -
O :VR(VS—RS.IS—O.LS.IS) (3.05)
ou:
—_ _1 . —_ M -
b, =| —+|0|P, +—. 3.06
R (TR J j R TR S ( )
avec :
L 2
e T, =—R . =1- M
Rk Lolg

e 0: L'angle du vecteur flux rotorique défini commsits

(0]
6= tan’l( RE j (3.07)
(0]

Ra
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la dérivée de I'équation (3.07) est donnée par :

- cDR(x 'd)RB _CDRB'd)Ra

0 £ (3.08)
[l
En remplacentb ., et® ., dans I'équation (3.08) on trouve :
. I Py — g - P
w=6-M l= = (3.09)
Te ‘CDR‘
Soit,
~ M ‘ER Di_s
(.0=9——.—_ 2 =W — Wy
Te ‘(DR‘
(3.10)

ou : [0 désigne le produit vectoriel.

L’équation (3.09) indique que la vitesse angulaistantanée du vecteur flux rotorique, et
sa valeur instantanée relatives au rotor peuveatakttenues a partir d’'un estimateur de flux

rotorique basé sur I'équation (3.05), comme il@gtar le processus defigure (3.01).

, 'S I &
Vg L, + tan_l(cDR" j ) d Wg
p.M ) (DRB dt + &
is o Oi
__’ L—R(&‘FO:LS] _’ wR :M‘ i ZS‘ -
M{p Tr |CDR| Wg

Figure 3.01. Estimateur de la vitesse basé sur le flux rotorique .

3.3.2 Estimateur de la vitesse basé sur la force

électromagnétique

A supposant que seulement les changements derdegnaflux rotorique sont lents, la

force électromagnétique est approchée comme suit :
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_ dd,
6, =— = jw,. P, (311
dt
et en remplacant®, dans I'équation (3.09), on obtient :
e =
JiR D IS B -
M | @ M wWg€;ol
AL . L e LR (3.12)
T J€x T |eR|
wS

(o) : est le produit scalaire.

La force électromagnétique est calculée a partirédpiation (3.05), et le schéma donnée

par la figure (3.02), est semblable a la figureD1}. la seule différence est qu’aucune

intégration est nécessaire dans le schéma réelle.

Figure 3.02. Estimateur de la vitesse basé sur la f.e.m.

w
V—>S Le tan?| ra a >
M eRB dt |+
i € ol
= L—R(RS+0.LS.EJ —» o = Mg [ ° -
M dt T Jed” W

3.4 ESTIMATION DE LA VITESSE BASEE SUR MRAS.

L’approche basée si.R.A.S. (SystemeAdaptatif aModele deRéférence) utilise deux

structures de modeéles de la machine qui estimemi€lae variable d’état. Le modele qui ne

contient pas la quantité estimée (la vitesse dor Q) est considéré comme le modele de

référence, quant au second, il est pris comme raagdglable
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L’erreur entre les équations estimées obtenuekepateux modeles agit sur un mécanisme

d’adaptation convenable qui produit la vitesse oliorr estim& . Le schéma bloc de cette

méthode est montré dans la figure (3.03) :

Modéle de
Référence

Mécanisme
D’adaptation

Modele
Réglable

Figure 3.03 Diagramme bloc de la méthode MRAS.

Les deux modeles de base sont: le modéle du dtatodele de tension (3.05)) et le

modéle du rotor (modéle de courant (3.06)). Cqifga@che a été proposée dans [12-18].

3.4.1MRAS basé sur ’estimation de flux rotorique

Le flux rotorique d’équation (3.05) ne contient dasvitessewn. Par conséquent il est
sélectionné pour produire la valeur référence du fbtorique. Par contre I'équation (3.06)
impliqguant w, génére la valeur estimée du flux et peut étresidénée comme le modele
réglable. Avec la connaissance compléte des parasnéiu moteur, les sorties des deux

modeéles devraient coincider.

Cependant, toute inégalité entre la vitesse ré@lla vitesse du modéle réglable donne
automatiqguement une erreur entre les deux résuledsestimateurs du flux. Cette erreur

passe a travers un contrélérdélivrant ainsi la vitesse estimée du modele kdgla
Le mécanisme d’adaptation est dérivé en utilisactitere dd°opov pour I'’hyperstabilité.

De I'équation (3.05), le flux rotorique peut étitaussi comme suit :

® | i
W _Ley _gi g dx
dt M dt
db., L di (3.13)
B =RV ~Rdg —0Lg—2
dt M dt
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Le modéle réglable est :

db,, M. 1
— R = T, - D, —Pd,,

dt T, Te (3.14)
do,, M '

. 1
=— gy tPOP, —O
a T, ¥ A

Supposons que la vitesse rotoriqueest constante et remplagons la par son estitmée

dans le modeéle ajustable (3.14), on obtient :

do . . .
Ra :M'&, P, — PP,
e Tq R (3.15)
dog,, M. A 1 -
=g+ Pad,, —— P
dt T, Ts

La dynamique d’erreur entre les deux modéles (F143.15) est donc obtenue par :

Eaa =—iea - Pwe, - (0- @),
dt T, (3.16)
Es = Pwe —is + (00— Q) |
dt R ‘

équivalent a

d

&7 [A]e - W] (3.17)

En respectant le critere deopov, Schauder propose la loi d’adaptation candidate

suivante :
t
O=0,(e) + [ ¢, () .dr (3.18)
0
Le critére de popov exige la satisfaction de I'alég suivante :

ty
jsT.w.dtz—yg, Ot, 20 (3.19)
0

ol y> constante positive. En utilisant la définition dg remplagconse et W par leur

valeurs, on obtient :

f{[ea&:m e, b [oo— 0, () + jzpl €) .m} dt =-y2 (3.20)

0
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La solution de cette inégalité peut étre trouvéaide de la relation suivante :

To(d 1 )
J;K(af(t)j.f(t)dtz—iK.f(O), K>0 (3.21)

En utilisant cette expression, on peut monter 4nédalité dePopov est satisfaite par les
fonctions suivantes :

¢, =K, SB&)RQ _SG&JRB
b, =Kplgg®Pry €, Prg

La valeur estiméeéxt) est donnée par la loi d’adaptation suivante :

o - ads )
RRa _CDRR &R:B) (3'22)

(of

K, (@ o ®
Ko (@

=K o (P Py ~ Dy D g )+ Kij' (@ B ~ Dy Dy )

0

(3.23)

et on peut écrire aussi [18-20]:
G):(KP +K—S'j.(6R D$R)

Le Schéma de cet estimateur est donné par la f{§L.og).

(3.24)

............................................................

€ | Mécanisme

d’adaptation

Figure 3.04. MRAS basé sur I’estimation de flux rotorique.
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3.5 COMMANDE VECTORIELLE SANS CAPTEUR DE
VITESSE.

Le schéma de principe de la commande vectorietléllestré sur la figure (3.05), il est
semblable au schéma de principe de la figure (2la3%eule différence est 'omission du
capteur de vitesse réelle dans la boucle. La étessestimés en utilisent les trois techniques

précédemment présentées.

y”
Pe 1/M—~>(i+ Y[ C + d > ONDULEUR
! g 9 2/3 b
U L) 3 HFC
wsl a,b,c \—|:|—‘
Découplagg (o.B) _
Estimateur

Correcteur Pl

: de vitesse
___Gevitesse _ @f
i i >, dq .
Qr:éf 4 CISV ds
N Estimateuri; et @y,
ﬁ fmm e _e: _____ RGPS NN l:'_ _ip. --
| «w :
] p H—e
Autopilotage w """""""" '
S
° ®

Figure 3.05 Schéma d’implantation générale de la commande sans capteur de
vitesse proposée

3.6 RESULTATS EXPERIMENTAUX

Afin de tester les performances statiques et dynaes des estimateurs donnés ci-dessus,
nous avons adopté la commande vectorielle poutrtés estimateurs, basée sur le flux
rotorique, force électromagnétique et MRAS, Lesa&s pour cette commande sans capteur

de vitesse sont vérifiés sur la configuration delEte-forme expérimentale est présenté sur la

figure (3.06).
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Figure 3.06 Schéma temps réelle (RTI) de la commande vectorielle sans capteur

de vitesse. (Estimateur de la vitesse basée sur le flux rotorique, la Fem ou MRAS)

Cas 1 Robustesse vis-a-vis de la variation de charge et de la vitesse :

Nous présenterons dans ce cas les résultats exgpéainx de la commande vectorielle
indirecte par orientation de flux rotorique sanptear de vitesse, la vitesse a estimé par un
estimateur basé sur le flux rotorique, la forcetétenagnétique ou MRAS.

La figure (3.07) représente les profils de réféesnde la vitesse et du couple. A noter
qu'apres 4,5s du démarrage a vide et avec uneeitks (140 rd/s), une charge de 8 Nm est

appliqué. Aprés 10s, on fait changer le sens dédase de référence deQ . a - Q,, par

passant par zéro en 12 secondes.
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Figure 3.07 Trajectoires de référence pour la vitesse et le couple de charge.

Les résultats Expérimentaux effectuent pour lex @ssais (application d’'une charge et
variation de la vitesse) pour la commande vectersdns capteur de vitesse, sont données par
les figures (3.08), (3.09) et (3.10), la vitessestimé par le flux rotorique, par la force

électromagnétique ou par MRAS.
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Ces estimations ont été effectuées dans les conslii’'un profil variable de la vitesse et
du couple de charge. On voit clairement que lesx deitesses, réel et estimé, sont
pratiguement confondues et sont proches de learegte, I'erreur d'estimation de la vitesse
(erreur entre la vitesse réelle et estimée) aelerde vitesse de suivi de trajectoire (d'erreur

entre la référence et la vitesse estimée) sonefmiméme dans les régions proches de zéro.

On remarque aussi que la composante du couraatigta sur I'axe g est proportionnelle

a la variation du couple de charge, par contreoggposante sur I'axe d reste constante.
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Figure 3.06. Résultats expérimentaux FOC sans capteur de vitesse (Estimateur de
vitesse basé sur le flux rotorique).
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Figure 3.07. Résultats expérimentaux FOC sans capteur de vitesse (Estimateur de

vitesse basé sur la force électromagnétique).
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Figure 3.08. Résultats expérimentaux FOC sans capteur de vitesse (Estimateur de
vitesse basé sur MRAS).

Cas 2 Robustesse vis-a-vis de la variation de la vitesse sous forme

d’escalier

On fait étudier la sensibilité de la commande szagseur de vitesse vis-a-vis de la

variation de vitesse. La figure (3.09) représeaterofil de référence de la vitesse.

100

Vitesse (Rad/s)

Temps (s)

Figure 3.09 Profiles de référence vitesse
Les figures (3.10), (3.11) et (3.12) montres lexultdts expérimentaux de la commande
sans capteur avec un estimateur de vitesse basélesutux rotorique, la force
électromagnétique et MRAS respectivement, elleong présentées les réponses en vitesse et
en courant et en erreur de vitesse.
On constate que les valeurs de vitesse estiméesgnpedit un régime transitoire sans
dépassement, et la réponse de la vitesse estimeenellable avec celle mesurée en suivant

la vitesse de référence dans les hautes et moyefitleeses, mais une mauvaise poursuite
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dans les bases vitesses. L'erreur d'estimatiora détdsse (erreur entre la vitesse réelle et

estimée) et I'erreur de vitesse de suivi de trajext{d'erreur entre la référence et la vitesse

estimée) sont importantes, apparaissent dans $es viesse et les régions proche de zéro.

Certaines fluctuations aux niveaux de la composdnteourantsq mais la composante du

il est insensilpeimpacts

et qu’

axe direlet est maintenue constante
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Figure 3.11. Résultats expérimentaux FOC sans capteur en régime variable de

vitesse (Estimateur de vitesse basé sur la force électromagnétique).
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Figure 3.13. Résultats expérimentaux FOC sans capteur de vitesse (le
comportement de I'estimateur de la vitesse basé sur le flux rotorique dans les
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Figure 3.15. Résultats expérimentaux FOC sans capteur de vitesse (le

comportement de I’estimateur de la vitesse basé sur MRAS dans les moyennes
Les figures (3.13), (3.14) et (3.15) montrent lanportement dynamique du variateur

les trois techniques d’estimation de la vitesse.

asynchrone soumis a
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Nous constatons que les deux vitesses, mesuréirage, suivent la vitesse de consigne
mais avec des oscillations, et I'erreur de mesergitesse et de suivi de trajectoire sont plus
importantes.

On voit clairement que la composante du courartbrste sur 'axe q est liée a la

variation de la vitesse, par contre sa composamttese d reste constante.

Cas 4 Robustesse vis-a-vis des faibles vitesses :

On fait étudier la sensibilité des estimateurs ilesse dans les basses vitessesotar
gu'apres 5s du démarrage a vide et avec une vitesg@,5 Rad/s), une charge de 3Nm est
appliqué. Apres 8s, la vitesse varie ei&fgRad/s et 10 Rad/s mais par passant par unsevites
nulle.

Les performances dynamiques et statiques de la emaende la machine asynchrone sans
capteur avec les estimateurs de vitesse basé #ux i@torique, la force électromagnétique et
MRAS sont montrées respectivement par les figur@16), (3.17) et (3.18). On peut
remarquer que les deux vitesses, estimée et mequnésentent fluctuations et des fortes
oscillations avec une mauvaise poursuite, et oh aclairement que I'erreur de mesure de

vitesse et de suivi de trajectoire sont plus imgu-s.
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Figure 3.16. Résultats expérimentaux FOC sans capteur de vitesse (le
comportement de I’estimateur de la vitesse basé sur le flux rotorique dans les faibles

vitesses).
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Figure 3.17. Résultats expérimentaux FOC sans capteur de vitesse (le

comportement de I’estimateur de la vitesse basé sur la Fem dans les faibles vitesses).
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Figure 3.18. Résultats expérimentaux FOC sans capteur de vitesse (le

comportement de I’estimateur de la vitesse basé sur MRAS dans les faibles vitesses).

Enfin, on peut dire que les essais expérimentaua @emmande vectorielle sans capteur

de la machine asynchrone, avec les estimateurgatse, sur le banc d’essai, ont donné des

résultats non satisfaisants surtout dans les faibtesses.
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3.7 CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons exposé I'ensembléedesiques, parmi les utilisées pour
I'estimation de la vitesse d'un moteur asynchrammancandé vectoriellement. Celles-ci sont
données successivement par un estimateur simplendepar la force électromagnétique et
enfin par le systeme adaptatif a modéle de référé@dRAS)

Cette étude a montré que ces techniques présetgsnhconvénients semblables comme
elles sont dérivées du méme modele de base declzimea

Les résultats expérimentaux obtenus de la commsanue capteur, avec les estimateurs de
vitesse, non satisfaisants, une mauvaise pourssutgput dans les moyennes et basses
vitesses.

Dans le chapitre suivant, on va étudier des tectasigplus robustes, en introduisant des

observateurs vitesse dans la commande vectoriglfealeur asynchrone.
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4.1 INTRODUCTION

La mise en ceuvre effective d’'une loi de commandeisisysteme dynamique nécessite la
connaissance de son état ou d'une partie de delai-chaque instant. En pratique, la
connaissance partielle de I'état s’obtient gradesimesures effectuées avec des capteurs tels
que les codeurs incrémentaux, génératrices tachgmes, etc. ces mesures sont souvent
bruitées, ce qui dégrade les performances d'uneldotde régulation. Pour des raisons
techniques et de co(t, la dimension du vecteurodiesou de mesures étant inférieure a la
dimension du vecteur d’état, elle ne permet pasdéuiction algébrique du vecteur d’état.
Pour toutes ces raisons, on a recours a la théesi@bservateurs.

Un observateur fournit une estimation asymptotigeel'état en fonction des entrées
appliguées au systeme et des sorties ou mesupdssdrvateur possede le comportement d’'un
systéme dynamique. L'utilisation des observatestsua moyen de reconstruction de [|'état,
elle constitue une étape intermédiaire pour la camde d'un systéme dont I'état est
partiellement connu. Ce dernier cas rentre dansatke de la commande dynamique des
systemes [1-2].

L’estimation de I'état des systémes dynamiquesra@mé nombre de chercheurs au cours
des dernieres décennies. Une introduction a cé adj présentée par {Luenberger [3]} pour
le cas linéaire déterministe et par {Kalman [4]lupde cas stochastique.

Nous choisissons dans ce chapitre, deux technitjobservation de la vitesse, le premier,
observateur de Luenberger du flux du moteur asymehravec adaptation de la vitesse
(Méthode de Kubotg), et le seconde, filtre de Kalman étendbgervateur stochastiqui
puis on introduira chaque Observateur dans la cardegectorielle.

Finalement, nous allons montrer les résultats éxygdtaux de la commande sans capteur

mécanique en utilisant les deux méthodes citéeggetnment.

4.2 OBSERVATION DU FLUX ET ADAPTATION DE IA
VITESSE

4.2.10bservateur de Luenberger

L'observateur de Luenberger permet de reconstité@at d'un systeme observable a

partir de la mesure des entrées et des sortiest lutilisé dans les commandes par retour
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d’état lorsque tout ou partie du vecteur d'étapaat étre mesuré. Dans sa version étendue, il

permet d’estimer les parameétres variables ou ine®dfun systéeme.

L’observateur de Luenberger permet la reconstiuties états du systeme a observer par

résolution des équations d’état du systeme original

4.2.2 Principe de ’observateur

La structure d'un observateur d’état est celle gnde sur la figure (4.01), elle fait
intervenir tout d’abord un estimateur fonctionnantboucle ouverte qui porte également le
nom du prédicateur et qui est caractérisé par laenéynamique que celle du systeme. La
structure fonctionnant en boucle fermée obtenud’ipémoduction d’'une matrice de gains
permet d'un poser la dynamique propre a cet obsarva

>Y

(Mesure)

Figure 4.01. Schéma fonctionnel dun observateur d’état.

Les différentes grandeurs mentionnées sur la fipppeésentent respectivement :

e Un vecteur d’entréd du systéme réat de I'observateur,
* Un vecteur d’étaK constitué des grandeurs a observer,

* Un vecteur de sorti¥ dont les composant (courants, tensions).
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Le dernier vecteur est comparé au vecteur équivaledonné par I'observateur pour
assurer fonctionnement en boucle fermée. Ainsi éfinil une nouvelle variable I'erreur

d’'observatione, . Celle-ci est multipliée par une matrice de galte est envoyée a I'entrée

de I'observateur pour influencer les états estiésAinsi, par un choix judicieux de la
matrice de gairL, on peut modifier la dynamique de I'observateupa&t conséquent faire

évoluer la vitesse de convergence de l'erreur Xérs.

Le choix d’'un bon référentiel s’avére important pdéa description de I'observateur. En
effet, il est important d’avoir la matrice dyname quasi stationnaire qui permet de vérifier

la validité de I'hypothése de linéarisation du eyst liée a la séparation des modes.

Pour un référentiel lié au stator, d‘'une part latrio@ A ne contient que la vitesse de
rotation et d’'autre par la matric@ de sortie ne contient que des termes constantie et

préférence indépendants des parametres. Cela pdemdite que la bonne convergence de

I'erreur €, vers zéro entraine une bonne convergence de Xv§te

4.2.3 Observateur du flux du moteur asynchrone

La forme générale de I'équation d’état s’écrit @dédcon suivante :

X =AX +B
{ v (4.01)

Y =CX.

Dans le référentiel lié au stator, le vecteur d'&aeut étre composé des composantes du
flux statorique et du flux rotorique, le vecteuenfréeU est constitué des composantes de
tension statorique et le vecteur de solieest défini a partir des composantes du vecteur

courant statorique. Il vient alors [5] :

MR
D, A, A, | Py Of o

i, =CX (4.03)

D, =[‘Ds<, q:SB]T,CDR =[<DRQ q:RB]T, flux statorique et rotorique.

Ug = [USQ USB]T,i_S = [iS(x isﬁ]T , la tension et le courant statorique.
1
A, =——1=a,l
11 OTS 11
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M

n=— Il =a,l
STR
-_M I =a,l
21 O_TRLS' 21
1
A,=———I-wl=a,l +a,,]
oTg
B, =1
oL oM
| = 10
01
[0 -1
: 11 0

L'équation d'état de I'observateur peut s'écrirkadacon suivante [5]:

X=AX+BU+Le,

. . (4.04)
Y =CX

g€, €tant un écart de 'observation défini par :

e, =Y -Y. (4.05)

ou : ~ est noté pour les vecteurs estimés est le gain de I'observateur.

Y etY : les sorties du systéeme mesurée et estimée.

4.2.4 Observateur du flux avec adaptation de la vitesse

Lorsque la vitesse de rotation de la machine pastmesurée, elle est considérée comme
un parametre inconnu dans le systéme d'équatidiolikervateur basée sur le modéle de la

machine.

En ajoutant un mécanisme d'adaptation afin d'estlimevitesse du rotor, les états du
systeme ainsi que ses paramétres peuvent étre ésstimultanément. Le mécanisme

d'adaptation de la vitesse ou des parameétres &dtdt de la théorie deyapunov.

L'observateur d'état se présente comme sulit:
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X=AX+BUg +L(ig —ig) (4.06)

. L A ~ I
X = o, an] : |S=[|S(, |SB] L Ug=[Ug UGl
on consideére l'erreur d'estimation comme suit;
e=X-X
. (4.07)
ANA =A-A

Alors la dynamique de l'erreur d'estimation surfleg statorique et rotorique est donnée

par la différence des équations (4.02) et (4685 donne ce qui suit:

3—?= (A + KC)e+AAX (4.08)

avec :
~ |10 0 R
AA=A-A= . et Aw=w-w (4.09)
0 -jAw
On définit alors la fonction de Lyapunov suivantia a@'établir un algorithme d'estimation
de la vitesse.
Soit: V=ele, +%(Co—co)2 (4.11)

ou :A est une constante positive.

et e, est défini comme suit :

A ~

en[is —ls P _(DR]T :[eis Cor ]T =Te
avec :I' une matrice non singuliere.
Si on dérive la fonction de Lyapunov (4.11) parp@p au temps on obtient:
ZAwd—a
V= eI{[F(A re)r +[r(a + |_c)r'1]}en +XTBATT e, + eITAAX ~— dt  (4.12)

b ges ~dses P9 )

Pour déduire la loi d'adaptation de la vitesserigte, le deuxieme terme et le troisieme
terme de I'équation ci-dessus sont annulés et ihestré, en effet, que I€'terme est négatif
pour garantir la stabilité du systéme selon la fieéde Lyapunov, puisque ce terme est semi

définie négatif et I'observateur a des podles ssable

Le mécanisme d'adaptation est donné par [5-9]:
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A

t
=K, [&:SBeisa - D e ldt (4.13)
0

ou : Ki, est une constante positive.

Notons que des détails sur le mécanisme d'adaptaticont donnés en annexe (B).
Le schéma bloc de l'observateur avec le mécanisatamtation est donné par la figure
(4.02).

Moteur a

induction
: X

= 1D
N
L e

Mécanisme

d'adaptation

Figure 4.02. Structure de 1'observateur avec le mécanisme d'adaptation.

La loi d'adaptation de la vitesse est déduite smgsndition que la vitesse reste constante,
mais en pratique elle change assez rapidement. &oéliorer le comportement dynamique
de l'observateur de vitesse, un terme proportiopaat étre ajouté. La loi d'adaptation de la

vitesse devient alors

A

=K o, (Dgess ~ Pores )+ r<imj[<i>$eis(x - g e [dt (4.14)
0

4.2.5 Choix du gain de I'observateur

La matrice de gain est choisie de maniere a impaserdynamique de l'observateur plus
rapide que celle du systeme. Habituellement, ldespde I'observateur sont placés tels que

I'erreur d'observation diminue le plus rapidemerssible.
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Le gain[L] devra étre calculé pour assurer la convergendwlolgervateur sur une large
gamme de vitesse donnée et ou sa valeur devradgtptée selon la vitesse de rotation.

Peu de méthodes sont proposées pour le placemsnpdles de I'observateur d'ordre
complet du moteur a induction. L'approche classitjest de placer les péles de l'observateur

proportionnellement aux pdles du moteur a induction

Si les pbles du moteur asynchrone sont donnésSparles pdles de I'observateur sont

choisis comme suit :
Sio = Ks.Siwm (4.15)
avec ks une constante positive.
La matrice de gain K de l'observateur est présesudés la forme spéciale suivante [2]:
K.l K,.j
K=l * 2 J (4.16)
Kol K.
Ou Ki, Kz, K3 et Ks4 sont fonctions des parameétres du moteur asynclaiosa vitesse. lIs
sont donnés par les relations suivantes [5-9]:

Kl = _ks -Rs(1+ a22/all)(1_ Gazzh)

K 2= _ksst(l'l' azz/an)-h
Ky = ksRs LR/M (1+ a22/ail)'(1+ cyazzh)
K4 = _ksRsm LR/M (1+ azz/au)

eth=(0a, - (k, + Ya, +a,,))/(w* +(0a,))
4.3 COMMANDE SANS CAPTEUR DE VITESSE

Dans le but de tester la performance de la commaed®rielle sans capteur de vitesse
avec l'observateur de Luenberger, nous procédales dests expérimentaux. La figure (4.03)

montre le schéma bloc de cette commande.
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Udc
Régulateur Pl v v A 4
Sdq Sab,c O
@) = L N I~
m—ﬂ@?—»- Pl |—» Controle P it (f\l » N3 Z| 3 a '_
) Vectoriel > > 2 = £
A c
o ) & _ \ =
Régulation
Courants
~ A X & & 6,
Q a)m .
§ ISa,b
3
2 <
__________________________________ _'iyyp__

Mécanisme

d'adaptation

Figure 4.03. Commande vectorielle a flux rotorique orienté sans capteur
de vitesse, (la vitesse est estimée par la méthode de Kubota).

4.4 RESULTATS EXPERIMENTAUX

Nous présenterons dans ce cas les résultats exgméanx de la commande vectorielle
indirecte par orientation de flux rotorique sanptear de vitesse, la vitesse a estimé par un
observateur de Luenberger du flux du moteur asymehravec adaptation de la vitesse
(Méthode de Kubotg.

On a fait plusieurs tests de robustesse qu’on pté&seet discutera dans ce qui suit.

Cas 1 Robustesse vis-a-vis de la variation de charge et de la vitesse.

La figure (4.04) représente les profils de réféesntde la vitesse et du couple. Les résultats
expérimentaux pour un cycle de vitesse de (14GRad/inversion du sens de rotation, avec
application et annulation d’'un couple de chargeBddm aux instants t=4,5s et t=8s sont

donnés par la figure 4.05.
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Figure 4.03 Trajectoires de référence pour la vitesse et le couple de charge.
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Figure 4.04. Résultats expérimentaux FOC sans capteur de vitesse (Observateur de

Luenberger avec ’adaptation de la vitesse)

Cet observateur a été effectué dans les conditdurs profil variable de la vitesse et du
couple de charge.

On voit clairement que les deux vitesses, mesurteesémeée, sont pratiquement
confondues et sont proches de la vitesse de réi&réerreur d'estimation de la vitesse (erreur
entre la vitesse réelle et estimée) et I'errewisse de suivi de trajectoire (d'erreur entre la
référence et la vitesse estimée) sont pratiquefadiiés, méme a vitesse nulle.

La composante du courant statorique sur I'axe gpegportionnelle a la variation du

couple de charge et de la vitesse, par contrerspa@sante sur I'axe d reste constante




Les observateurs de vitesse du moteur asynchrone Chapitre 4

Cas 2 Robustesse vis-a-vis de la variation de la vitesse sous forme
d’escalier.

On fait etudier la sensibilité de la commande veelie sans capteur, avec un observateur
déterministe, vis-a-vis de la variation de viteska. figure (4.05) représente le profil de

référence de la vitesse.

100

Vitesse (Rad/s)

| |
l l
| | | |
10 15 20 25 30 35 40
Temps (s)

&
?
|
|
|
|
Orr-——7-—"7-—7-~17

Figure 4.05 Profiles de référence vitesse
Les résultats expérimentaux sont donnés par ladfig@d.06), elle y est présentée les

réponses en courant, en vitesse et en erreuraeksgit
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Figure 4.06. Résultats expérimentaux FOC sans capteur de vitesse (le

comportement de 'observateur et la commande en régime variable de vitesse).

On constate que la vitesse estimée est semblabtecalie mesurée en suivant la vitesse
de référence. L'erreur d'estimation de la vitedskereur de vitesse de suivi de trajectoire
sont petites et convergent vers zéro, méme pouétgsns de basse vitesse.

On voit clairement des certaines fluctuations apisaent sur la composante du coutagt
par contre la composante du courant statoriqueedtivectl sq est insensible aux impacts de

variations de vitesse.
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Cas 3 Robustesse vis-a-vis des moyennes vitesses.

On fait étudier la sensibilité de I'observateurldenberger du flux du mateur asynchrone
avec adaptation de la vitesse dans les moyennessgd, Dans ce test, la machine tourne
avec un couple charge et une vitesse de 30RagfesA8s, on fait changer le sens de la

vitesse de référence de (30 Rad/s) a (-30 Rad/pgsaant par zéro.

La figure (4.07) montre le comportement dynamiduevariateur asynchrone soumis a de

moyennes vitesses pour la commande sans capteuesise
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Figure 4.07 Résultats expérimentaux FOC sans capteur de vitesse (le comportement

de 'observateur et de commande dans les moyennes vitesses).

Nous constatons que l'allure des vitesses, mesatéestimée, présentes des faibles
oscillations avec une bonne poursuite, et I'errdar mesure de vitesse et de suivi de
trajectoire sont petites, méme dans les régionsherde zéro.

On voit clairement que la composante du courartbrste sur 'axe q est liée a la

variation de la vitesse, par contre sa composamttexe d reste constante.

Cas 4 Robustesse vis-a-vis des faibles vitesses.

On fait étudier la sensibilité de I'observateur\diesse dans les basses vitesses, a noter
qu'apres 5s du démarrage a vide et avec une vites§25 Rad/s), une charge de 3Nm est

appliqué. Aprés 8s, la vitesse varie entre 2,5Ratd/s0 Rad/s par passant par une vitesse
nulle.
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Les performances dynamiques et statiques de la emahende la machine asynchrone sans
capteur de vitesse avec I'observateur de luenbesganontrée par la figure (3.08).

On peut remarquer que les vitesses réelle (mesetéeytimée présentent une erreur
statique et dynamique plus importante avec une gmis@\poursuite dans les bases vitesse
(2,5Rad/s). On voit aussi clairement que la commesdu courant statorique sur I'axe g est
proportionnelle a la variation du couple de chagféde vitesse, par contre sa composante sur

I'axe d reste constante.
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Figure 4.08. Résultats expérimentaux FOC sans capteur de vitesse (le

comportement de I’observateur et de commande dans les faibles vitesses).

4.5 FILTRE DE KALMAN ETENDU

Le filtre de Kalman est un reconstructeur d'état dans un environnemsi@chastique.
Lorsque les variances des bruits sont connued, @wesstimateur linéaire minimisant la
variance de l'erreur d'estimation. Les algorithmesnant la solution de ce probléme ont été
déterminés initialement par [Kalman, 1960] daneds discret et [Kalman, Bucy, 1961] dans
le cas continu. [10].

Cet observateur donne une estimation optimalegns d'un critére statistique) de I'état du
systeme perturbé par des bruits dont les proprettEhastiques sont connues. Le filtre (ou
prédicateur) de Kalman appartient a cette clasgeamstructeur d'état. Il est souvent mis en
ceuvre pour donner une estimation du flux, de kessi ou des paramétres rotoriques utilisés

pour la synthése des commandes [11].
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4.5.1 Principe du filtre de Kalman

L'adoption d'une approche déterministe pour l'estibn d'état d'un systeme physique
Suppose une connaissance exacte de son modeles deafrice®\, B, et C. Cette approche
néglige également les notions d'incertitudes efldesiations aléatoires. Or toute observation
physique est perturbée par des signaux parasiteemudes causes diverses internes ou
externes aux dispositifs de mesures. Quand letstwoint faibles, I'approche déterministe peut
s'avérer suffisante, mais pour atteindre de hqugefermances, il faut augmenter la précision

des variables estimées.

Dans l'approche stochastique, il y a un lien tréip entre le placement des péles de
I'estimateur et les parametres statistiques datsbin effet, étant donné la description des
bruits, le choix de la matrice des gaidsest optimal au sens de la variance minimale des

valeurs estimées.

Dans le cas stochastique qui est plus général,eom pendre en compte les bruits du

systeme et les bruits de mesures.

Les vecteurs de bruits s'ajoutent au vecteur desmamdes et au vecteur des mesures. La
structure de base d'un observateur stochastiqueesstlable a celle d'un observateur d'état
déterministe en boucle fermée. Cependant, les gdungiltre sont calculés a partir des
parameétres du modeéle d'état du processus et desddoiprobabilité des bruits. Dans la
littérature spécialisée, le terme d'observateulatd’ést réservé pour une estimation 'd'état

déterministe et le terme filtre pour le cas stotibas [1].

L'équation d'état du systeme s'écrit alors dedarfasuivante [1], [11-12] :

{X () =AX(t) +BU () + beg(t)

(4.17)
Y ()= CX (t) + by, (1)

Le modele en vue de cette observation est celumiddéns le référentiel lié au stator et
décrit par les équations (2.01), (2.02), (2.03)(204). Nous prenons le vecteur d'état
constitué des deux courants statoriques, des dexxdtorique et la vitesse. Le vecteur de
commande correspond aux tensions statoriquesvetteur de mesures est constitué des deux
courants statoriques.

XM=l iy P Py
Ut =[Ve, Vg (4.18)
Y(t) =i s
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Les vecteursb,, (8t b, (t) sont donc le bruit du systeme et le bruit de neesqui

admettent les propriétés statistiques suivantes :

» leurs valeurs moyennes sont nulles :
E[bes()] =0

Elben (D] =0 (449

» leurs auto-corrélations s'expriment par :
Elbes () bl (®)] = Q(t) 3(t - 1) (4.20)
Elben (DR, (8] =R 8(t - 1) (4.21)

ou o(u) est une fonction impulsion de Dirac, les matric@& et R(t), définies non
négatives, sont symétriques et présentent lestdsrspectrales de puissance moyebpe (1)
et be, (1) ;
» ils se caractérisent par I'absence de corrélatitne & (t) et by, (1) :

E|be,, (t)bLs|= 0 (4.22)

» et entre les bruits et I'état initial [1], [11] :

Eloas(t) X o (1) ] = Elopn(®) X ()]

4.5.2 Discrétisation du modele

Le filtre de Kalman-Bucy est un algorithme récudsf traitement des données qui génere,
a partir d'un ensemble de mesures entachées dgl'lBaitimé des variables d'état d'un systeme

dynamique.

Pour cela on suppose que I'entrée de commandel)y gt constante entre les instants (k-
1)Te et kTe. Cette hypothése fait introduire un échantillorendg I'entrée dans le cas ou les

instants KT sont régulierement répartis. Le modele d'étatreisst exprimé par :

{X(k) =@, (k k ~DX(k =1) + @, (k k =) U(k =1) + byg(K)

(4.23)
Y (k) =@ (k) X(k) + bg,, (K)

X (k) est le vecteur d'état de dimension@(k,k — ebg, (k,k — 1) sont les matrices de

transition d'état entre (k-1 Bt kT, elles se calculent de la maniére suivante :

0. (k k1) = exp{ rA(T)dTJ (4.24)

(k-1)kT,
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KT,
@, (K, k—1) = jcpa(t—r) B U(T)dt (4.25)

(k-2)kT,
brs(k) représente les bruits d'état sous forme d'uneeségugaussienne de dimension n,
de moyenne nulle B, (150 et de covariance :
Q(K) = E|bes (K)bLs(k') | pour k =K. (4.26)
Le vecteur d'observateur Y (k) est de dimensiontmpe=C (dimension m x n) et

br,(K), qui représente les bruits de mesure est une ségugaussienne de moyenne nulle

E[me (t)] =0 et de covariance [1][11]:
R(K) = E|bgn (K)ben (k)| pour k =k

4.5.3 Algorithme de Kalman

Le Tableau de la figure (4.01) illustre les défonis et les dimensions de toutes les

variables nécessaires a la formulation du filtré&ebnan [1].

(4.27)

Variable | Définition Dimension
X (k, k-1) | Vecteur de prédiction de I'état a I'enstt k sachant X (k-1, k-1)] {nl)
U (k) Vecteur de commande (ny, 1)
Y (k) Vecteur de mesure (ny, 1)
Y (k, k-1) Vecteur de prédiction de la mesure a linstant &hant n, 1)
X (k-1, k-1)

X (k, K) Vecteur de I'estimé optimal a l'instantsslachant Y (k) w1l
@4k, k-1) | Matrice de transition de (k-1 a k) (M)
Q (k) Matrice de covariance du bruit du systeme Nx, (%)
R (K) Matrice de covariance du bruit de mesure y, ()
P (k, k-1) | Matrice de covariance de l'erreur datéon X (k)-X (k, k-1) | (nx, )
P (k, k) Matrice de covariance de I'erreur d'estioma (n, ny)
K (k, K) Matrice de gain de Kalman a l'instant k Nx, (Ny)

Table 4.01. Définitions des variables du filtre de Kalman.

Pour le moteur asynchrone x ¥b et = 2.
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Dans le cas général d'un systéme quelconque casacpar la matrice de transition d'état
¢ (k, k-1), on peut définir un systéme d'équatioes/ant a la résolution du filtre qui sont
respectivement les équations de prédiction etdeatéons d'estimation. Cet algorithme peut

étre résume de la fagon suivante [1]:
¢ Acquisition des mesures lig, et ig
* Actualisation des matrices@, (k,k - )eto, (k. k- 1)
» Prédiction de I'état X(k,k =) =0, (k,k -)X(k =Lk -1) + @, (k, k —DU(k - 1)
+ Prédiction de covariance P(k,k —1) =@, (k,k = DP(k -1k - 1).9, (k,k =17 + Q(k)
+ Calcul du gain de Kalman K (k) = P(k,k —=)C" [CP(k -1,k —1)CT +R(k)]™
» Prédiction des mesures : Y(k,k =1) =C X(k,k —1)
» Calcul de I'estimé optimal X (k, k) = X(k,k =2) + K(K)[Y (k) = Y (k,k =1)]

» Calcul de la covariance de I'erreulP(k, k) =[1, — K(K)CIP(k,k = 1)

» Stockage des valeurs finaleX(k -1, k-) = X(k,k)etP(k -1, k —1) = P(k, k).
Notons que des détails sur la formulation du filtrede Kalman sont donnés en annexe

©).

4.6 OBSERVATEUR STOCHASTIQUE DU FLUX ET DE LA
VITESSE

4.6.1Modele du moteur pour le filtre de Kalman étendu

Le modele de ce filtre est celui défini dans Ieéréftiel lié au stator et s'écrit de la fagon
suivante [13-14] :

K MR Mo
_E& 0 LH: Lk
_i i L R L R L | T 1 O‘
' o _Ke _ Mo MR, s
d $$ Koo bk LRKL $$ 1 8 ;_V$ 4.28
— . +—— :
gt R (T Mo J SN v, | %
QDRB TR TR q)RB O O_
W 0o M © -t w | 00
TR TR
0 0 0 0
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|
i 1000 0]°%
= D, (4.29)
i| 01000
. CDRB
- (D_
Ou
Ke _[ Rs +1_0 _1 i+1_0 _RS+RR(M/LR)2
K., oLy oTg o\Tg T oL

4.6.2 Discrétisation du modele du moteur asynchrone

Les équations du moteur (4.28) et (4.29) doiverd @iscrétisée pour I'exécution de filtre

de Kalman étendu comme suit :

X(k+1) = A (k).X (k) + B4 (k)U(K)
Y (k) = C, (k). X (k)
Ay (k) =€l

A, (K)=1+AT,

B, (k) =BT,
C,(k)=C
Avec :
242 ngn
e® =1+at+ LI L2t
n!
et:
E_T . MR . Mw
KL I‘ZRKL I‘RKL
K MR
1-Tor _p Mo VRe
KL I—RKL I‘RKL
A (k)=
o= M 0 -T2 -1
TR R
0 TM ©  1-T—
TR TR
0 0 0 0

(4.30)
(4.31)

(4.32)

Si on applique le développement @aylor pour le calcul de la matrice de transition,
I'équation (4.31) devient alors [1], [15] :

(4.33)
(4.34)
(4.35)

(4.36)

(4.37)
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1 ol
01 1 0000
Bd(k):K—L 00 et Cd(k){o 10 0 O} (4.38)
00
_O O_
X(k)=[i3a(k) ig(K) Py (k) Pg(k) w(k)]T 4.39)
UK) =[Ves (k) Vg (0] (4.40)
On a une nouvelle fonctigfr) du systéme non linéaire sous la forme discretp:[16
{X(k +1) = X (K), U(K),K] (4.41)
Y (k) = C4(k) X(k)

Le modéle discret du moteur asynchronesous foraraléatest :

o, (k1) =1, [X(k), U(K), k]

i (k +1) =f,[X(K), U(k), K]

@, (k+1) =F,[X(K), U(K),K] (4.42)
D (K +1) =F,[X (K), U(K). K]

al(k +1) =f[X(k), U(K), k]

avec .
B K MR, M T
= 0T 00+ T (3 0 (0T 099 (040 Ve, (0
o &. _ MRR l
=0T i TLR S0P, (9 + T3 0 00+ Vi ()
fo =24, (0)+ (L= )P, (k) = ek Py (9 (4.43)
f, = %nsg(k)ww(k)cb (K)+@- R)%(k)
fs = (k)

Vu l'approche stochastique, I'équation d'état dstésye est composée de deux termes
supplémentaired,, (ket b, (K) qui sont respectivement le bruit du systéme éirlg de
mesure, admettant les propriétés statistiques rsi@sa

* Valeur moyenne ou (espérance mathématique) nulle.
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* Les matrices de covariance Q (k) et(l® sont symétriques, définies non
négatives.
Le modéle d'état discret devient alors :

{X(k +1) = AX(K), U(K), k] + brg(K) (4.4
Y (k) = Cy (k) X(K) + by (K)

avec .

Covlbrs (K)) = Efbes () bres(k) }=Q .45
CoV(Bgn (K) = E{bgy, () ben (K) T} =R |

La matrice de covariance de bruit de systeme (Q)eslimension (5, 5) et la matrice de

covariance de bruit de mesure (R) est de dimer{8ia), tel que [14]:

Q. O 0 0 ©
0 Q, O 0 © R, 0
Q={ 0 0 Q, 0 0| R= OS“ R (4.46)
0 O 0 Q,, O @
0 0 0 0 Q,
avec :
Q. =Qj,
Qo =Qo, (4.47)
R. =R,
Sa B

4.6.3 Algorithme du filtre de Kalman étendu

Le filtre de Kalman étendu est un observateur ststitpue pour un systeme non linéaire.
Le but de cet algorithme est d’estimer les compesadu vecteur d'état en présence des

incertitudes du modéle et de mesure

L'estimation de I|'état dépend de la prédictiom(d® par le modéle) et de la correction
(donnée par la comparaison entre la valeur mesiréstimée). La partie de correction est
généralement donnée par un gain K, ce gain esdblaret est calculé a chaque période, car il
dépend du bruit de systeme. Selon [16], la figdr®9) illustre le systeme et le filtre de

Kalman étendu.
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me (k)

Uik Y (k +1)

e

X(k +1k +1)

~—

F.K.E.
Figure 4.09. Structure de filtre de Kalman étendu.

La valeur de)A<(k +]jk) et la meilleure prédiction qu’on peut faire a aettant connaissant
I'estimé optimal précédarﬁ((k|k), on peut écrire [16]:
X (k + 1K) = FX (KK), U(K). K (4.48)
La différence entre la prédictio¥i(k +1,k) du vecteur de mesure Y (k) et la mesure est
pondérée par le gain de Kalm&n(k, k) pour corriger la prédictiorf((k +]jk) et générer

I'estimé optimaI)A((k + ]jk +1) et la covariance de 'erreur d’estimati®k + ]jk) .

Soit une fonction d’estimation linéaire :

X(k +1k +1) = X (k +1k) + K (k +1){Y(k +1) - CX(k +]jk)} (4.49)
avec .
K(k +1) = P(k + #k).CT{CP(k +1l)C" +RY (4.50)

et P(k +]jk), la prédiction de covariance (la variance de ¢errde prédiction de I'état)
est écrit comme suit :
P(k +]jk) =M (k)P(k‘k).M(k)T +Q (4.51)

La matrice M (k) est calculée comme suit :
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df, df, df, df, df,
dx, dX, dx, dx, dX,
df, df, df, df, df,
dx, dX, dX, dx, dX,
M (k):d_F _ df, df, df, df, df, _
dt XZ)A((k‘k) dX3 dX3 dX3 dX3 dx3
df, df, df, df, df,
dx, dx, dX, dX, dx,
df, df, df, df, df,
dXs dXg dXg  dXy  dXg ) g
I K MR R - i
1-T-% 0 T——F T M Gkk) T M D s (K[K)
L I—RKL I‘RKL LRKL
K . MR -
0 1-T—R -T M 6k K) T——F T M P, (KK)
KL I—RKL I—RKL I‘RKL
M 1 . -
TT— 1—TT— - TéxkK) T® ., (K|K)
R R
M N 1 -
0 T— Toxk|k) 1-T— T, (k|k) (4.52)
Tq Tq
|0 0 0 0 1 |

Cette matrice représente la linéarisation du systéetle doit étre actualisée chaque

période d’échantillonnage. La réactualisation dmédrice de covariance de l'erreur du filtre,

est donnée par :
P(k +1k +1) =[15 = K(k + DCIP(k +1k)

En conclusion, les équations du filtre de Kalmanéu se décomposent en deux étapes :

(4.53)

1. Une étape de prédiction :
a) Prédiction le vecteur d’état a I'instant k+1

X (k + 1K) = FIX (Kk), U(K), K (4.54)
On note queX (k +ij) est calculé a partir de M (k), donné par [16-22]:

. . o [Ty ]
Xk | MRy 0 MKy M®K)gg 0] XKy | |
Xk+1g | | 0 MWpy MKy MKeg 0|\ Xk | | Tup
X(k+1)g [=[MK)sg 0 MK)g MKy O X(KK)g [+| K, [(4.55)
X (k +1K)py 0 MKy MEEg MK)Lg O X(KK)y 0
X (k +3“<)[5] 0 0 0 0 1] X(k\k)[5] 0
- - - “ 1o

b) Prédiction de covariance :
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P(k+1k) = M(K)P({K).M(K)T +Q (4.56)
2. Une étape de correction
a) Estimation le vecteur d’état a 'instant (k+1)
X(k +1k +2) = X (k +1k) + K (k +1){Y(k +1) - CX(k +ij)} (4.57)
b) Calcul de la matrice de covariance de 'erreur dére :
P(k +1k +1) =[15 = K(k + )CJP(k +1k) (4.58)

ou K(k +1) est le gain de Kalman a l'instant (k+1) donné:par
K(k +1) = P(k + #k).CT{CP(k +1k)CT + R} (4.59)

Le schéma-bloc sur la figure (4.10) montre l'algarie du filtre de Kalman, on remarque
gu'il differe peu de I'observateur déterministe gebvateur de Luenberger).
Les éléments de la matrice de gain K(k+1) de dimoen&b,2) corrigent la trajectoire du

vecteur d'état estimé en fonction de I'erreur diestion.

PREDICTION CORRECTION
Y(k+1
+
U | X (k + 1K) P (k + 1k +1)
X (K[K) :
-

F.K.E.

Figure 4.10. Algorithme de filtre de Kalman étendu.

4.7 COMMANDE SANS CAPTEUR DE VITESSE

4.7.1Schéma synoptique de la commande

On introduit I'observateur dans la commande veetlari
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Le schéma bloc de la commande vectorielle a flienté du moteur asynchrone (le flux
rotoriqgue étant orienté mais non contrélé) sandecapde vitesse est illustré par la figure
(4.11)

ludc
Régulateur PI v v
Sdgq Sab,c @)
@) = e > o—
") PI | Controle " el® A —\3 > = 2 [o T
4 Vectoriel > "2 > — %
R & A‘ Vsayﬂ E
Q Régulation
Courants
fz A <
iSa,b
3
2 \Je
I ————— s
PREDICTION CORRECTION |

Figure 4.11. Commande vectorielle a flux rotorique orienté sans capteur
de vitesse, (la vitesse est estimée par filtre de Kalman étendu).

4.7.2Résultats Expérimentaux

On a fait une multitude de cas qu’on présentediseutera dans ce qui suit.

Cas 1 Robustesse vis-a-vis de la variation de charge et de la vitesse.

On fait le méme test que précédemment, Robustéssews de la variation de charge et

de la vitesse.

Dans ce qui suit, nous présentons les résultatériexpntaux obtenus par la commande
vectorielle sans capteur de vitesse (figure 4dR)| est présenté les réponses en vitesse et en

courant.
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Figure 4.12. Résultats expérimentaux FOC sans capteur de vitesse (le

comportement de la vitesse basé sur filtre de Kalman étendu)

On peut noter les deux vitesses, réel et estinmé,camfondues en régime permanent avec
une faible erreur, I'erreur d'estimation de lassteet I'erreur de vitesse de suivi de trajectoire
sont pratiguement faibles, méme dans les régiahps de zéro.

On remarque aussi que la composante du couraatigteg sur I'axe g est proportionnelle

a la variation du couple de charge, par contreoggposante sur I'axe d reste constante.

Cas 2 Robustesse vis-a-vis de la variation de la vitesse sous forme

d’escalier

On fait étudier la sensibilité de la commande veéelie sans capteur de vitesse vis-a-vis de

la variation de vitesse. Le profil de référencdadeitesse estlustré sur la figure (4.13).

100

Vitesse (Rad/s)

Temps (s)

Figure 4.13 Profiles de référence vitesse

La figure (4.14) montre les résultats expérimentdexa commande sans capteur avec un
observateur de vitesse basé sur le filtre de Kalkétamdu.

On constate que la réponse de la vitesse estintéelesgique avec celle mesurée en
suivant la vitesse de référence dans les hautesogénnes vitesses, mais une mauvaise
poursuite dans les faibles vitesses, a voir de pplas par les courbes de I'erreur d'estimation
de la vitesse et de l'erreur de vitesse de suitrigiectoire correspondants.
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Certaines fluctuations aux niveaux de la composahtecourantlsg, par contre la

composante sur I'axe d est insensible aux impacisadations de vitesse.
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Figure 4.14. Résultats expérimentaux FOC sans capteur

Cas 3 Robustesse vis-a-vis des moyennes vitesses

On fait étudier la sensibilité de I'observateur sld&s moyennes vitesses. On introduit la

charge a l'instant t = 5s, et puis on fait charlgesens de la vitesse de référence de (30 Rad/s)

a (-30 Rad/s) par passant par zéro.

La figure (4.14) montre le comportement dynamiduevariateur asynchrone soumis a des

moyennes vitesses de la commande sans capteluedsevi

Temps (s)

|
|
|
X [=3 ) S =]

)8 Y) 3SSIA B| 3P UOIIRWIISS

\r
P g

Figureg4.15 Résultats expérimentaux FOC sans capteur de vitesse (le comportement

de la vitesse basé sur filtre de Kalman étendu dans les moyennes vitesses)
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Nous constatons que les deux vitesses, mesuréirage, suivent la vitesse de consigne
mais avec des oscillations et des fluctuationsosti@utour de la vitesse nulle, et I'erreur de
mesure de vitesse et de suivi de trajectoire dastimportantes.

On voit clairement des fluctuations aux niveauxdmnposante du courant statorique sur

I'axe g, cependant sa composante sur I'axe d stgbde méme lors de variation de vitesse.

Cas 4 Robustesse vis-a-vis des faibles vitesses :

On fait le méme test que précédemment, robustessews des faibles vitesses. Dans ce
qui suit, nous présentons les résultats expérimgnddtenus par la commande vectorielle
sans capteur de vitesse basé sur filtre de kalfigurd 4.16), ou il est présenté les réponses

en vitesse et en courant.
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Figure 4.16. Résultats expérimentaux FOC sans capteur de vitesse (le

comportement de la vitesse basé sur filtre de Kalman étendu dans les faibles vitesses)

On peut remarquer que les deux vitesses, estilm@esurée, présentent des fluctuations
et des fortes oscillations avec une erreur statiefjudynamique plus importante dans les
faibles vitesses, a voir de plus prés par les asude I'erreur d'estimation de la vitesse et de
I'erreur de vitesse de suivi de trajectoire comesiants.

Enfin, on peut dire que les essais expérimentaubadcommande vectorielle sans capteur
de la machine asynchrone basé sur filtre de kalsanle banc d’essai, ont donné des bons
résultats autour les hautes et moyennes vitessais, mon satisfaisants dans les faibles

vitesses.
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Cas 5 Robustesse vis-a-vis d’un bruit de mesure

Afin de tester la robustesse du filtre de Kalmax liwits de mesures, nous injectons pour
cela un bruit de mesure @@ % par rapport au courant nominal a l'instant t =®s.bruit est
introduit dans la commande vectorielle sans capepour les deux techniques d’observation
de la vitesse, stochastique et déterministe.

La figure (4.17), montre le bruit injecté aux causastatorique, pour tester la robustesse de
l'observateur aux bruits de mesure. Nous injecfom& cela un bruit blanc, gaussien de
moyenne nulle d'une variance de 0,7A. Le but dgetiion du bruit est d'observer les

caractéristiques de filtrage par filtre de Kalman.

Bruitde mésure

Figure 4.17 Bruit de mesure, 20% Inom.

Nous présentons les résultats expérimentaux obteausa commande vectorielle sans
capteur de vitesse dans les deux techniques diaig®er de la vitesse (figure 4.18), a gauche

pour I'observateur stochastique et a droite palydervateur déterministe.

La figure (4.18) montre les résultats expérimentalbitenus avec une injection d’'un bruit

de mesure d20 % par rapport au courant nominal a I'instant t = 6s

On remarque que l'injection de bruit de mesureugtiice fortement sur le comportement
de I'observateur déterministe et sensible aux $datmesures comme monter sur les courants
statoriqgues mesurés et la vitesse. Par conttesdiwateur stochastique, le bruit est rejeté et
les courants statorigues mesurés et la a vitessomiepas trop affectées par celui-ci, est
insensible et présente une faible erreur d’obsenvaOn peut conclure que I'observateur

stochastique filtre le bruit de mesure et donneréliggltats trés satisfaisant
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Observateur stochastique
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Figure 4.18. Influence des bruits de mesure sur le comportement de la commande
vectorielle sans capteur, la vitesse est estimée par un observateur)
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4.8 CONCLUSION

Nous avons présenté dans ce chapitre, deux teadmdifiérentes pour I'observation de la
vitesse, l'une déterministe, représentée par I'oladeur de Luenberger de flux avec
adaptation de la vitesse (Méthode Kebota), et l'autre, stochastique (filtre de Kalman
étendu), introduites chacune dans la commande nelteo

Ces observateurs donnent de trés bons résultaigralg la vitesse nominale et moyenne
vitesse, mais une mauvaise poursuite dans les bassses.

Grace a la mise en oeuvre de ses observateurgubmlptenir une commande sans capteur
de vitesse performante, fiable et robuste par ndpguax variations de la charge et de la
vitesse.

On peut conclure aussi que l'observateur stochsstilp Kalman est insensible si les
entrés sont bruitées, la difficulté réside danshigix des matrices de covariance des bruits qui
sont fixées de maniére empirique. Ce choix estaelar une mauvaise attribution de ces
matrices peut conduire a une observation trop leat@stable.

Dans le prochain chapitre, il sera présenté une aethnique d’estimation de la vitesse,

basé sur les réseaux de neurones artificiels.
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Estimation de la vitesse du moteur asynchrone @seaux de neurones artificiels Chapitre

5.1 INTRODUCTION

Malgré la constante augmentation de la puissance cdéculateurs, et les approches
théoriques de plus en plus développées, plusiepésations restent toujours difficiles a
effectuer. Le grand nombre de données, leurs vilirgah la nécessité de traitement en temps
réel, et le fait que les problemes posés ne répare@ucun modele physique clair, laisse
parfois le chercheur démuni devant des tachesatmmaissance, de caractérisation, ou prise
de décisions. Parmi ces opérations on trouve laétisadion de systéeme, les estimateurs de
vitesse (exemple MRAS), les observateurs (Luenlbeargdiltre de Kalman) [1]. Pour toutes
ces raisons, la recherche de nouvelles approchesefiant de surmonter ces obstacles a
permis lI'apparition de technigues nouvelles bastesdes modéles biologique tel que la
logique flou ou les réseaux de neurones artifici€lest ses derniers qui feront I'objectif de
ce chapitre.

Dans ce chapitre, on présentera deux techniquesmadas pour estimer la vitesse du
moteur asynchrone

Dans la premiére partie de ce chapitre, est prédastimateur neuronal de vitesse basé
sur le flux rotorique. Le modele en courant du fhetorique ramené conduit a une forme
similaire a celle d'un réseau de neurones linéddmes lequel la vitesse est un poids a ajuster.
Le modele en tension fournit alors le signal flilzles L’algorithme de la rétro propagation
qui permet un apprentissage en temps reel, préfamsntage de déduire un mécanisme
d’adaptation estimant la vitesse par une simpleaggu récurrente, et puis on introduit
I'estimateur neuronal basé sur le flux rotoriquasiea commande vectorielle.

Dans la seconde partie de ce chapitre, est pré&angnouvelle technigue neuronale pour
I'estimation de la vitesse du rotor, basée surdphdsage (la difféerence de phase entre la
tension et le courant statorique), et la fréquetleecommande. Le schéma équivalent en
régime permanent du moteur asynchrone permet d’aesi caractéristiques intéressantes du
déphasage-vitesseDes caractéristigues déphasage-vitesse »on réalise un estimateur
neuronal, les exemples ou les données d’appregéissant le déphasage et la fréquence de
commande comme entrées du réseau et la vitessé démme sortie. L’estimateur ainsi

réalisé est utilisé dans la commande.
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5.2 DEFENTIONS

5.2.1 Le neurone biologique et artificiel

Les cellules nerveuses appelées neurones sontéleerds de base du systéme nerveux
central ou les fonctions cérébrales (motrices b sont localisées d’'une fagon précise. Le
cerveau est constitué d'un grand nombre d’'unit@édogiques élémentaires (environ 100
milliards d’unités), elles sont extrémement conéest chacune recoit et envoie des

informations a plusieurs de ses congénéres

Les réseaux de neurones artificiels sont des rgsieaiement connectés de processeurs
élémentaires fonctionnant en parallele. Chaque essmur élémentaire calcule une sortie
unique sur la base des informations qu'il recodufg structure hiérarchique de réseaux est

évidemment un réseau.

5.2.2 Le neurone artificiel (formel)
5.2.2.1 Structure

La figure (5.01) montre la structure d'un neuroméfi@el, qui est le processeur
élémentaire. Il regoit un nombre variable d'entréasprovenance de neurones amonts. A
chacune de ces entrées est associée un poialsréviation de weight (poids en anglais)
représentatif de la force de la connexion. Chaguaegsseur élémentaire est doté d'une sortie
unique, qui se ramifie ensuite pour alimenter umbie variable de neurones avals. A chaque

connexion est associée un poids.

Swvnapse Poids _-.-\

i (O] Fonction
cellulaire  de transfert

""--..______ Axone Flément _-'_____.—
de sortie

Figure 5.01. Mise en correspondance neurone biologique / neurone artificiel.
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5.2.3.2 Comportement

On distingue deux phases : la premiére est haldtneht le calcul de la somme pondérée

des entrées (a) selon I'expression suivante :
a=)y w e (5.01)

A partir de cette valeur, une fonction de transéatcule la valeur de I'état du neurone,
c’est la réne phase du traitement. C'est cettauvagjei sera transmise aux neurones avals. I
existe de nombreuses formes possibles pour laifonde transfert. Les plus courantes sont
présentées sur la figure (5.02). On remarquera lgutifférence des neurones biologiques
dont I'état est binaire, la plupart des fonctioagtrdnsfert sont continues, offrant une infinité

de valeurs possibles comprises dans l'intervalle 1D (ou [-1, +1]).

v =1 (a) v =11a) x =1 {a)

1k ) _ |1
[ ey

-1 - -1
i & 0

(a) : fonction a seuil (S, la valeur du seulil),
(b) : linéaire par morceaux,

(c) : sigmoide.

Figure 5.02. Différents types de fonctions de transfert pour le neurone artificiel

Nous constatons que les équations décrivant le cderpent des neurones artificiels
n'introduisent pas la notion de temps. En effetg'est le cas pour la plupart des modeles

actuels de réseaux de neurones, nous avons afdies modéles a temps discret, synchrone,

dont le comportement des composants ne varie pesleldemps.

5.2.4 Variables descriptives
Ces variables décrivent I'état du systeme. Danadades réseaux de neurones qui sont des
systémes non autonomes, un sous-ensemble de earidbscriptives est constitué par les

variables d'entrée, variables dont la valeur estrd@née extérieurement au modéle [2-7].
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5.2.5 Apprentissage des réseaux de neurones

L’apprentissage est défini comme étant n'importel @hhangement opéré dans la mémoire
du réseau. Ainsi cette modification affecte lesdp@ynaptiques qui relient les neurones entre

eux.
Apprentisage= cL_VtV 0 (5.02)

L’apprentissage a comme objectif 'amélioration gesformances futures des réseaux, sur
la base d’'une connaissance acquise au fur et mdssrexpeériences passees. Le mécanisme
d’apprentissage differe suivant la tache pour lHguee réseau est utilisé. Il existe
principalement deux types d’apprentissages diftéren

5.2.5.1 Apprentissage supervisé

Il se fait en présence d’un superviseur (teacharjigige le comportement des réseaux en
lui présentant les couples d’entrée et leurs sodésirées.
Cet apprentissage se fait toujours par l'interméalid’un critere a optimiser définissant la

performance du réseau a chaque étape.
5.2.5.2 Apprentissage non supervisé

L’apprentissage non-supervisée nécessite la mrésales entrées seulement sans
l'intervention d’'un superviseur. Cet entrainemeatfait sur la base d’informations locales
existantes aux niveaux des neurones et découvigdpsietés collectives qui existent entre
les données sur la base desquelles le réseauatgarsser.

Ce type d'apprentissage n’est pas intéressant pote application et ne sera donc pas

étudié ici. Nous traiterons uniqguement le cas dedrentissage supervisé [7].

5.2.6 L’algorithme de la rétropropagation [7-13]:

Si 'on peut propager I'activation dans un senspeut aussi propager la correction dans le
sens inverse. C'est-a-dire que l'erreur récupérésogtie apres avoir injecté un exemple est
renvoyée dans le sens opposé afin de modifier dedsples connexions, d’ou le terme de
rétropropagation

Pour pouvoir utiliser cette méthode, il est impérdé choisir une fonction d’activation
dérivable pour les neurones. En effet, il faut glgcle gradient du réseau comme nous allons
le voir plus loin. Les fonctions telles que la sijde ou la linéaire répondent bien a cette

condition et sont donc trés souvent utilisées peurype de réseaux.
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Les poids synaptiques sont corrigés en fonctioliedeeur de tous les neurones suivants,

on calcule I'erreur commise par le réseau commnte suli
1
(k) = (<) = ya (k) (5.03)
avec :
y . étant I'état d’activation du neurone .

y, . €étant celui voulu.

Ensuite une descente de gradient pour les poidssheopar couche, est effectueé pour

pouvoir ajuster les poids :

Wk +1) = W(k) +1. ag(v\‘;) + mW(K) - W(k -D)] (5.04)

ou :
lr: étant une constante qui détermine la vitesse dampigsage appelée taux
d’apprentissage ».

m: étant appelé le paramétre inertiel ou moment.

5.3 ESTIMATION DE LA VITESSE PAR RNA BASE SUR LE
FLUX ROTORIQUE

5.3.1 Modéele du réseau

Le modele mathématique dRINA est obtenu a partir du modele de base de la machin
{équation (2.05) et (2.06), chapitre 2}. L’équati(®05) qui représente le modéle en tension
de la machine est utilisée pour délivrer le flusférénce nécessaire a I'apprentissage.

L’équation (3.06) représente le modéle en couraniasit pour définir [RNA. En effet, la
discrétisation de cette derniere par usage de roapation dEuler de la dérivée pour
t=k.T,

= o Pa(k) - D (kD)

D, (1) = (5.05)
avec, k et T respectivement I'instant et la périd@ehantillonnage, donne :
D (K) =W, X, + W, X, + WX, (5.06)
En remplacant (5.05) dans (3.06), on obtient :
Pl =Pek=D _[_ 1 e, + M (5.07)
T T, T,
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on aura alors :

B, (k) = (1— l]ER (k=1 +@T.j® (k =1) + T (k - 1) (5.08)
TR TR
par comparaisons entre (5.06) et (5.08), on canstat
W, =11 W, =wT; W, =M
TR TR

X, =P, (k=1); X, =jd,(k-1); X, =i (k-1
L’équation (5.06) montre qu’il s'agit bien d’'un mg&d de réseau de neurone linéaire a
deux couches (d’entrée et cachée)\Wi, W, et W, sont les poids du réseau, ils dépendent
des parametres du moteur. Plus important esiiuest le seul poids qui dépend la vitesse du
moteur. Donc, avec la connaissance des parameafresoteur et l'injection au réseau des
vecteurs inputsX; (i = 1,2,3) en ligne (on-line), I'estimateur neuronal ainsiesht adapte, via
le mécanisme de la rétropropagation, son p¥iet par conséquence la pulsation mécanique

o [13-16].

5.3.2 Le mécanisme d’adaptation

Pour obtenir le mécanisme permet I'adaptation ddsp@V, (figure (5.03)), I'algorithme

de la rétropropagation est utilisé. Le réseau,eesvant les vecteurs entrées (flux et courant
retardés), délivre la valeur du flux estimé et ledéle en tension a son tour le flux de
référence [13-16].

Moteur Vanaple_z d état

U
Actuel

LN

% Variable d'état
estimée
Rétro-propagation \

Figure 5.03. Estimateur de la vitesse avec réseau de neurone

L’erreur entre le flux référence et le flux estineét donné par :
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e= @, (k) - Dy (K) (5.09)

Le poidsW, est réglé pour minimiser la fonction d’énergie :

1
=—¢cg 5.10
) (5.10)
La variation de poid$V, est donnée par :
aw, =-0E 0B 0% _ 5.5 (5.11)
oW,  go, k) W,
[~ _ T
0011 8(K) =—o0— = (B, (K) - B, (K)
0Py (k)
La variation du poidsAW, est calculée comme suit :
W, (k) =W, (k-1 +|?fAW2(k) (5.12)
La vitesse estimée s’écrit :
k) =k -1) +I?fAW2(k) (5.13)

ou :
Ir est le taux d’apprentissage.
Pour une vitesse avec oscillations réduites, oh gieuter un autre coefficientm », donc

on utilise I'équation (5.14) a la place de I'éqoat(5.13).
(k) =daxk —-1) + l?fAW2 (k) + mAW, (k) (5.14)

ou :

m est le coefficient inertiel ou moment.

5.3.3 Modéele neuronal amélioré

De fait de sa simplicité, le modele discret (5.@R)i, n’est autre qu’'une approximation du
premier ordre, est exclusivement utiliser pour aigicle gradient de la fonction énergie par
rapport au poidgV,. Deux modéles améliorés sont alors élaborés Eaurer d’'une part une

estimation stable des flux rotoriques et d’autret p@me meilleure précision sur la vitesse
estimée.
La forme d’état de (2.06) peut étre donnée par :

%éR =AD, +Bi, (5.15)
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avec .

A:—i—j_w et B:M
TR TR

Le modéle discret exact de I'équation ci-dessusris’é

e’ —|

D (k+1) =" Dy (k) + B.ig(K) (5.16)

Ce modele (5.16) est lourd a traiter parce qu'icessite énormément de calculs,
I'exponentiel et I'inversion des matrices. Néannspinne simple approche peut étre menée a
partir de (5.16) en puisant de la formulation dé&uonnée par :

. T
e_ﬂﬂm =e ™ (codwT)+ jsin(wT)) (5.17)

L’approximation du premier ordre du second termeeg&ponentiel dans (5.16) permet
d’éviter l'inversion de la matricé\. En introduisant ensuite (5.17) en remplacement du
premier terme exponentiel de (5.16), il en résulte

T
D (k+D)=e ™. (codeT)+ jsineT)).®, (k) + T.TM.TS(k) (5.18)
R

Un modele flux plus précis que celui obtenu paBj4ést élaboré en développant aussi le

terme contenant la matrice inver8e¢ dans (5.16) en fonction du cosinus et du sinus. Ce

modéle peut étre formulé comme suit [13]:
©, (k+1)=ad, (k) +bi.(k) (5.19)

avec,

T

a=e ™ {Co{T.w)+ jSin(T.w)}

M - .
b= W 1-e ™ { [Cos(T.co) Ts coSm(T.oo)]

T

+j| To0-e ™ [Sin(T.w) + T,CodT.w) | }

Il est a remarqué que ce modele précis n'est auieecelui donné par (5.16), mais formulé
de maniere a éviter le calcul de I'exponentiel’devérse d’une matrice. Il en résulte que ce
modele est bien adapté aux calculateurs numéridusesfit simplement d’'implanter dans une

table la fonction sinus ou cosinus pour I'évaluatites coefficients « a » et « b » [11-13].
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5.4 COMMANDES SANS CAPTEUR

5.4.1 Schéma synoptique de la commande

L’estimateur de vitesse neuronal basé sur le faterique est inséré dans la commande
vectorielle du moteur asynchrone.

La figure (5.04) montre le diagramme bloc global ldecommande vectorielle a flux
rotorique orienté sans capteur de vitesse propaséd| apparait I'estimateur de vitesse

neulronal basé sur le modele (5.19).

U dc
Régulateur PI A4
+ Controle | Vsaq VSaﬂ:» o .
—>(A)—> Pl » Vectoriel [~ | e® -AP\3[5] = 2 el @
Qref & . > A ¥ 2 T g
Régulation || Vag =
Courants
fz A FLUXA A es
iSd,q \ 4 iSab
~i0s e\ <«
] e™ e \3
A ﬂ """"""" g
: P, : . :
! Modéele tension !
(référence) [€|!
Rétro- £y . D :
v Modéle@H: |
! r— Q&% RNA !
| o, ;
Figure 5.04. Commande vectorielle a flux rotorique orienté sans capteur de
vitesse (Estimation de la vitesse par RNA basé sur le flux rotorique )

5.4.2 Résultats Expérimentaux

Nous présenterons dans ce cas les résultats exgméanx de la commande vectorielle
indirecte par orientation de flux rotorique sanptear de vitesse, la vitesse a estimé par un
estimateur neuronal basé sur le flux rotorique.

On a fait une multitude de cas qu’on présentedaseutera dans ce qui suit.
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Cas 1 Robustesse vis-a-vis de la variation de charge et de la vitesse

La figure (5.05) représente les profils de réféemnde la vitesse et du couple. La machine
tourne a vide et avec une vitesse de 140Rad/ssddht t=4.5s et 8s un couple charge est
appligué et est annulé respectivement. on fait ghiaie sens de la vitesse de référence de

+Q. a—Q. par passant par zéro en 12 secondes.

1 T T T T T

. | | | | |
L o B ey e B

E | | | | |
e R B A

| | | | |
L R S IR RS

o | | | | |
Sp--mfo -

| | | | |

Il L L Il L

0 5 10 15 20 25

Temps (S)

Figure 5.05 Trajectoires de référence pour la vitesse et le couple de charge.

Les résultats Expérimentaux effectuent pour lasxdessais (application d’'une charge et

variation de la vitesse) pour la commande vectlersdns capteur de vitesse, sont données par
la figure (5.06)

—

Vitesse (Rad/s)

Composantes du courant (A)

PN

Ra

(R

|§Sctowre '(\F_i’al

o

—
o

[

~

=)
ol - - -
| el SR
o
1
a
oo
=3
oo
o

| | | | |
| | | | |
| | | | |
1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25
Temps ()

Err. d'estimation de la vitesse

Err.vitesse dg suivi de tra

Temps (S)

Figure 5.06. Résultats expérimentaux FOC sans capteur de vitesse (Estimation de
la vitesse par RNA basé sur le flux rotorique).

On voit clairement que les deux vitesses, réektiné, sont pratiquement confondues et
sont proches de leur référence, l'erreur d'estimate la vitesse et I'erreur de vitesse de suivi

de trajectoire sont faibles, méme dans les régonshes de zéro.
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On remarque aussi que la composante du courantigtetIsq est proportionnelle a la

variation du couple de charge, par comsckreste constante.

Cas 2 Robustesse vis-a-vis de la variation de la vitesse sous forme

d’escalier

On fait tester la sensibilité de la commande sapsetir de vitesse vis-a-vis de la variation

de vitesse. La figure (5.07) représente le praitéférence de la vitesse.

-

Err. d'estimation de la vitesse

Vitesse (Rad/s)

100
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o
@
|
|
|
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G-r71-—73-——

25

Temps (s)

Figure 5.07 Profiles de référence vitesse
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Figure 5.08. Résultats expérimentaux FOC sans capteur de vitesse (Estimation de
la vitesse par RNA basé sur le flux rotorique).

La figure (5.08) montre les résultats expérimentdexa commande sans capteur avec un

estimateur de vitesse neuronal basé sur le flocigute, elle y est présentée les réponses en

vitesse et en courant et en erreur de vitesse.

On constate que la valeur de vitesse estimée rnggésen régime transitoire sans

dépassement, et la réponse de la vitesse estimeenellable avec celle mesurée en suivant
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la vitesse de référence dans les hautes et moyettegses, mais présente des oscillations
dans les bases vitesses. L'erreur d'estimatiora dtdsse et l'erreur de vitesse de suivi de
trajectoire sont importantes, apparaissent dansdsss vitesse.

Certaines fluctuations aux niveaux de la composdnteourantsq mais la composante du
courant statorique d’axe direlgt est maintenue constante, et qu’il est insensilkei@pacts

de variations de vitesse.
Cas 3 Robustesse vis-a-vis des moyennes vitesses

On fait étudier la sensibilité de I'estimateur remal de vitesse basé sur le flux rotorique
dans les moyennes vitesses, La machine tournéeieti avec une vitesse de 30Rad/s, a
I'instant t=5s un couple charge est appliqué. A@®, on fait changer le sens de la vitesse de
référence de (30 Rad/s) a (-30 Rad/s) par passazepo.

o~
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o
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o

e

Err.vitesse de suivide tra

Figure 5.09 Résultats expérimentaux FOC sans capteur de vitesse (le
comportement de I’estimateur neuronal de la vitesse dans les moyennes vitesses)

La figure (5.09) montre le comportement dynamiquevdriateur asynchrone soumis a
des moyennes vitesses pour la commande vectasa@ike capteur de vitesse.

Nous constatons ques deux vitesses, mesurée et estimée, suivelitelssg de consigne
mais avec deescillations, et I'erreur de mesure de vitesseeeswivi de trajectoire sont plus
importantes.

On voit clairement que la composarisg est liee a la variation de la charge et de la

vitesse, par contre la composals®# reste constante.
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Cas 4 Robustesse vis-a-vis des faibles vitesses

On fait étudier la sensibilité de I'estimateur deesse dans les basses vitessesptar
gu'apres 5s du démarrage a vide et avec une vitesg@,5 Rad/s), une charge de 3Nm est
appliqué. Apres 8s, la vitesse varie ei@fgRad/s et 10 Rad/s mais par passant par unserites

nulle.
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Figure 5.10. Résultats expérimentaux FOC sans capteur de vitesse (Estimation de

la vitesse par RNA basé sur le flux rotorique).

Les performances dynamiques et statiques de la emahende la machine asynchrone sans
capteur avec I'estimatel®NA est montrée par la figure (5.10). On peut coastgtie la
vitesse estimée et mesurée présententfldesations et des fortes oscillations avec une
mauvaise poursuite, et on voit clairement deeeur de mesure de vitesse et de suivi de

trajectoire sont plus importantes.

5.5 ESTIMATION DE LA VITESSE PAR RNA BASE SUR LE
DEPHASAGE

Les réseaux de neurones artificiggeuvent exprimer des relations entrées/sorties
complexes, souvent appeléemapping», sans connaitre le détail sur le modele anaigtiq
correspondant. En effet, un réseau de neuroneiceitifa deux couches est capable

d’approcher arbitrairement n’importe quelle relatentrée/ sortie non linéaire continue [50].
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5.5.1 Principe

Pour cet estimateur neuronal, il est nécessairsadeir les relations entre la vitesse du

rotor, la fréequence de commande et la différenceplise entre le courant et la tension

statorique.

La figure (5.11) montre la fréquence et le déphasagtre le courant et la tension

statorique, tels que

* les deux signaux sinusoidaik et Vs représentent respectivement le courant
statorique et la tension statorique.

» la différence de phaset«» est obtenue en mesurant l'intervalle de temps entre
le passage a zéro de la tensiofh xet le passage a zéro du courant statorique
«B »

» la demi période de la tension statoriquesxest obtenue en mesurant l'intervalle
entreA etC.

Le déphasage &» et la fréquence sont donnés comme suit [14-18]:

=tTe x180[dé (5.20)
_1
= [Hz] (5.21)

Figure 5.11 Mesure le déphasage et la fréquence.

On peut calculer le déphasage et la vitesse pawgieuirs valeurs de la fréquence par

I'utilisation du schéma équivalent du moteur asyonb.
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5.5.1.1 Schéma équivalent en régime permanent du moteur asynchrone

Dans le repeére fixe du statan(=0), et en régime quasi stationnéh‘fdt= jcos), (2.03) et
(2.04) s’écrivent, en tenant compte de (2.05) (2:06

Vs = (Rs + L sws )is + Mgy (5.22)

0= (Rp + JL px }ig + M 02g i (5.23)

Sachant que w, = ws —W=gws ou g est le glissement, (5.23) se réécrit :
RR . ry . s
0= ?+ JLRWg iz + ]Mwgig (5.24)

En faisant le changement de variable en sorte '‘ga&de du stator reste inchangée. On

congoit que :

M'=x.M eti, :YR (5.25)

ou X est nombre « arbitraire » fini et non nul.

En portant le changement de variable adopté dar?)(%et (5.24), ces équations

deviennent :
Vs =(Rg + L s lig + M '0og.iy (5.26)
R’R - T . ' T
0= ?+JLRQ)S g + Mg (5.27)
R =X°R ,
avec,s ~ % Valeur ramenées au stator ayee 1.
LR :X LR
IS=LS_XM l’R:LRXZ_XM
DYV ) S
Is R s | IR
i
Vs Rer 2

Figure 5.12 Schéma équivalent du moteur ainduction
(x nombre arbitraire )
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Les flux de fuites sont introduits tels quetl;=L;-M' et I;=L;- 'M
respectivement inductances de flux de fuites dtoisit du rotor. Les équations (5.24) et
(5.25) s’écrivent alors comme suit :

Vg = (Rs + j-ls(*)s)is +] M’wS'ip (5.28)

R’ . 'y . s
O:(—R + J.I’Roosj.l'R + MW, (5.29)
g
avec,i, =ig +ij courant de magnétisation.
Ces deux dernieres équations permettent d’établgchéma équivalent éh du moteur
asynchrone Un choix judicieux de permet d’avoir certaines configurations concises e
commodes du schéma équivalent (figure 5.12), aisksoquatre cas qui suivent [16]:

* Schéma du flux de fuites totalisées dans le stator

x est choisi telle qué; =0= X :LM.
R

e Schéma du flux de fuites totalisées dans le rotor :

.. L
y est choisi telle qué; =0= ¥ :VS.

* Schéma du flux de fuites répartis a égalité detstator et rotor :

.. L
x est choisi telle qué, =13, = X = L—S :
R

* Schéma du circuit physique
x est choisi tels que les paramétre et les grandieurstor

. . N
solent ramenes au stater X :N—S.

R

ou, Ns et Nk sont respectivement le nombre de spires des bgdsndu stator et du rotor.

L'impédance équivalente totaEeq pour le premier choix, schéma du flux de fuites

totalisées dans le stator, s’écrit :

= 1-0)LwigTy . 1-0)Lsw,
Z,=Rg+ (L-0) S 2s92 R+ j(O’.LS(,OS +%J (5.26)
1+9°Tiwg 1+9°Tiwg

On peut calculer le déphasage a partir de I'égndbd26), donnée par :
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0 =cos™ % (5.27)

Ze
Un programme sousMATLAB ” permet de calculer et de tracer rapidement mhaque
valeur de la fréquende le déphasag@ en fonction de la vitesse du ratkaa Figure (5.13)
montre la relation entre la vitesse du rotor etlifiéérence de phase pour une fréquence de
commande allant de (42 a @Hz.
A partir de la figure (5.12), on peut conclure ce spit :
* Quand le moteur asynchrone est alimenté avec égednce constante et sans
charge, la vitesse du rotor est approximativemgalesa la vitesse synchrone.
« En effet plus la charge est importante (le cougechkarge est grand), plus la

différence de phase et la vitesse sont faibles.
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Figure 5.13 Caractéristique déphasage-vitesse (0 =f (w)) pour différentes
fréquences.

Des caractéristiqueg déphasage-vitesse ia vitesse est possible a estimer a partir du
déphasage et de la fréquence par l'utilisatiom cdatimateur neuronal, de telle sorte que le

déphasage et la fréquence soient les entrées elurésla vitesse du rotor la sortie.
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5.5.1.2 Description du réseau de neurones utilisé
Le modeéle neuronal est un réseau a quatre couches :
* Une couche tampon (d’entrée) ;
» Deux couches cachées a trois neurones chacunedasdonctions d’activation
du type «sigmoide »;

* Une couche de sortie a un seul neurone avec uegdprd’activationlinéaire.

L’apprentissage utilisé est supervisé, c'est-a-dire I'on présente au réseau en méme
temps une formeP (Pattern) et une cibl@ (Target). Le but est de minimiser I'erreur
qguadratique entre les sorties obtenu&ss«du réseau et celle souhaitdegn présentant au

réseau une forme (P etT étant la base d’apprentissage).

Le programme est écrit sous le logididATLAB , tel que les données a mémoriser par le

réseau (P, T) sont obtenus a partir du schémaagnivdu moteur asynchrone.
a) Données d’apprentissage

Les données d’apprentissage du réseau sont obtemnese suit :
1. On définit les éléments d’entréBs
2. On leur associe les éléments désirés
3. On fixe le nombre de neurones des couches cadhé&S;
4. A partir deP, T, S1etS, on définit les dimensions des matrices podet B pour

chaque couche :

* Le nombre de colonnes d& noté «Q » (égale a celui d&), est le nombre
d’exemples ou de données fournis au réseau.
* Le nombre de ligne de notéR est égale au nombre d’entrées du réseau.
* Le nombre de colonnes deest la dimension de la couche de sortie.
Note bien: La normalisation des données d’apprentissage, snrdeenant dans

I'intervalle [-1 1] est indispensable pour le bagroulement de celui-ci.
b) Parametres d’apprentissage
Les parametres d’apprentissage sont choisis cominge s

1. Max-epoque= 2500, Maximum d’époque pour I'apprentissage ;
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2. Err_goal = 10 ¢’; Erreur quadratique désirée.

Dans notre travail, on a essayé un réseau a uteamiche cachée, mais il n'a pas donné

des résultats meilleurs que ceux obtenues pouppireatissage avec deux couches cachées.
c¢) Résultats d’apprentissage

On introduit les données d'apprentissadg® T) dans le programme puis on lance
I'exécution de celui-ci, une fois que la précisidsirée est atteinte, le programme affiche les
résultats de l'apprentissage, aprés on génereskauéde neurone résultant pour pouvoir

I'utiliser dans le programme de simulatiSEIMULINK

20

150

[Sx] (S '5
o o o (e

itesge du rotor (Rad/s)

v
—
o
(e

-150

2 0 80 60 -40 20 0 20 40 60 80 100

Difference de phase (Deg)

Figure 5.14 Sortie du réseau (—) et sortie désirées (0).

La figure (5.14) montre les résultats d’apprentissaon remarque que les vitesses
estimée et désirée sont confondues, et I'évoludmiierreur quadrature durant I'entrainement

du réseau est représentée dans la figure (5.15).
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O L
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1020l | |
0 50 1000 1500 2000 2500
Figure 5.15 Evolution de la somme des erreurs quadratures durant
Ientrainement du réseau

L’alimentation du moteur asynchrone par un ondutiutension généere des harmoniques,
ces harmoniques apparaissent sur les ondes duntostatorique. La premiére base
d’apprentissage a été prise du schéma équivalenindteur asynchrone alimenté en
sinusoidal, elle a donnée de trés bons résultats vmoteur alimenté par le réseau. Une
deuxieme base d’apprentissage qui prend en coasimi&i’'onduleur est obtenue a partir de la
premiere base d’apprentissage, en introduisantrwihdu niveau du déphasage et puis lancer

I'exécution de I'apprentissage du réseau de neurone
5.6 COMMANDE VECTORIELLE SANS CAPTEUR DE
VITESSE

L’estimateur neuronal de vitesse basé sur le d@geagst inséré dans la commande

vectorielle a flux rotorique orienté du moteur agyone.

———= —> » d
Vs isa
Figure 5.16 La différence de phase et la fréquence instantanées
pour vecteur de tension et de courant

Lors d’'une commande vectorielle, I'estimation dpliggsage basée sur la mesure des
composantes directes et en quadrature de la temsialu courant statorique, est donnée
comme suit [52]:
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v
0, = tan‘{@] (5.28)
Sd
i
0, = tan‘l(iﬁJ (5.29)
Sd
6=0, -6, (5.30)
et f=Ss (5.31)
21

La figure (5.16) illustre le déphase et la fréquemour les vecteurs de tension et du

courants statorique.
5.6.1Schémas synoptique de la commande sans capteur.

L’estimateur neuronal de vitesse basé sur le dégasst introduit dans la commande

vectorielle.
CD* + V*
Rl o » 1/M @—» Pl | —S9 o dg/|—>»|ONDULEU
i [+ Vs —> R
+€; P sa| Pl 51 o] ABC »| HFC
(’oRéf -4 =
VSA
. o D Q [0
* ABC *
{ w Vo
Estimateur de w,
> oR .[ o—T O
+
[
\ 4 :
8, = tan™(i, /iSd)IQ, =tan(Vyy/ Va4
MI
1
) 21 ‘| v
Différence de phas
4_
o6, -5
RNA
Figure 5.17 Diagramme bloc de la commande vectorielle sans capteur du
moteur a induction (I’estimateur neuronal de vitesse basée sur le déphasage)
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La figure (5.17) montre le diagramme bloc globalaleommande vectorielle sans capteur
de vitesse, le flux rotorique est orienté mais controlé, ou il apparait I'estimateur de vitesse
neuronal basé sur le déphasage entre tension eantostatorique, et la fréquence de

commande.

5.6.2 Résultats Expérimentaux

Nous présenterons dans ce cas les résultats exgméanx de la commande vectorielle
indirecte par orientation de flux rotorique sanptear de vitesse, la vitesse a estimé par un
estimateur neuronal de la vitesse.

On a fait plusieurs tests de robustesse qu’on pté&seet discutera dans ce qui suit.

Cas 1 Robustesse vis-a-vis de la variation de charge et de la vitesse.

On fait le méme test que précédemment, Robust#ssevis de la variation de charge et
de la vitesse.
La figure 5.18 présente les résultats expérimenthignus par la commande vectorielle

sans captewavec un estimateur neuronal de vitesse basé dépleasage
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Err. vifesse de suivide trajectoire (R

Temps (5)

Temps (3)

Figure 5.18 Résultats expérimentaux FOC sans capteur de vitesse (Estimation de la
vitesse par RNA basé sur le flux rotorique).
Cet estimateur neuronal a été effectué dans leditamrs d’'un profil variable de la vitesse
et du couple de charge. On voit clairement quedesx vitesses, réel et estimé, sont
confondues et sont proches de leur référetereeur d'estimation de la vitesse et I'erreur de

vitesse de suivi de trajectoire sont faibles, mé&meitesse nulle. On remarque aussi que la
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composante du courant statorigusgq est proportionnelle a la variation du couple dargh, par

contre la composanted reste toujours constante.
Cas 2 Robustesse vis-a-vis de la variation de la vitesse sous forme d’escalier

On fait le méme test que précédemment, robusteéssevis des faibles vitesses. Dans ce
qui suit, nous présentons les résultats expérimgntdtenus par la commande vectorielle
sans capteur de vitesse basé sur estimateur neyfiguse 5.19), ou il est présenté les
réponses en vitesse, en courant et en erreureksgit

On constate que la valeur de vitesse estimée rigésgn régime transitoire sans
dépassement, et la réponse de la vitesse estimgiendaire avec celle mesurée en suivant la
vitesse de référence. L'erreur d'estimation deitesse (erreur entre la vitesse réelle et
estimée) et I'erreur de vitesse de suivi de trajext(d'erreur entre la référence et la vitesse
estimée) sont tres faibles. On voit clairement lgueomposante du courahnt réagit avec la
variation de vitesse, mais la composante du cowstatbriquelsd est toujours maintenue

constante, et qu’il est insensible aux impactsatetions de vitesse
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Figure 5.19 Résultats expérimentaux FOC sans capteur, en régime variable de

vitesse (Estimation de la vitesse par RNA basé sur le flux rotorique).
Cas 3 Robustesse vis-a-vis des moyennes vitesses

Toujours avec le méme test, robustesse vis-a-\@sna@yennes vitesses, la figure 5.20
présente le comportement dynamique du variateunchsgne soumis a des moyennes
vitesses de la commande sans capteur de vitdssst clair qu’a partir de cette figure que les

vitesses estimées et mesurées convergent ver§tamée en méme temps. Nous pouvons




Chapitre

voir que l'erreur d'estimation de la vitesse etdler de vitesse de suivi de trajectoire sont tres
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faibles
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Figure 5.21. Résultats expérimentaux FOC sans capteur de vitesse dans les faibles
vitesses (Estimation de la vitesse par RNA basé sur la différence de phase).
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On peut remarquer que la vitesse de la machineneaipoursuivre la vitesse de référence,
et on voit clairement que I'erreur de mesure desg¢ et de suivi de trajectoire sont tres

faibles, méme dans les régions proche de zéreuleconverge rapidement vers zéro.
Cas 5 Robustesse vis-a-vis des tres faibles vitesses

On fait étudier la sensibilité de I'estimateur ranal de vitesse basé sur le déphasage dans
les treés basses vitesses. Les résultats expérimxeptaur un cycle de vitesse de 2,5 rad/s et
inversion du sens de rotation par passant parsgérbdonnés par la figure 5. 22.
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Figure 5.22. Résultats expérimentaux FOC sans capteur de vitesse dans les tres

faibles vitesses (Estimation de la vitesse par RNA basé sur la différence de phase).

Nous pouvons voir que la vitesse mesurée et esthoidetres proches et convergent vers
la référence de la vitesse, méme a vitesse nuller s régions de trés basse vitesse, les
erreurs de mesure de vitesse et de suivi de to#jecsont tres petites et convergent
rapidement vers zéro et méme a vitesse nulle, ceprmpuve l'efficacité de I'estimateur

neuronal de la vitesse basé sur le déphasage gepos
5.7 CONCLUSION

Les réseaux de neurones, avec leurs capacités akement, d’apprentissage et
d’approximation peuvent étre considérés comme uasse tout a fait difféerente des
calculateurs conventionnels.

Dans ce chapitre, nous avons présenté deux te@mitgguronales pour estimation de la

vitesse du rotor. Le premier estimateur est basdestlux rotorique. Un apprentissage en
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ligne a été utilisé afin de fournir un contréle satapteur de vitesse dans la commande
vectorielle. Cet estimateur présente une mauvaigespite dans les basses vitesses.

Le deuxieme estimateur est basé sur le déphasagel@&mension et le courant statorique.
Le probleme lié a l'utilisation des réseaux de pees dans ce cas, est la difficulté lieé au
choix des données d’apprentissage. Selon les aés@kpérimentaux, nous avons prouveé la
robustesse de I'estimateur neuronal basé sur lbadége proposé face aux variations du
couple de charge et celle de la vitesse, et eicplet a basse vitesse et a vitesse nulle, ce qui
montre que l'estimateur neuronal basé sur le degeaproposeé est bien meilleur que les

techniques précédemment.
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CONCLUSION GENERALE

Le travail présenté dans cette these porte submanm@ande d’'un moteur asynchrone sans

capteur mécanique de vitesse.

Avant de présenter les principaux résultats, ilviemt de rappeler les objectifs qui ont
motivé ce travail. Dans certaines applicationsgdpteur de vitesse est indésirable pour les
raisons suivantes : les restrictions de I'espahesiilité de I'environnement, le colt éleveé et
la complexité du systeme. Ce capteur de vitessamiciee placé au bout d’arbre du moteur,

peut étre omis en permettant ainsi aux technigites sians capteur d’émerger.

La vitesse est une grandeur nécessaire pour kegrs de commandes du moteur a
induction. Diverses méthodes de conception destanes de commande pour moteur a
courant alternatif sans capteur mécanique n‘'ont@nmun que les grandeurs électriques
mesurées a savoir tensions et courants statorégpastir desquels I'information sur le flux et
la vitesse du moteur est dérivée. L'objectif detravail est I'étude de la structure de la
commande vectorielle sans capteur de vitesse m@adhine asynchrone. Plusieurs techniques

sont étudiées en I'occurrence I'estimation, I'olvaéion et les techniques neuronales.

Dans le premier chapitre, une liste non exhaustes techniques de commandes sans
capteur mécanique de vitesse a été dressée. Naus amis en évidence l'importance
considérable de certains problemes de mesure spralité du controle lié a la variation de
vitesse de la machine asynchrone sans capteutedsej le fonctionnement a basse vitesse a
une influence négative pour cette commande.

Dans le deuxieme chapitre nous avons vu la modiélisdu moteur. Par la suite nous
avons présenté la stratégie de la commande vdt#atie moteur a induction avec capteur de
vitesse. La modulation du convertisseur introdes don linéarités qui altérent le découplage
artificiel créé par la commande vectorielle enteeflux et le couple. La dégradation du
découplage est d’autant plus importante que laufrdge de commutation de I'onduleur est
faible. L'idéal serait d’avoir une fréquence de couatation infinie afin que I'angle de

désorientation du flux rotorique soit nud =arctarg(d>sq/d>3d)), seulement la réalité est

toute autre. En pratique, cet angle ne peut pasn@lr mais peut étre réduit par un bon choix
de la fréquence de découpage.

Dans un troisieme chapitre, nous avons présengdques techniques pour I'estimation
de la vitesse rotorique basée sur le flux rotorigaeforce électromotrice et le systéme
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adaptatif a modeéle de référence qui ont été préssnét introduites dans la commande
vectorielle Ces techniques présentent une mauvaise poursite lds basses vitesses. La
difficulté principale qu’on a rencontrée réside sld@ choix des parameétres du correcteur de
I'estimateurMRAS (SystemeAdaptatif aM odéle deRéférence).

Dans un quatriéme chapitre, nous avons présenté rdéthodes plus robuste et fiable
pour I'observation de la vitesse rotorique, 'uridisant 'observateur deuenberger du flux
du moteur a induction avec adaptation de la vit@glsthode de Kubotg), et I'autre, le filtre
de Kalman étenduobservateur stochastiquy linsertion de chaque Observateur dans la
commande vectorielle, donnent de bons résultatss Da cas, les commandes sans capteur de
vitesse sont performantes et robustes surtout @ble$ vitesses. L'observateur stochastique
est insensible aux entrées bruitées. La difficuigide dans ce cas, au niveau du filtre de
Kalman dans le choix des matrices de covariancebdei$s qui sont fixées de maniere
empirique. Ce choix est délicat car une mauvaigséation de ces matrices peut conduire a

une observation trop lente ou instable.

Dans la derniére partie, nous avons étudié deumigges neuronales pour I'estimation
de la vitesse du rotor. Le premier estimateur nealrest basé sur le flux rotorique. La rétro
propagation de l'erreur a été utilisée comme méraeid’adaptation de la vitesse qui est
donné par une simple relation linéaire récurrehts résultats obtenus sont bons surtout
autour de la vitesse nominale. Le deuxieme estumateuronal fait usage du déphasage (la
différence de phase entre la tension et le cowtatdrique) et la frequence de commande. La
commande vectorielle avec I'estimateur neuronaélms le déphasage a donnée des bons

résultats surtout pour les trés basses vitessesd@/s).
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Parametres du moteur utilisé

ANNEXE (A)

Parameétres du moteur a induction utilisé en simulation

A.1 CARACTERISTIQUES

1.5kW ; 220/380 V-50 Hz ; 3.5 A; Cos 0.82 ; 1430 tr/min ; 10 N.m ;

A.2 PARAMETRES

Paramétres électriques :
sRRésistance du stator)

Rr (Résistance du rotor)

Ls (Inductance du stator)

Lr (Inductance de rotor)

o (Coefficient de dispersion)
Mhductance mutuelle)

Constantes mécaniques:

Iddrtie du rotor)
fq€fficient de frottement)

= K2
=28
= 0.462H
= 462 H
0.0454
= 04402 H

= 0.@0Kg.m2
= 0.003 Nris/r

Figure. A1.1 Photo de la Machine a induction Laboratoire LTI- Cuffies.
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ANNEXE (B)

Démonstration du mécanisme d'adaptation

La fonction de Lyapunov est définie comme suit :
V=¢e, +%(oo—(1))2 (B.01)

avec :
A ,est un constant positif ;

wet® , la vitesse angulaire du moteur réel et estispeactivement.
et e, définit comme suit :
. 2 ~ 0T T
e, :[ls_ls ®p _(DR] :[eiS ech]
et la dérivé est donnée comme suit :

)
dl:ﬂ{qreﬁl(w_@)ﬂ:den e +ar 9% 51y )d® (B.02)

dt  dt A dt " " dt A “dt
Ona:
e, =Fe=el =€l (B.03)
e=l"e, =>e =¢f (F ‘1)T (B.04)
avec :I' une matrice non singuliere.
et:
3—? = (A + KC)e+AAX (B.05)
De (D.03) et (D.05), I'équation suivante est obé&nu
T T n
de, _ 98t (A +KC) T +XTAATTT (B.06)
dt dt
En substituant (D.06) dans (D.02) on obtient :
(jj—\t/ = [eT (A+KC)'TT + )A(TAATI'T]en + eI[eT (A+KC)'TT+XTAATTT —%% (B.07)

En substituant (D.04) dans I'équation (D.07), omau

126



Démonstration du mécanisme d'adaptation

v

p n{[F(A + LC)r-l]T + [F(A + LC)r-ll}en +XTAATT e, +eTTAAX _Tdt' (B.08)

2[&3559&1 —‘5316.58 ]A%OLS)

Le deuxiéme terme et le troisieme terme de la déride I'équation de Lyapunov sont

annulés,Donc :

A A Aw 2, d@
2lp.e —-d.e =—Aw— B.09
[ SB gy Sa ISB]O_LS )\ dt ( )
Finalement on a:
t ~ ~
&= Kiw.[[cbsﬁeisq —¢Saei$]dt (B.10)
0

pour améliorer le comportement dynamique de I'oketeur de vitesse, on peut ajouter

un terme proportionnel. La loi d’adaptation de ikesse devient alors :

A A

&= pr(qasBeim —&:Sceiss)+ Kiwﬂ&:sﬁeim ~dg e [dt (B.11)
0

'sp
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La formulation du filtre de Kalman

ANNEXE (C)

La formulation du filtre de Kalman

Soit )A((k|k) le meilleur estimé d& (k) a partir des observationg(1)--- Y (k).

Soit P(kk)la variance de [lerreur d'estimation g, (kk)telle que:
£, (KIk) = X (K) = X (K|k) .

X (K|k) = E[X ()| Y @)Y (k)] (C.01)

P(k‘k) =E s(k|k).s(k|k)T|Y(1) : --Y(k)J (C.02)

C.1 PREDICTION DE L’ETAT
Si I'on ne dispose que d’'une estimati&mk|k) a l'instant k, sans observation entre k et
(k+1), rien ne permet d’améliorer cette estimagbia meilleure prédiction est donnée par :
X(k +1) = E[X(k +D|Y @)+ Y (K)] (C.03)
Cette prédiction s’obtient en prenant la moyennenditonnelle de [I'équation
d’évolution :

X(k+1) = @, (k +1k) X (K) + @, (k +1k).U(K) + bgg(k)

EX(k+D] Y @Y ()] = ¢, (k + TOEX WY Y (k)]
+ @, (k +1K).U(K) + E[w(i)| Y @) Y (k)]

Puisque b (k) est un bruit blanc de moyenne nulle, indépenda®s mesures
précédentesr (1)--- Y (k)on peut écrire :
X (K +1k) = @, (k +1k) X (k|k) + @, (k +1k).U(k) (C.04)

C.2 LA VARIANCE DE L’ERREUR DE PREDICTION DE L’ETAT

L’erreur de prédictiore, (k +]jk) est donnée par :
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La formulation du filtre de Kalman

ey (K +1k) = X(k +1) = X (k +1k)
= @, (k + 1K) [X (K) = X (k + 1K)+ brg (K)
= @, (k + 1K) £ (KJK) + bes(K)
La variance de I'erreur de prédiction de I'étataxmtinée par :

P(k +1k) = Ele, (k + 1K), (k +1K)"]

P(k +1K) = E[lg, (k + 1K) £ (K[K) + bas (k)] (k + 1K).£4 (KK) + bes(K)]']

Sachant queEHE::((tﬂ[ex (k‘k)TU =0

PGk + 1K) = @, (k + FR)E[e, (ke (k)" o, ( + 3607 + Elbeg (k) b))
P(k +1k) = @, (k + 1k) P(k|k).p, (k +1k)" +Q(k) (C.05)

Cette variance dépend de la précision de I’estbnqlirécédenteP(k|k) et de la taille

des bruits Q (k).

C.3 PREDICTION DE LA MESURE

C4q

L’équation d’observation permet de déduire I'obs¢ion préditeY (k +]jk).
Y (k +1k) = E[Y (k +D| Y @)+ Y (k)]
Y (k +1k) = CE[X(k +D[Y D) Y (K)] + E|lbgy, (K) ber (k)]

Y (k +1k) = C.X(k +1k) (C.06)

LA VARIANCE DE L’ERREUR DE PREDICTION DE LA
MESURE

L’erreur de prédiction de mesuee (k +]jk) appelée innovation est donnée par :
gy (K+1K) =Y (k+D - Y (k +1Kk)

=Y(k+1) - CX(k +1k)

= CX(k +2) + by, (k +1) —C.X(k +]jk)

= X (k +1) = X (k +1k]+ by, (k +1)

= C.g (k + 1K) + by, (k +1)

La variance de cette erreur de prédiction est dopaé :
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La formulation du filtre de Kalman

H(k +1k) = Ele, (k +1k).£, (k +1k)" |
= E[[Cey (k +1K) + by, (k + D[Cey (k +1K) + by (K +1)]T]
= CEJe, (k+1K).£, (k+ 1K) |CT + Elog, (K + Dby (k +1)]
H(k +1k) = CP(k +1k)CT +R(k +1) (C.07)

C.5 ESTIMATION LINEAIRE OPTIMALE
Lorsqu’on fait une nouvelle observati¥iik +1) , le meilleur estimé est :
X(k+1k +1) =E[X(K+1) | Y @)Y (k +1)]

Le but est de chercher une estimation non biais@euisant a une erreur de valeur

moyenne a priori nulle de variance minimale darddase des estimations linéaires.
Soit une fonction d’estimation linéaire :

X(k+1k +1) = X (k + 1K) + K (K +D]Y (k +1) = Y (k +1k]

avec .

(C.08)

K (k +1) = P(k + 1k)C [CP(k +1k+1)CT +R(k +1)]T (C.09)
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