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 الملخص

مع  ) (FKEفي استخدام طریقة جدیدة تعتمد على مزیج من مرشح كالمان الممتد یھدف العمل المقدم في ھذه الأطروحة 

المتزامن ذو  للقيم الفيزیائية للمحرك لتقدیر الحالات غير القابلة للقياس ) (BBOالتحسين استناداً إلى الجغرافيا الحيویة

لأنه یتأثر بشدة بمعایير النظام ومصفوفات  المرشح،. إن أداء ھذا التقدیر ھو المشكلة الرئيسية المرتبطة بھذا مغناطيس دائم

تم تحسين مصفوفات  أولى،كخطوة  خطوتين،تم تنفيذ الطریقة المقترحة في  .على التوالي  Rو Q التباین في الحالة والقياس

 . ) (BBOبواسطة خوارزمية ( off-lineبطریقة )التغایر لضوضاء الحالة وضوضاء القياس 

تقدیران تم إجراء الفعلي.  الوقت الممتد فيكالمان  كخطوة ثانية، یتم استخدام القيم المثلى لكلا مصفوفات التغایر بواسطة مرشح

 (FOC) . الشعاعي دون ومع التحكمبالممتد ،  Kalmanبواسطة مرشح  MSAPلة لـ حالل

من تبين أن النتائج مشجعة للغایة  .(PSO)وتحسين سرب الجسيمات  (AG) المحاكاة والمقارنة مع الخوارزميات الوراثية

 للمحرك الأداء الجيدحيث 

 الكلمات المفتاحية

خوارزمية  ,(FOC)التحكم الشعاعي , (FKE) مرشح كالمان الممتد, (MSAP)متزامن ذو مغناطيس دائم  محرك 

(BBO) , خوارزمية(PSO) , خوارزمية(AG). 

 

 

Résumé   

Le travail présenté dans cette thèse considère l’utilisation d’une nouvelle méthode basée 

sur la combinaison du filtre de Kalman Etendu avec l’optimisation basée sur la biogéographie 

pour estimer les états non mesurables des valeurs physiques du moteur synchrone à aimant 

permanent. La performance de cette estimation est le problème majeur associé à ce filtre, 

puisqu’il est fortement influencé par les paramètres du système et par les matrices de covariance 

de bruits d’état et de mesure Q et R, respectivement. La méthode proposée a été mise en œuvre 

en deux étapes, en première étape, apprentissage fonctionnant en temps différé (hors-line), 

deuxième étape, application les paramètres optimisés au Filtre de Kalman Etendu en temps réel. 

Deux Estimations d’état de l’MSAP par le Filtre de Kalman Etendu ont été effectués sans et 

avec commande vectorielle (FOC), La simulation et la comparaison de la méthode proposée 

(BBO) avec l'algorithme génétique (GA) et l'optimisation par essaim de particule (PSO) 

confirment l'efficacité de la technique d'optimisation BBO par rapport aux autres techniques.  

 

Mots clés : MSAP; FKE; FOC; BBO; AG; PSO  

 

 



Abstract 

The work of this thesis considers the use of a new method based on the combination of 

the Kalman filter extended with optimization based on biogeography to estimate non mesurable 

states of physical values of the permanent magnet synchronous motor (PMSM). The 

performance of this estimate is the major problem associated with this filter, since it is strongly 

influenced by the parameters of the system and by the matrices of covariance of state and 

mesurement Q et R, respectively. The proposed method will be performed in two steps, as a 

first step, the covariance matrices of state noise and mesurment noise was optimized in an off-

line manner by the (BBO) algorithm, as a second step, the optimal values of the both covariance 

matrices are used by the Kalman Filter Extended in real time. Two state estimates of the MSAP 

by the Extended Kalman Filter have been performed, without and with Field-Oriented Control 

(FOC), The simulation and comparison of the proposed method (BBO) with genetic algorithm 

(GA) and particle swarm optimization (PSO) confirm the effectiveness of the (BBO) 

optimization technique compared to other techniques. 

 

 Keywords: PMSM; EKF; FOC; BBO; GA; PSO  
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Introduction Générale  

 

De nos jours, plusieurs types de moteurs électriques sont utilisés dans des applications 

industrielles, à savoir les moteurs à courant continu à balais collecteur, les moteurs à induction 

(IM) et les moteurs synchrones à aimants permanents (MSAPs). En raison de la forte évolution 

des matériaux magnétiques, des microprocesseurs et de la théorie du contrôle intelligent, les MSAP 

ont remplacé les moteurs à courant continu à balais collecteur ces dernières années. Ce type de 

moteurs est utilisé dans des applications de hautes performances (actionneurs de robotiques, 

entrainement à vitesse variable servomoteurs) en raison de leur rendement, couple volumique et 

puissance massique importants et élevée [1,2]. 

Dans les MSAPs, l'excitation est fournie par les aimants permanents montés sur le rotor [1]. En 

raison de leur conception, ils présentent de nombreux avantages par rapport aux autres moteurs 

électriques [3] : (1) Le courant n'est appliqué que dans le stator, ce qui rend le refroidissement du 

moteur simple (2) Le champ magnétique dans le rotor est produit par un aimant, donc peu de pièces 

mobiles sont nécessaires (3) Le couple généré est élevé pour toutes les vitesses, éliminant le besoin 

de boîtes de vitesses (4) une densité de puissance élevée [3]. 

Les MSAPs peuvent être considérés comme un choix idéal pour certaines applications, Mais le 

problème c’est que sa commande est plus compliquée que celle d’une machine à courant continue 

à excitation séparé, puisque le système est non linéaire et il est très difficile d’obtenir le découplage 

entre le couple et le flux. Afin de faciliter notre étude la technique de la commande vectorielle 

(Field Oriented Control) permet à la machine MSAP d’avoir une dynamique proche de celle de la 

machine à courant continue qui concerne la linéarité et le découplage. Cette structure de contrôle 

nécessite que les paramètres de la machine soient précis, ceci exige une bonne estimation du 

vecteur d’état et d’identification des paramètres. De plus la vitesse du rotor est la variable la plus 

essentielle, elle peut être mesurée à l'aide de certains capteurs (encodeurs optiques) fixés sur le 

rotor. D'autre part, le prix du système, sa taille et son poids sont augmentés et sa cohérence diminue 

dans les mauvaises conditions ou situations, ce qui rend difficile d'atteinte des valeurs réelles des 

variables d'état ou des paramètres [4,5]. 
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Pour pallier ces inconvénients, dans la littérature, nombreuses méthodes douces ont été 

proposées basés sur la théorie de l'estimation. Dans cette perspective, des observateurs 

(estimateurs) ont été introduits pour approximer les vecteurs d'état. Notez que le vecteur d'état peut 

être constitué de variables comme la vitesse, la position, le flux, le couple etc., ou de paramètres 

comme la résistance statorique, la résistance rotorique, etc. La synthèse de l’observateur exploite 

les informations disponibles sur le système réel à savoir ses entrées et ses sorties mesurées en se 

basant sur un modèle dynamique du système. 

Diverses observateurs pour l'estimation du vecteur d'état de la  MSAP ont été proposés dans la 

littérature, telles que l’observateur à mode glissant (SMO) [6], observateur d’ordre réduit [7], 

observateur d’ordre complet [8], Filtre de Kalman étendu (EKF) [9] et système adaptatif à modèle 

de référence (MRAS) [10]. 

En comparant toutes les méthodes citées ci-dessus, le filtre de Kalman étendu possède les 

meilleures performances dynamiques dans les environnements stochastiques, où il prouve une 

robustesse élevée [11]. Dans la littérature, de nombreuses études ont utilisés ce filtre pour 

approximer le vecteur d'état de la machine. Il est considéré comme un observateur qui approxime 

et optimise un vecteur d'état filtré sous l’influence des bruits d'état et des bruits mesures lorsque 

les covariances de ces bruits Q et R   sont inconnues [12][13,14].  

Traditionnellement Q et R étaient d'abord ajustés manuellement par les technique d’essais-

erreur (tâtonnement), mais ce type d’ajustement présente généralement des difficultés lorsque les 

systèmes considérés sont complexes (Complexité de calcul). Particulièrement, l’algorithme 

génétique (GA) et la technique d’optimisation par essaim particulaire (PSO) ont réalisé un grand 

accomplissement dans l'optimisation au cours de ces dernières années où ils ont été utilisés pour 

l’ajustement des paramètres Q et R.  

Dans cette thèse, nous introduisons une autre nouvelle approche appelée optimisation basé sur 

la biogéographie (BBO, introduite par D. Simon en 2008) pour adapter les paramètres de 

covariance Q, R ainsi que les paramètres Kp et Ki du régulateur Proportionnel-Intégral (PI) de la 

commande vectorielle.  

 Le but majeur de notre travail sera l'estimation optimisée en temps réel du vecteur d'état de la 

MSAP constitué de la vitesse du rotor, de l'angle de position, des courants, de la charge (le couple 

résistant), de la résistance statorique et les paramètres du régulateur PI. 

Le manuscrit est structuré en Cinque chapitres :  
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Le premier chapitre est divisé en deux partie, la première partie, présente la modélisation de la 

machine synchrone à aimant permanent et son modèle mathématique dans les repères (abc), (d,q). 

En plus nous présenterons le modèle de l’onduleur de tension triphasée à base de transistors 

commandés par la technique de modulation de largeur d’impulsions (MLI). La deuxième partie, 

concerne le principe de la commande vectorielle de la MSAP pour l’asservissement de vitesse en 

utilisant un régulateur proportionnel intégral (PI). 

Dans le deuxième chapitre, quelques notions de base sur le filtre de Kalman ainsi que le filtre 

de Kalman étendu sont présentées. On trouve aussi dans ce chapitre deux exemples simulés, un 

système linéaire et un autre non linéaire (machine synchrone à aimant permanent).   

L’objectif du troisième chapitre est de présenter les principes des approches d'optimisations : 

Algorithme génétique (GA), optimisation par essaim de particule (PSO) et l’optimisation basée 

sur la biogéographie (BBO).  

Le quatrième chapitre, est consacré à l’optimisation des paramètres du FKE par les trois 

approches AG, PSO et BBO.  

Le cinquième chapitre est consacré à l’optimisation simultanée d’un régulateur de type PI pour 

la commande de vitesse du système MSAP ainsi que les paramètres du FKE.  

Enfin, nous terminons par une conclusion générale.  
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 I.1 Introduction 

Le terme de machine synchrone regroupe toutes les machines dont la vitesse de rotation de 

l’arbre de sortie est égale à la vitesse de rotation du champ tournant créé par les enroulements 

statoriques [1][2]. Cette machine représente aujourd'hui une part importante du marché des 

convertisseurs électromécaniques d'énergie, ceci est du grâce au développement de la technologie 

des composants de l’électronique de puissance, et l’apparition des processeurs numériques à 

fréquence élevée et à forte puissance de calcul. Elle couvre une gamme de puissance très étendue 

de quelques watts à des dizaines de mégawatts [3][4]. De plus, avec l'évolution des aimants 

permanents modernes, qu'ils soient à base d'alliages métalliques (Alnico), d'oxydes métalliques 

(ferrites durs anisotrope ) ou de terres rares (SmCo, NdFeB) leur a permis d'être utilisés comme 

inducteurs dans les machines synchrones [5]. En effet, de telles structures n'ayant aucun 

enroulement au rotor, donc engendrant moins de pertes de fer, présentent un rendement plus élevé 

que celui des machines conventionnelles. Cependant, dans la plupart des applications, ces 

machines sont couplées à des convertisseurs d'électronique de puissance afin de répondre aux 

exigences de la charge [3]. 

L'association de cette machine à des convertisseurs statiques favorise son utilisation en mode 

autopiloté. En général, l'autopilotage est assuré au moyen de capteurs de position tel que les 

capteurs à effet hall, les résolveurs et les codeurs incrémentaux. Ces capteurs permettent de 

synchroniser la commande des interrupteurs de puissance à la position du rotor. Les convertisseurs 

statiques qui alimentent la MSAP en général sont les onduleurs de tensions (en très forte puissance 

et en haute tension) [6]. 

Le modèle de la machine synchrone à aimants permanents que nous allons présenter dans ce 

chapitre est un système multi variable, non linéaire et en plus il est fortement couplé entre les 

variables d’entrées, les variables de sorties, et les variables internes de la machine, ce qui constitue 

la difficulté de la commander. Pour contourner cette difficulté on utilise généralement la 

commande vectorielle appelée aussi commande par orientation de flux FOC (Field Oriented 

Control). L’idée fondamentale de cette stratégie est d’assimiler le comportement de la machine 

synchrone à celui d’une machine à courant continu, c’est-à-dire un modèle linéaire et découplé ce 

qui permet d’améliorer son comportement dynamique. [7] 

Ce chapitre est divisé en deux parties : (1) la première partie est consacrée à la modélisation des 

éléments de la machine dans l’espace d’état, la commande MLI et la description du convertisseur 

https://www.academia.edu/31129488/Projet_Mod%C3%A9lisation_et_Simulation_de_la_Commande_Vectorielle_du_MSAP_Matlab_Simulink
https://www.academia.edu/31129488/Projet_Mod%C3%A9lisation_et_Simulation_de_la_Commande_Vectorielle_du_MSAP_Matlab_Simulink
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qui l’alimente. (2) Dans la deuxième partie on présentera l’application de la commande vectorielle 

à la MSAP en utilisant des correcteurs classique de type PI ainsi que les résultats de simulation.  

 

I.2 Description et principe de fonctionnement de la MSAP triphasée 

La MSAP possède la même structure que toutes les machines électriques à savoir, un stator et 

un rotor. Le stator de la MSAP est identique à celui de la machine Asynchrone, mais la différence 

qu’on trouvera dans la MSAP un rotor à base d'aimants permanents [8]. 

 Stator : Les machines synchrones triphasées, ont un stator composé de trois enroulements 

identiques décalés de 120 degrés électriques dans l'espace. Lorsqu'on alimente les enroulements 

statoriques par un système triphasé équilibré de tensions, il y aura la création d'un champ tournant 

le long de l’entrefer. La vitesse de rotation du champ tournant est proportionnelle au nombre de 

pôles de la machine et à la pulsation des courants statoriques [8][9]. 

 

P


        (I.1) 

Avec  

 : La pulsation des courants statoriques [rad/s].  

P : Le nombre de paires de pôles de la machine. 

  : vitesse de rotation de la machine [rad/s] 

 Rotor : le rotor est constitué d'aimants créant un flux magnétique permanent f  à travers les 

spires des enroulements du stator.  

 

Pour assurer cette synchronisation, la connaissance de la position   du rotor de la machine est 

nécessaire. Elle définit en effet la position de la direction (d) des aimants permanents, ainsi que la 

direction (q) en quadrature avec la direction (d).  

 

I.3 Modélisation de la machine synchrone à aimant permanent  

Afin d’obtenir une formulation plus simple et de réduire la complexité du modèle de la machine, 

on adopte les hypothèses simplificatrices suivantes : 
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 les f.e.m sont à répartition sinusoïdale,  

 Le circuit magnétique de la machine est non saturé.  

 L’hystérésis et les courants de Foucault sont négligeables.  

 L’entrefer est d’épaisseur uniforme.  

  L’effet d’encoche est négligeable.  

 

Le modèle de la machine synchrone le plus utilisé est basée sur la transformation de Park et qui 

permet d'obtenir un système équivalent formé de deux enroulements orthogonaux qui sont situés 

dans le même plan que les enroulements a, b et c. Avec cette transformation, nous pouvons passer 

d’une représentation dans le repère triphasé (a, b et c) à une représentation dans un repère cartésien 

d’axes (d, q) [10][11]. 

  

I.3.1 Mise en équation de la MSAP en triphasée (modèle en abc) 

I.3.1.1 Equations électriques 

La figure (I.1) donne la représentation des enroulements pour une machine synchrone triphasée à 

aimants permanents [12-16]. 

 

 

Fig. I.1.  Représentation de la machine synchrone dans le repère fixe 
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Les tensions, flux et courants statoriques triphasés, sont écrits avec les notations vectorielles 

suivantes respectivement :
      abc abc abcV I . A partir de la figure (I.1), on déduit les équations 

de la machine synchrone dans le repère fixé au stator.  

    
 abc

abc s abc

d
V R I

dt


        (I.2) 

    abc s abc fabcL I            
(I.3) 

Avec    
T

abc a b cV V V V   Vecteur tension statorique,    
T

abc a b cI I I I   Vecteur courant 

statorique et    
T

abc a b c      Vecteur flux statorique et  

 

0 0

0 0

0 0

s

ss s

s

R

R R

R

 
 


 
  

    Matrice résistance du stator  

I.3.1.2 Equations magnétiques 

L’expression des flux est donnée par : 

 
a a af

b ss b bf

c c cf

i

L i

i

 

 

 

    
    

      
         

     (I.4) 

Avec 

 cos

2
cos

3

2
cos

3

af

bf f

cf





  






 
 
  
    

    
   

    
  

  

     (I.5) 
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a ab ac

ss ba b bc

ca bc c

L M M

L M L M

M M L

 
 


 
    

 Matrice inductance du stator 

Où  

f  : Valeur crête (constante) du flux crée par l’aimant à travers l’enroulement statorique. 

  : Angle entre l’axe d et l’axe de référence dans le système triphasé défini par : 

 
0

t

t dt        (I.6) 

Avec :  

p    ,   la pulsation électrique, P  le nombre de pair de pôles de la machine et 
 
la vitesse 

de rotation de la machine (rotor).  

aL , bL  , cL : Les inductances propres des phases statorique. 

abL , baL  , acL : Les inductances mutuelle entre phases statorique. 

caL , bcL  , cbL : Les inductances mutuelle entre phases statorique. 

M  : Inductance mutuelle.  

 

A partir des équations précédentes, nous remarquons que l'étude du système est assez difficile vu 

le nombre d'équations différentielles à coefficients variables. Pour résoudre ce problème, nous 

allons utiliser des transformations mathématiques (Park), qui permettent de décrire le 

comportement du moteur à l'aide d'équations différentielles à coefficients constants. Ainsi, nous 

allons présenter la modélisation de la MSAP dans un repère lié au champ tournant, en utilisant la 

transformation de Park. 
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I.3.2 Mise en équation de la MSAP en biphasé 

I.3.2.1 Principe de la transformation de Park 

 

 Fig. I.2. Représentation d’une machine synchrone à aimants permanents dans le repère triphasé  

 

La transformée de Park est un outil mathématique utilisé en électrotechnique afin de réaliser un 

changement de repère dans un système d’axe diphasé ou triphasé. Elle est généralement utilisée 

pour passer d’un repère « fixe » lié au stator d’une machine électrique à un repère tournant lié au 

champ tournant. Une matrice  obsP   dite de Park, permet d’assurer ce passage [17][12][18].   

 

 

Fig. I.3.  Schéma équivalent de la MSAP dans le repère (d ,q) 
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 Passage direct : du triphasé au diphasé 

L’équation qui traduit le passage du système triphasé au système diphasé (d,q) est donnée par : 

 
a

d

obs b

q

c

X
X

P X
X

X



 
   

   
    

      (I.7) 

 
 

 

2 4
cos cos cos

3 32

3 2 4
sin sin sin

3 3

obs obs obs

obs

obs obs obs

P

 
  


 

  

    
     

    
    
        

    

  (I.8) 

 

 Passage inverse : du diphasé au triphasé  

L’équation qui traduit le passage du système diphasé (d,q) au système triphasé (a,b,c) est donnée 

par: 

 
a

dT

b obs

q

c

X
X

X P
X

X



 
  

   
   

   (I.9) 

Où La transformation inverse est donnée par : 

   

   

1

cos sin

2 2 2
cos sin

3 3 3

4 4
cos sin

3 3

obs obs

T

obs obs obs obs

obs obs

P P

 

 
   

 
 



 
 
 
    

        
    

    
      

    

  (I.10) 

 

I.3.2.2 Mise en équation de la MSAP dans le repère de Park 

I.3.2.2.1 Equations du stator 

Pour un repère lié au champ tournant, les équations des tensions statoriques s’écrivent dans le 

repère de Park par [11][18][19]: 
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ds
ds s ds qs

qs

qs s qs ds

d
V R I p

dt

d
V R I p

dt








   


    


     (I.11) 

 

ds d ds f

qs q qs

L I

L I

 



 




   

(I.12) 

Avec  

dL  : Inductance longitudinal.  

qL  : Inductance transversal. 

 

I.3.2.2.2 Equation mécanique 

L’application de la deuxième loi de Newton donne l’équation de mouvement : 

 

 
1

em r

d
C C f

dt J


         (I.13) 

I.3.2.2.3 Couple électromagnétique 

L’expression du couple électromagnétique est donnée par : 

 

 
3

2
em d q ds qs f qsC p L L I I I   

 
   (I.14) 

 

I.4 Modèle d’état de la MSAP 

Le modèle général d’entrée-sortie de la machine synchrone à aimants permanent, est lié au 

choix du vecteur d’état. Dans le cas des équations électriques de la MSAP relatives au repère lié 

au rotor, les composantes du vecteur d’entrée de la machine sont les tensions dsV  et 
qsV  tandis que 

les courants statoriques
 dsI  et 

qsI  constituons les composantes du vecteur de sortie. Notre objectif 

dans ce qui suit est de mettre les équations sous la forme d’équation d’état suivante :  
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d X
A X B U

dt

Y C X

 



    (I.15) 

avec X le vecteur d’état du système, Y le vecteur de sortie (les grandeurs mesurables), [A] la matrice 

d’évolution, [B] la matrice de commande, [C] la matrice de sortie, et [U] représente le vecteur de 

commande.  

Après simplification, les équations électriques de la MSAP peuvent être données par : 

 

1
0 0

1
0

qs

dds ds dds d

f

qs qs qd s
q

qq q

LR
p

LI I VL Ld
p

I I VL Rdt
Lp

LL L



   
      

                                       
    

 (I. 16) 

Avec 
 d X

dt
 : Vecteur de dynamique du système,  A  Matrice d’état,

 
 

T

d qX I I     Vecteur 

d’état,  B   Matrice d’entrées,
 
 

T

d q fU V V       Vecteur de commande. 

 

A partir des équations (I.13), (I.14) et (I.16), le modèle de la MSAP dans le repère de Park peut 

être schématisé par la figure (I.4) suivante :  

 

Fig. I.4.  Modèle de machine dans le repère de Park 

1

s dR sL
 

qpL  

 

1

s qR sL
 

 
3

2
d qp L L  

fp  

3

2
fp  

dpL  

 
1

f js
 


dV

qV
dI

qI

rC



Chapitre I              Modélisation et commande de la machine synchrone à aimant permanent 

 

 
15 

 

Les paramètres de la machine sont indiquées comme ci-dessous 

 

Tableau I.1 : Paramètres de l’MSAP 

Flux nominal f  0.12 (wb) 

Resistance statorique Rs 0.6 (Ohm) 

Inductance statorique direct Ld 1.4*10-3 (H) 

Inductance statorique quadratique Lq 2.8*10-3 (H) 

Moment d’inertie J 0.0011 (kg.m2) 

Coefficient du frottement visqueux fc 0.0014 

Nombre de paires de pôles p 4 

Vitesse de rotation 750tr/min 

Puissance nominale Kw 

 

 

I.5 Alimentation par un réseau triphasé équilibré  

La machine synchrone à aimants permanents est alimentée par un réseau (220/380V) triphasé 

équilibré de fréquence fixe 50Hz (démarrage direct).  
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Fig. I.5. Résultat de simulation de la MSAP alimentée par un réseau triphasé avec charge Cr= 10 N.m  
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I.5.2 Discutions des résultats  

La figure (I.5) montrent le comportement de la MSAP lors d’un démarrage à vide et 

l’application d’une charge de 10 N.m à t=0.5s. Après un régime transitoire, le couple ramène le 

rotor à la vitesse de synchronisme où il se stabilise au voisinage de zéro puisqu’il n’y avait pas de 

charge, mais une fois que la charge est appliquée il se stabilise à cette charge de 10 N.m. Au 

démarrage, les courants directs et en quadratures sont caractérisés par des pics très importants qui, 

après le régime transitoire, tendent vers leurs valeurs nominales ensuite ils réagissent à 

l’application de la charge. 

 

I.6 Modélisation du système d’alimentation  

Afin de rendre possible le contrôle de la vitesse de la machine synchrone à aimant permanent, 

on lui associe un convertisseur statique capable de délivrer une tension d’amplitude et de fréquence 

réglables. Grâce à l’évolution de l’électronique de puissance et à l’utilisation de la technique MLI 

(Modulation de la largeur d’impulsion), les convertisseurs statiques permettent par un contrôle 

adéquat des signaux de commande des interrupteurs, d’imposer la tension et le courant aux bornes 

du moteur.  Les signaux de commande peuvent être des tensions (technique triangulo-sinusoidale) 

ou des courants (technique de contrôle des courants par hystérésis). Dans notre cas nous 

présenterons l’ensemble convertisseur MSAP, où l’onduleur étant commandé par la technique de 

contrôle triangulo-sinusoidale (MLI) [20][17].  

 

I.6.1 Modélisation de l’onduleur 

L’onduleur de tension est un convertisseur statique constitué de cellules de commutation 

généralement à transistor ou à thyristor GTO pour les grandes puissances. Il permet d’imposer à 

la machine des ondes de tensions à amplitudes et fréquences variables à partir d’un réseau standard 

220/380V-50Hz [21][17]. Le principe de fonctionnement s’exprime par le séquencement imposé 

aux interrupteurs statiques qui réalisent la modulation de largeur des impulsions des tensions  

appliquées aux enroulements statoriques de la machine [22][17]. 
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Fig. I.6. Schéma électrique d’un onduleur triphasé à trois bras alimentant la MSAP 

 

La machine a été modélisée à partir des tensions simples que nous notons anV , bnV  et cnV . 

L’onduleur est commandé à partir des grandeurs logiques
iF . 

iT  Et 
'

iT  sont des transistors, 

(supposés être des interrupteurs parfaits) on a alors :   

Si 1iF  , 
iT   est passant et 

'

iT  est ouvert ; 

Si 0iF  ,
iT   est ouvert et 

'

iT  est passant ; 

 Avec  , ,i a b c  

Les tensions composées sont obtenues à partir des sorties de l’onduleur : 

 

o o

o o

o o

ab an bn

bc bn cn

ca cn an

U V V

U V V

U V V

  


 


 

     (I.17) 

Les tensions simples des phases de la charge issues des tensions composées ont une somme 

nulle, donc :  

Uac 

Ubc Uab 

n 

Vc Vb Va 

I3 I2 I1 

T’3 T’2 T’1 

T3 T2 T1 

o c b a 

E/2 

E/2 

E 
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:

 

 

 

1

3

1

3

1

3

an ab ca

bn bc ab

cn ca bc

V U U

V U U

V U U

  
  
 

  
   
 

  
   
 

      (I.18) 

Elles peuvent s’écrire à partir des tensions de sorties de l’onduleur en introduisant la tension du 

neutre de la charge par rapport au point de référence on .   

o o

o o

o o

an n an

bn n bn

cn n cn

V V V

V V V

V V V

  


 


 

    (I.19) 

Donc on peut déduire :  

      

  
1

3o o o on an bn cnV V V V          (I.20) 

 En remplaçant l'équation (I.20) dans le système d'équations (I. 19), on obtient : 

2 1 1

3 3 3

1 2 1

3 3 3

1 1 2

3 3 3

o o o

o o o

o o o

an an bn cn

bn an bn cn

cn an bn cn

V V V V

V V V V

V V V V


  




   



   


     (I.21)    

Nous avons  

2oin i

E
V F E         (I.22)           

Avec  𝑖 = 𝑎, 𝑏, 𝑐  
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     (I. 23) 

Il vient alors  

On a
1

1

2
aF f

 
  

 
,

2

1

2
bF f

 
  

 
 et  

3

1

2
cF f

 
  

 
 

 

1

2

3

1

2

1

2

1

2

o

o

o

an a

bn b

cn c

V F E f E

V F E f E

V F E f E

  
   
 

  
    
 

  
    
 

       (I. 24) 

En remplaçant l'équation (I.24) dans l'équation (I.21), on obtient le modèle de l’onduleur comme 

suit : 

1

2

3

2 1 1

1 2 1
3

1 1 2

an

bn

cn

V f
E

V f

V f

     
    

  
    
         

            (I.25)   

 

I.6.2 Commande par modulation de largeur d’impulsion (Strategie Triangulo-

Sinusoïdale)  

La modulation par largeur d’impulsion (PWM) sinus-triangle permet le contrôle en tension de 

la machine synchrone. Elle consiste de convertir une modulante (qui est la tension de référence au 

niveau commande) en une tension sous forme de créneaux générés à la sortie de l’onduleur (niveau 

puissance) [23]. 
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Le principe de fonctionnement est la comparaison du signal de référence qui est sinusoïdale 

qu’on désire à la sortie de l’onduleur (ce signal est modulable en amplitude et en fréquence), avec 

la porteuse de tension haute fréquence.  

Dans cette technique présentée en Figure I.8, on définit deux paramètres : 

 L'indice de modulation ‘m’ qui représente le rapport entre la fréquence de la porteuse pf  à 

la fréquence de la référence  
rf   désirée : 

p

r

f
m

f
      (I.26) 

 Le coefficient de réglage en tension r égal au rapport de l’amplitude de la tension de 

référence mV  à la valeur crête de l’onde de modulation  𝑉𝑝  :   

m

p

V
r

V
      (I.27) 

Avec pV  la valeur de crête de la porteuse et 
mV la valeur maximale de la tension de référence 

 

Fig. I.7.  Principe de la modulation MLI type sinus-triangle 

 

 

pV  

 
mV

refV
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Fig. I.8.  Algorithme de simulation de la machine-onduleur en boucle ouverte 
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Fig. I.9. Résultat de simulation de la MSAP-Onduleur avec application d’une charge Cr=10 N.m 

A l’instant t=0.5 sec 
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I.6.3 Discutions des résultats  

En pratique, le moteur synchrone à aimants permanents est toujours associé lors de son 

fonctionnement à un convertisseur statique. Dans ce cas, les excès d’oscillations dans les 

caractéristiques couple et courants ne sont pas observés. Les résultats théoriques obtenus ci-

dessous valident le modèle de la machine. Les excès d’oscillations dans les caractéristiques couple 

et courants ne sont pas observés. Les résultats théoriques obtenus ci-dessus valident le modèle de 

la machine. 

 

I.7 La commande vectorielle  

Dans cette partie, nous allons développer puis tester, par des simulations, une commande 

vectorielle dans un repère de Park. La commande vectorielle permet une meilleure dynamique 

dans le contrôle du couple [24]. Pour réaliser cette commande, il est nécessaire d’orienter le flux 

en quadrature avec le courant générant le couple. Ainsi, nous obtenons un modèle de la machine 

où le flux et le couple électromagnétique sont découplés de sorte que l’on puisse agir sur le couple 

sans influencer le flux, puisque le couple dépend uniquement du courant Iqs. Ce qui va permettre 

de ramener le comportement de la machine synchrone à aimant permanent à celui d’une machine 

à courant continu (MCC) [25].  

 

I.8 Description du système global  

La figure (I.10) représente le schéma global de la commande vectorielle en vitesse d’une 

machine synchrone à aimant permanent dans le repère (d, q). Cette commande est constituée de 

deux principales boucles à savoir la boucle de vitesse, les boucles internes des courants et la 

transformation directe et inverse de Park. La vitesse est régulée par la boucle externe du bloc où  

la sortie du régulateur est le couple électromagnétique de référence emC


 permettant de générer le 

courant de référence *

qsI   qui est comparé à la valeur du courant qsI  issue de la mesure des courants 

réels obtenant ainsi l’erreur qui sera appliquée à l’entrée du régulateur du courant qsI .  

En parallèle avec cette boucle, on trouve une boucle de régulation du courant 
*

dsI  qui est imposé 

nul dans notre cas. Les tensions de référence 
*

dsV  et *

qsV  sont générés par les sorties des régulateurs 
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de courant dsI et qsI . Et par transformation de Park inverse, on obtient les références de tensions

aV , bV  et cV  qui sont les tensions de la commande de l’onduleur MLI [24][18]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. I.10.  Commande vectorielle de la MSAP 

 

Le modèle de la MSAP alimenté en tension est donné par les équations suivantes : 

ds
ds s ds d q qs

qs

qs s qs q d ds f

em r

dI
V R I L p L I

dt

dI
V R I L p L I p

dt

d
J C C f

dt




   




     



   



   

(I.28) 

 
3

( )
2

em d q ds qs f qsC P L L I I I         (I.29) 

 

La stratégie de commande consiste à maintenir la composante 
*

dsI nulle 
*( 0)dsI   Nous contrôlons 

le couple uniquement par le courant qsI . On règle ainsi la vitesse ou la position par la composante

qsI .  Le système d’équations de la MSAP devient alors : 

PI 

PI 

PI 

 

Bloc de 

découplage 

d,q 

 

a,b,c 

 

Onduleur 

MLI 

MSAP 

d,q 

a,b,c 

ref



* 0d sI 

*

qsI 



'

dsV 

'

qsV 

dsV 

qsI

dsI













qsV 

aV 

bV 

cV 
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3

2

ds q qs

qs

qs s qs q f

em f q

V p L I

dI
V R I L p

dt

C p I






  




   





   (I.30) 

On remarque qu’on a éliminé le problème du couplage entre les axes (d, q). Donc le modèle de la 

MSAP est réduit au modèle équivalent à la machine à courant continu à excitation séparée comme 

le montre la figure : 

 

 

 Fig. I.11. Modèle de la MSAP commandé par orientation du flux à 
*

dsI nul 

 

I.9 Découplage par compensation 

L’alimentation en tension est obtenue en imposant les tensions de référence à l’entrée de la 

commande de l’onduleur. Ces tensions permettent de définir les rapports cycliques sur les bras de 

l’onduleur de manière à ce que les tensions délivrées par cet onduleur aux bornes du stator de la 

machine soient les plus proches possible des tensions de référence. Notons qu’il faut définir des 

termes de compensation, car dans les équations statoriques il y a des termes de couplage entre les 

axes d et q [26]. 

 

ds
ds s ds d q qs

qs

qs s qs q d ds f

dI
V R I L L I

dt

dI
V R I L L I

dt

p



 




  




   


 



   

(I.31) 

1

f Js
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s qR sL
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Les équations montrent que la MSAP est un système multi-variable, non linéaire et fortement 

couplé. Les tensions dsV  et qsV  dépendent des courants sur les axes d et q, on est alors donc amené 

à implanter un découplage. Pour découpler les axes d et q on utilise la méthode de découplage par 

compensation. Ce découplage permet d’écrire les équations de la machine et de la partie régulation 

d’une manière simple et ainsi de calculer facilement les coefficients des régulateurs. Le principe 

de ce découplage revient à définir deux nouvelles variables de commande ed et eq tel que [26] : 

'

'

ds ds d

qs qs q

V V e

V V e

  


 
     (I.32) 

Avec  

 
d q qs

q d ds f

e p L I

e p L I 

  


  

    (I.33) 

Et  

 

 

'

'

ds s d ds

qs s q qs

V R sL I

V R sL I

  


 

     (I.34) 

 

 

Fig. I.12.  Schéma bloc de compensation  
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 Après découplage, les courants dsI  et qsI seront indépendants, alors le courant dsI ne dépendra que 

de dsV ainsi que le courant  qsI   ne dépendra que de qsV . Alors, de l’équation (I.34) les expressions 

de dsI et qsI  s’écrivent comme suit : 

 

'

'

ds
ds

s d

qs

qs

s q

V
I

R sL

V
I

R sL






 
 

     

(I.35) 

 

Le principe de la régulation consiste à réguler les courants statoriques à partir des grandeurs de 

référence (désirées) par des régulateurs classiques PI [27]. Le schéma de principe de régulation 

des courants statoriques est représenté par la figure I.12. 

 

 

Fig. I.13.  Principe de découplage par compensation 

 

Les actions sur les axes d et q sont donc découplées 
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 Fig. I.14. Commande découplée  

I.10 Calcul des régulateurs 

 Après découplage, les régulateurs de courant et de vitesse peuvent être synthétisés au moyen 

des techniques classiques ou avancés.  Dans cette section on se limitera à utiliser des régulateurs 

classiques PI (proportionnelle-intégrale). Pour ce type de commande le coefficient d’intégration 

ik sert de réduire l’écart entre la consigne et la grandeur régulée (réduire l’erreur statique), tandis 

que le terme proportionnel pk  permet le réglage de la rapidité du système et donc le temps de 

réponse [28]. 

 

I.10.1 Régulation du courant Ids    

Le schéma fonctionnel de la boucle de régulateur du courant Ids par un régulateur PI est donné par 

la figure suivante :  

 

Fig. I.15.  Boucle de régulation du courant 𝐼𝑑𝑠  
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La fonction de transfert du régulateur PI est donnée par l’équation suivante relative aux deux axes 

d et q :  

  i
p

K
F s K

s

 
  
 

     (I.36) 

La fonction de transfert en boucle ouvert (FTBO) est donnée par : 

1

1
( ) ( )( ) (1 )( )

1 ( )

pdid id s
BO pd

dd s id

s

K sK K R
F s K

Ls sL R s K
s

R

   




  (I.37) 

1

( ) (1 )( )
1

pdid s
BO

id d

K sK R
F s

s K T s
 


 Avec : d

d

s

L
T

R
   (I.38) 

La fonction de transfert en boucle fermer (FTBF) est donnée par : 

( )
( )

( ) 1

BO
BF

BO

F s
F s

F s



    (I.39) 

La fonction de transfert en boucle ouverte du système régulé est donnée par l’équation (II.38), en 

Posant
pd d

id s

K L

K R
 , la fonction de transfert en boucle ouverte et fermer seront :  

( )

1
( )

1

id
BO

s

BF
s

id

K
F s

sR

F s
R

s
K












     (I.40) 

s
d

id

R

K
   Est la constante de temps, on suppose que le temps de réponse r  sera égale à :  

3r d  , les gains du régulateur PI pour un temps de réponse donné seront calculés comme suit :  

 

3 3

3

s s
r id

id r

pd dd
pd

rid s

R R
K

K

K LL
K

K R






 
  

 
 

  
 

   (I.41) 
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I.10.2 Régulation du courant Iqs   

De la même manière que le calcul précédent, on détermine le régulateur du courant Iqs avec :  

 

 Fig. I.16. Boucle de régulation de courant Iqs 

      

3 3

3

s s
r iq

iq r

pq q q

pq

iq s r

R R
K

K

K L L
K

K R






   
 

 
  
 

   (I.42) 

 

I.10.3 Régulation de vitesse  

Le système présente donc pour la régulation de vitesse un schéma bloc selon la figure (I.17)   

 

em r

d
J C C f

dt


   

    
(I.43) 
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(I.44) 
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Fig. I.17. Boucle de Régulation de la vitesse 

 

La fonction de transfert du régulateur de vitesse est donnée par : 

pi i
p

p

KK K
K s

s s K

 




 
   

 
          

(I.46) 

 

La fonction de transfert de la vitesse en boucle ouverte est donnée par  0rC   

3 1

2

p fi

p

K pK
FTBO s

s K Js f

 




 
  

        

(I.47) 

 

 

   2

3

2 2 3 3

i
f p

p

ref f p f i

K
p K s

Ks
FTBF

s Js f p K s p K



 








 

 
     

   
   

(I.48) 

 

La FTBF possède une dynamique de 2eme ordre, par identification à la forme canonique du 2ème 

ordre dont l’équation caractéristique est représentée comme suit : 

 

2

2

0 0

1 2
1 0s s



 
  

     

(I.49) 

 

Alors par identification en trouve : 
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(I.50) 
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(I.51) 

Avec :  

0 : Pulsation propre du système.  

  : Coefficient d’amortissement. 
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(I.52) 

 

I.11 Résultats de simulation de la commande vectorielle de la MSAP alimentée 

en tension 

Lors du démarrage de la MSAP, on applique un échelon de consigne de 750 tr/min, suivi d’une 

application de charge Cr=5 N.m à l’instant t = 0.5 sec jusqu’à t = 1.5 sec, puis un échelon de 

consigne de -750 tr/min à l’instant t=2 sec. D’après la figure I.18 on remarque que : 

 

 L’allure de la vitesse suit parfaitement sa trajectoire de référence qui est atteinte très 

rapidement avec un temps de réponse acceptable sans dépassement, et lorsqu’on charge à 

t=0.5 sec ou on décharge à t=1.5 sec, on constate également que la vitesse suit sa consigne 

avec une petite perturbation.  

 Le couple électromagnétique se stabilise à la valeur Cr=5 N.m. On constate aussi une 

augmentation du couple sous l’effet de la charge entre t = 0.5 sec jusqu’à t = 1.5 sec.  

 Le courant Iqs est l’image du couple électromagnétique. 
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 Le courant Ids après le régime transitoire revient à sa valeur nulle (Ids = 0), ceci implique 

le découplage entre les deux boucle de courant ;  
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Fig. I.18. Résultat de simulation lors d’un démarrage à vide suivi 

D’une application de charge  

 

 

I.12 Conclusion  

Dans ce chapitre Nous avons étudié par simulation le comportement de la MSAP alimenté par 

un onduleur de tension à MLI avec l’application de la commande vectorielle. l’utilisation de cette 

commande permet d’atteindre un découplage entre les axes (d,q) ce qui rend la machine similaire 

à la machine à courant continu à excitation séparé. Le réglage de la vitesse par un régulateur (PI)  

permis d’obtenir des performances dynamiques et statiques à savoir, un court temps de réponse, 

un rejet de perturbation rapide et une erreur statique nulle en régime permanent. Ces constatations 

sont confirmées par les résultats de simulation obtenus sous l’environnement Matlab. Notons que 

les correcteurs classiques sont dimensionnés à partir des paramètres de la machine, Si ces derniers 

varient dans une large plage de fonctionnement, les performances sont détériorées, de plus la 

vitesse du rotor est la variable la plus essentielle, Elle peut être mesurée à l'aide de certains capteurs 

(encodeurs optiques) fixés sur le rotor. D'autre part, le prix du système, la taille et le poids du 

moteur sont augmentés et sa cohérence diminue dans de mauvaises conditions de situation, ce qui 

rend difficile l'atteinte des valeurs réelles des variables d'état, alors il est préférable de voir d’autres 

techniques de réglage. La solution de ce problème sera proposée dans le chapitre suivant. 
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II.1 Introduction 

L’industrie n’arrête pas de chercher à diminuer le coût de mise en marche et la maintenance des 

structures de contrôles. La tendance générale est de supprimer les capteurs physiques et les 

remplacer par des capteurs logiciels. En effet, la présence d’un capteur implique l’augmentation 

de l'encombrement, le prix global du système ainsi que la réduction de la fiabilité de ce dernier. 

De plus, la commande d’un système a besoin de connaitre complètement et à tout instant les 

valeurs des variables d’état. Du fait de ces contraintes, il est difficile d’accéder à toutes les 

variables qui représentent le vecteur d’état. Alors, pour résoudre ce problème, la conception d’un 

système auxiliaire dénommer observateur d’état (capteur logiciel) dont ses entrées sont les entrées 

et les sorties du système réel et sa sortie est le vecteur d’état estimé. Les premiers travaux sur les 

observateurs ont été publiés vers les années soixante par Winner [1] et par suite par Luenberger 

[2][3]. Depuis, les chercheurs se sont intéressés à la conception des observateurs d’état pour les 

systèmes linéaires ou non linéaires dans : (1) un milieu déterministe, en utilisant les équations du 

système sans prendre en considération les bruits de mesure ou les perturbations (2) ou dans un 

milieu stochastique où les observations sont dotées de bruit d’état et de mesure [4].   

Il existe une grande variété d'observateurs pour l’MSAP dans la littérature. Le filtre de Kalman 

étendu et les observateurs en mode glissant sont parmi les algorithmes d'observation les plus 

utilisés dans les entraînements sans capteur de l’MSAP. Néa 

nmoins, d'autres observateurs non linéaires sont également développés [5][6][7][8]. Dans ce 

chapitre on introduit le filtre de Kalman et sa version étendu pour le système non linéaire (MSAP 

dans notre cas).  

Dans ce présent travail les milieux stochastiques sont considérés. Pour une telle situation le 

système considérer peut être linéaire ou non linéaire. Si le processus est décrit par un modèle 

linéaire et comprend des perturbations aléatoires, le filtre de Kalman est utilisé. Dans le cas 

contraire si le système est non linéaire (le cas de notre système), alors on utilise le filtre Kalman 

étendu.  

 

II.2 Filtre de Kalman   

En 1960, Kalman proposa comme solution alternative au filtre de Wiener, le filtre de Kalman 

[1][9] qui est une méthode statistique d’assimilation de données, basée sur un modèle d'état 
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linéaire. Son principe est de corriger la trajectoire du modèle en combinant les observations avec 

l’information fournie par le modèle de manière à minimiser l’erreur entre l’état réel et l’état estimé  

avec un critère d'optimisation qui exploite toutes les observations, de l'instant initial à l'instant 

courant. Ce filtre est un observateur récursif reposant sur un certain nombre d’hypothèses, 

spécialement sur les bruits. En effet, il suppose que les bruits qui affectent le modèle sont centrés 

et blancs et décorrélés des états estimés. De plus, les bruits d’état doivent être décorrélés des bruits 

de mesure [10][11].  La réponse du filtre en chaque instant n'est fonction que du signal observé en 

son entrée et de sa réponse à l'itération précédente. Ainsi, le filtre de Kalman ne nécessite pas 

toutes les données passées pour produire une estimation à l'instant courant. Il ne nécessite donc 

pas de mise en mémoire et de retraitement des données. Cet avantage rend possible 

l'implémentation du filtre de Kalman pour des applications en temps réel [12]. Le filtre de Kalman 

est appliqué aux systèmes qui peuvent être modélisés par une équation différentielle linéaire 

stochastique.  

 

II.2.1 Présentation du filtre de kalman 

Pour établir le Filtre de Kalman nous avons besoin de l’équation d’état qui donne l’évolution 

temporelle de l’état et l’équation de l’observation qui nous fournit des informations sur l’état 

 

(t) (t) (t) (t) (t) (t)x A x B u w        (II.1) 

 

Avec 

x : Vecteur d’état du système,  

u : Vecteur de commande du système, 

A et B : sont les matrices de dynamique et de commande du système 

w : Vecteur de bruit d’état blanc gaussien de moyenne nulle et de matrice de covariance 

 

Les mesures sont données par les capteurs via le model suivant : 

 

z(t) (t) (t) (t)C x v        (II.2) 
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Avec 

z   : Vecteur de mesure des capteurs 

C  : est une matrice de mesure (Matrice de sortie) 

v : Vecteur de bruit de mesure blanc gaussien de moyenne nulle et de matrice de covariance  

 

Les vecteurs de mesure ne sont pas connus de manière précise, à cause du bruit de mesure. 

L’objectif du filtre de Kalman est de trouver une estimation x̂  la plus fiable possible, et ceci grâce 

aux informations données par les capteurs et la valeur de x  estimée à l’état précédent.  

 

II.2.1.1 Fonctionnement du Filtre de Kalman  

 L’estimation optimale consiste à trouver la meilleure estimation ˆ( )x k de l’état ( )x k en 

minimisant un critère qui est la variance de l’erreur d’estimation :  

 

     ˆe k x k x k       (II.3) 

 

Le filtre de Kalman peut se diviser en deux étapes : Prédiction et correction (mise à jour). La phase 

de prédiction utilise l’état estimé à l’instant précédent pour produire une estimation courante. Dans 

l’étape de correction, les observations de l’instant courant sont utilisées pour corriger l’état prédit 

dans le but d’obtenir une estimation plus précise [13]. 

  

Fig. II.1. Etapes du filtre de Kalman 

 

 

 

Initialisation 

Prédiction 

Correction 
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 La phase de prédiction 

 

1\ \

1\ \
ˆ ˆ

k k k k

k k k k k k

T T

k k k k k

x A x B u

P A P A W Q W


  

 
    (II.4) 

 

Avec Pk\k la matrice de covariance de l’erreur d’estimation et Qk la matrice de covariance du bruit 

d’état. 

Cette prédiction est ensuite corrigée (mise à jours) par la nouvelle mesure kz  

 

 La phase de correction 

 

1\ 1\

1\ 1 1\ 1\

1

1\ 1 1\ 1\

( )

ˆ ˆ ˆ(z )

k k k k

k k k k k k

T T T

k k k k k k k

k k k k k k k k k

k k

K P C C P C V R V

x x K C x

P P K C P

 

   



   

 

  

 

   (II.5) 

 

Avec  

kK  Le Gain de Kalman et Rk la matrice de covariance du bruit de mesure. 

Le gain de Kalman kK  est calculé pour que l'erreur d'estimation soit statistiquement orthogonale 

à 1’innovation 1\
ˆ

k k k kz C x  . Cette orthogonalité statistique permet de minimiser la variance de 

l'erreur d'estimation, lorsque les bruits sont gaussiens. Le filtre de Kalman se base sur la 

connaissance du modèle d'état du système pour prédire le vecteur d'état d'une part, et les mesures 

réelles déjà faites pour corriger la prédiction d'autre part. La prédiction de l'état futur étant 

incertaine, les termes de la matrice de covariance de l'erreur d'estimation à posteriori 
1\ 1k k

P
 

 sont 

augmentés. Cependant, la correction à partir des mesures réduit les termes de la matrice de 

covariance de l'erreur d’estimation
1\ 1k k

P
 

. On notera que la matrice de gain est définie si la matrice 

1\k k

T T

k k k k kC P C V R V


 est régulière. Ceci est toujours vérifié lorsque la matrice R est définie positive, 
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c’est-à-dire, si toutes les sorties sont bruitées, ce qui est pratiquement toujours le cas. La matrice 

Q quant à elle doit être définie non négative [14][15]. 

II.2.1.2 Simulation du Filtre de Kalman 

On considère le système linéaire décrit par son équation différentielle du deuxième ordre 

montrée sur la figure (II.2) : 

 

Fig. II.2.  Système linéaire du deuxième ordre avec Filtre de Kalman 

 

Le modèle d’état non perturbé du système peut être donné comme suit : 

 

1 1

2 2

2 2

1

2

0 1 0

2

1 0

n n n

x x
u

x x

x
y

x

  

       
        

       


 
  

 

 

Le modèle d’état perturbé est alors obtenu en ajoutant des bruits Gaussiens aux équations d’état et 

a l’équation de sortie comme suit : 

1 2 1

2 2

2 1 2 22n n n

x x w

x w x x u w 

 


    
 

Système linéaire 

 

u 

w 

v 

z 

y 

Filtre de Kalman 

Prédiction + Correction 

Q 

R 
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1z x v y v     

D’où la forme matricielle suivante du modèle d’état : 

 

1 1 1

2 2

2 2 2

1

2

0 1 0

2

1 0

n n n

x x w
u

x x w

x
z v

x

  

         
           

         


 
  

 

 

 

Ce modèle doit être discrétisé en utilisant une simple approximation d’Euler : 

 

1 1
1 1

1 2
2 2

k k

e

tk

k k

e

tk

dx
x x T

dt

dx
x x T

dt





 

 

     (II.6) 

Par conséquent, on aboutit au modèle d’état discret et perturbé suivant : 

 

 

 

1

1 1 1

2 21

2 2 2

1

2

1 0

1 2

1 0

k k k
e

kk k k
n e n e n e

k

k kk

Tx x w
u

T T Tx x w

x
z v

x

  





        
          

         


 
  

 

  (II.7) 

Avec  

2

1

1 2

e

n e n e

T
A

T T 

 
  

  
, 2

0

n e

B
T

 
  
 

 et  1 0C    

  

L’entrée u est choisie d’être un échelon unitaire ; la période d'échantillonnage doit être très 

courte Te=10-4 sec; 0.7  ; 10n  . les matrices de covariances d’état et de mesure sont prises 

par la méthode essai erreur, comme suit :

5

4

10 0

0 10
Q





 
  
 

, 
2

2

10 0

0 10
R





 
  
 

, respectivement.  
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Fig. II. 3.  L’état x1 et son estimé 1x̂  

 

 

Fig. II.4.  L’état x2 et son estimé 2x̂  

 

Les résultats de simulation sont présentés sur les figures (II.3) et (II.4). D’après ces figures on 

constate la très bonne convergence des états estimés avec une allure lisse ce qui confirme 

l’efficacité du filtre de Kalman pour éliminer l’effet des bruits Gaussiens (Les états estimées 1x̂  

et 2x̂  suit parfaitement les états réels malgré l’existence des bruits aléatoires).  

Pour le cas des systèmes non linéaires le filtre de Kalman ne peut pas être appliqué sous sa 

forme linéaire déjà présentée. La version non linéaire du filtre de Kalman exige la linéarisation du 
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système à estimer en utilisant le développement en série de Taylor du premier ordre, ce qui conduit 

à l’utilisation du filtre de Kalman étendu. 

 

II.3 Filtre de Kalman Etendu 

Le filtre de Kalman étendu est un observateur d’état non linéaire et stochastique. Il est capable 

de déterminer (1) Les grandeurs d’états évolutives non mesurables ou (2) les paramètres du 

système à partir des grandeurs physique mesurables. Il représente un ensemble équations’d  

récursives qui permettent une meilleure estimation  de état’l  futur  en utilisant son état précédent. 

Le filtre de Kalman étendu est aussi utilisé pour étudier le comportement d’un système dynamique 

non linéaire dans un environnement bruité ou stochastique. En d'autres termes, il permet 

d’identifier l’état ou les paramètres d’un système à partir de ses entrées et de ses sorties actuelles 

en se basant sur les covariances des bruits gaussiens qui affectent le système [16-24]. 

 

II.3.1 Fonctionnement du filtre de Kalman Etendu  

II.3.1.1 Algorithme  

Le modèle dynamique non linéaire du système MSAP peut être donné par la représentation 

non linéaire discrète suivante [25-30] : 

 

 

1 , ,

z ,

k k k k

k k k

x f x u w

h x v

 



                                                      (II.8) 

Avec  

w : Le vecteur bruit d’état soumis aux mêmes conditions que celles du cas du filtre de Kalman. 

v : Le vecteur bruit de mesure soumis aux mêmes conditions que celles du cas du filtre de Kalman. 

Notons bien que les états et les mesures sont noyés dans ces bruits. L’objectif du filtre de Kalman 

étendu sera alors d’estimer x̂  sous les non linéarités f e h.  

Les fonctions f et h sont des fonctions non linéaires mais différentiables. Comme ce n’est pas 

possible de les utiliser directement pour le calcul des covariances, on utilise une matrice 

Jacobienne. Cette dernière est calculée à chaque instant au voisinage du point d’estimation courant 

x̂  avec l’objectif de linéariser le système : 
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ˆ 0

ˆ( , ) ( , )

k

k k k
k k

x x w

f x u f x w
A W

x w
 

 
 

 
   (II.9) 

ˆ 0

ˆ( , ) ( , )

k

k k
k k

x x v

h x u h x v
C V

x v
 

 
 

 
   (II.10) 

L’observateur de Kalman, qu'il soit linéaire ou non linéaire, travaille généralement en deux étapes : 

Etape 1 : Phase de prédiction 

 
Cette étape permet de construire une première estimation du vecteur d’état à l’instant k+1 sachant 

k mesures :  

 1\ \
ˆ ˆ

k k k k k k kx A x B u                                                   (II.11) 

                                               
 

Ainsi, cette mesure de l’état permet de prédire la sortie : 

    

                              1\ 1\
ˆ ˆ

k k k k ky C x            (II.12) 

 

Prédiction de la matrice de covariance est calculée par l’équation suivante : 

 

1\ \

T T

k k k k k k k kP A P A W QW                                                  (II.13) 

 

Etape 2 : Phase de correction 

La phase de correction consiste à corriger le vecteur de prédiction 1\
ˆ

k kx   par le vecteur de 

mesure kz  afin d’obtenir l’estimation du vecteur d’état à l’instant k+1 : 1\ 1
ˆ

k kx    

 Le gain du filtre kK  est choisi pour réduire au minimum la variance d’erreur d’estimation 

des états à estimer. Ce gain est calculé par l’équation suivante : 

 

1

1\ 1\[ ]T T T

k k k k k k k k k kK P C C P C V RV 

                                   (II.14) 

 

En fait, la phase de prédiction permet d’avoir un écart entre la sortie mesurée kz et la sortie prédite

1\1\
ˆ ˆ

k kk ky Cx
  . Pour améliorer l’état, il faut donc tenir compte de cet écart et le corriger par 
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l’intermédiaire du gain du filtre de Kalman kK . La correction du vecteur d’état estimé à l’instant 

1k   se fait par l’équation suivante : 

                   

     
1\1\ 1 1\

ˆ ˆ ˆ( )
k kk k k k k kx x K z Cx
                (II.15) 

Où  kK  est le gain de Kalman, 1 1
ˆ

k kx  \  désigne le vecteur de prédiction d'état a posteriori et 

1
ˆ

k kx  \  est le vecteur de prédiction d'état a priori.  

La dernière équation de la phase de correction consiste à la mise à jour de la matrice de covariance: 

                                       

 1\ 1 1\ 1\k k k k k k k kP P K C P                                           (II.16) 

 

Avec 
 

1 1k kP  \  Désigne la matrice de covariance d'erreur de prédiction a posteriori et 1k kP  \  est la matrice 

de covariance d'erreur de prédiction a priori 

 

II.3.1.2 Matrices de covariance Q et R  

Les performances des estimations du filtre de Kalman étendu sont influencés par les valeurs 

des paramètres du système considéré ainsi que par les matrices de covariance Q et R.  Selon la 

théorie du filtre de Kalman, les matrices de covariances Q et R doivent être obtenues en considérant 

les propriétés stochastiques des bruits contaminant le système [1] ; et puisque ce n’est pas le cas, 

ces matrices de covariances vont être utilisées comme des facteurs libres à déterminer (paramètres 

à adapter) comme nous allons le voir dans les chapitres qui suiven. 

 

II.4 Application du filtre de Kalman Etendu à l’MSAP  

Dans cette section le filtre de Kalman étendu est appliqué à la machine MSAP décrite dans le 

référentiel rotorique (d-q). Le vecteur d’état à estimer sera composé de : courants statoriques, 

vitesse mécanique du rotor, l’angle de position électrique du rotor, le couple de charge, et la 

résistance statorique. 
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II.4.1 Modèle d’état de l’MSAP en temps continu 

Le modèle continu fc non linéaire de la MSAP est donné par la forme générale suivante : 
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( )

cx f x u

y h x




    (II.17) 

Avec 
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(II.18) 

                     

Où le vecteur d’état et le vecteur de commande sont définis par : 

 1 2 3 4 5 6

TT

ds qs r sx x x x x x x i i C R          (II.19) 

( )
T

ds qsu t v v                                                         (II.20) 

 

vds la tension statorique de l'axe d en Volts, vqs la tension statorique de l'axe q en Volts, Rs la 

résistance de l'enroulement du stator en Ohm,  Ld et Lq sont l'inductance directe et en quadrature, 

respectivement en (mH), r vitesse du moteur en (rad/sec), f  flux magnétique en (wb/m2), Ids et 

Iqs sont les courants d'axe d et q statoriques, respectivement en Ampères, Cr  est le couple résistant 

en (N.m),  p est le nombre de paires de pôles,  J est le moment d'inertie du rotor en (Kg/m2) et fc 

est le coefficient de frottement visqueux en (Nm/rad/s). 
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II.4.2 Modèle discret non linéaire de l’MSAP  

Etant donné qu’un calculateur est incapable d’effectuer l’estimation de l’état de la machine 

MSAP sous sa forme continue (II.18), cette dernière doit être transformée en une suite de nombres 

pour pouvoir être traités (discrétisation).  

L'algorithme FKE sera implémenté sur un format discret pour lequel une discrétisation 

ponctuelle de l’équation d’état et de l’équation de mesure est nécessaire en utilisant une très courte 

période d'échantillonnage Te. Pour ce contexte, la méthode d’approximation d'Euler directe sera 

utilisée.  

Le modèle (II.18) après discrétisation prendra la forme discrète f suivante : 

      
 

 

1 ,k k k

k k

x f x u

y h x

 



                                        (II.21) 

Qui peut être obtenue en utilisant l’approximation d’Euler
1k k

e

x x
x

T

 
 , en plus et pour prendre 

en considération les perturbations stochastiques et les incertitudes agissantes sur la machine le 

modèle (II.21) est perturbé par des bruits d’état wk et des bruits de mesures vk aléatoires, d’où le 

modèle discret non linéaire perturbé suivant : 
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II.4.3 Linéarisation de l’MSAP et matrices Jacobiennes  

En utilisant l'approximation de Taylor du premier ordre au voisinage d'un point de 

fonctionnement ˆ
k kx x , ˆ 0k kw w   et ˆ 0k kv v  , le système  (II.22) est linéariser par le 

modèle linéaire approximatif suivant : 

1
ˆ ˆ( , , ) ( , ,0) ( ) ( 0)

ˆ ˆ( , ) ( ,0) ( ) ( 0)

k k k k k k k k k k k

k k k k k k k k k

x f x u w f x u A x x W w

y h x v h x C x x V v

      


     
 (II.23) 

 

La matrice Jacobienne est la matrice des dérivées partielles du premier ordre d’une fonction 

vectorielle non linéaire en un point donné. Pour notre cas (Equation II.22) nous avons deux 

matrices Jacobiennes de f  (l’une par rapport à ˆ
k kx x  et l’autre par rapport à ˆ 0k kw w  ) et deux 

autres matrices Jacobiennes de h (l’une par rapport à ˆ
k kx x  et l’autre par rapport à ˆ 0k kv v  ). 

Ces matrices seront notées respectivement par Ak, Wk, Ck et Vk, comme le montre les équations 

(II.24) et (II.25) suivantes : 
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   (II.24) 
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   (II.25) 

 

 

avec kA , kW  et kC , kV  sont définies comme suit : 
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Ce qui nous donne 
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1 0 0 0 0 0

0 1 0 0 0 0
kC

 
  
 

    (II.29) 

 

II.4.4 Implémentation de l’algorithme du FKE discret 

 

 Etape 1 : Initialisation de l’état du système et de sa matrice de covariance 

 

0/0 0

0/0 ,

x x

P Q et R


            (II.30) 

 

 Etape 2 : Prédiction 

     1\ \
ˆ ˆ( , )k k k k kx f x u            (II.31) 

 

 Etape 3 : Calcul de la matrice de covariance de l’erreur du filtre 

 

1\ /

T T

k k k k k k k kP A P A W QW       (II.32) 

 

 Etape 4 : Calcul du gain K du filtre 

1

1\ 1\[ ]T T T

k k k k k k k k k kK P C C P C V RV 

      (II.33) 

 

 Etape 5 : Estimation du vecteur d’état  

 

1\1\ 1 1\
ˆ ˆ ˆ( )

k kk k k k k kx x K z Cx
                                 (II.34) 

 

 Etape 6 : Mise à jour de la matrice de covariance de l’erreur  
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1\ 1 1\ 1\k k k k k k k kP P K C P                                     (II.35) 

 

 Puis aller à l’étape 2  

 

II.5 Estimation d’Etat d’MSAP par le FKE sans commande 

II.5.1 Structure du filtre de Kalman Etendu 

Dans cette section nous allons implanter sur MATLAB/SIMULINK le filtre de Kalman étendu 

pour la machine synchrone à aimant permanent pour observer (voir équations II.19 et II.20) : 

 Vitesse du rotor, 

 Position du rotor, 

 Couple de charge, 

 Résistance statorique. 

Avec :  

 Deux mesures électriques  Ids, Iqs  

Et 

 Deux variables de commandes (tensions statoriques). 

 

La figure (II.5) présente le schéma de principe pour simulation de l’estimateur du vecteur d’état 

de l’MSAP par le filtre de Kalman étendu. Pour la validation de cet observateur,   plusieurs tests 

ont été réalisés sous Matlab en considérant les paramètres spécifiés dans le tableau I.1 avec les 

matrices de covariances d’état et de mesure sont prises comme suit : 
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Et 

4

1

0 10 0

0 0 10

id

iq

r
R

r

   
    

  
, respectivement. 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. II.5. Structure du filtre de Kalman étendu avec la machine MSAP sans commande. 

 

II.5.2 Résultat de simulation  

On présente dans cette section les résultats d’estimation par l’observateur de Kalman étendu 

sans commande vectorielle. Afin de juger les performances de cette estimation, différents tests de 

robustesse (variation du couple et variation de la résistance statorique) ont été effectuées. Tous les 

résultats de simulation sont évalués pour une consigne de vitesse égale à 750 tr/min avec 

introduction d’un couple de charge égale à 10 N.m à t =1 sec puis son élimination à t=3 sec. Et à 

l’instant t =1.5 sec on augmente progressivement la résistance statorique de sa valeur nominale 

Rs=0.6 Ohm à Rs=0.7 Ohm puis à l’instant t=3 sec on la diminue graduellement jusqu’à sa valeur 

nominale à t=3.5 sec. en tenant compte des bruits d’état et de mesure. 
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(a)  

 

(b) 

 

(c) 
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(d) 

 

(e) 

 

(f) 

Fig. II.6. Tests de robustesse de l’estimateur d’état de la MSAP, alimentée par un onduleur de tension. 
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II.5.3 Interprétation des résultats 

Les résultats obtenus par l’estimateur de Kalman étendu sont présentés sur la figure (II.6).  Les 

paramètres Q et R sont manuellement ajustés (empiriquement ou essai-erreur) pour régler la 

dynamique de convergence des estimations. On constate bien que la convergence est atteinte pour 

tous les états , , , ,ds qs r si i C et R . Notons que malgré ce tâtonnement peut aboutir à des 

résultats très satisfaisants, mais il présente toujours un inconvénient qui est la longue durée 

d’ajustement des paramètres qui s’avère très ennuyeux dans certaines situations plus complexes.  

Cette problématique sera traitée dans les chapitres qui suivent où on va voir d’autres approches 

qui repose sur l’automatisation du réglage de Q et R par la minimisation d’un critère en se basant 

sur des approches de l’intelligence artificiel tel que AG, PSO et BBO.  

 

I.6 Estimation d’Etat de l’MSAP par le FKE avec la commande vectorielle 

II.6.1 Structure du Filtre de Kalman Etendu 

Dans cette section, la commande vectorielle est associée au système MSAP avec l’observateur 

de Kalman étendu. Le schéma synoptique de la figure (II.7) représente une commande sans capteur 

basé sur le filtre de Kalman étendu utilisé pour l’estimation des paramètres d’état comme le montre 

la figure suivante :  
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Fig. II.7. Structure de la commande sans capteur par le F.K.E. 

 

 II.6.2 Stratégie et paramètres de réglage du Filtre de Kalman Etendu 

Les deux paramètres libres à choisir du filtre de Kalman Etendu sont les matrices de covariance 

Q et R. Un choix judicieux permettra de minimiser les erreurs d’estimation liées à la modélisation 

approchée et à la présence de bruits sur les capteurs de mesure. Dans cette section, ces deux 

matrices sont obtenues à partir de la méthode essais-erreur. On considère les matrices de 

covariances d’état et de mesure sont prises comme suit : 

 

2

3

3

3

4

2

0 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 10 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 10 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 10 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 10
s

id

iq

T

R

q

q

q
Q

q

q

q









   
   
   
   

    
   
   
   

     

, 

Et    

 

 

 
 

 

 

 

 

 

Iabc 

Vabc 

 

 

Filtre de 

 Kalman 

Etendu (EKF) 

MSAP 

+ - 

+ - 

+ - PI 

 

PI 

Uc Onduleur 

0
d

I



ABC vers dq 
Park 

d
q
 v

er
s 

A
B

C
 

P
a

rk
 I

n
v 

 

 

Paramètres  

Introduits par essais erreur 
  

 
 



Chapitre II                                                 Observateur Stochastique et Filtre de Kalman Etendu 

 

 
60 

 

 

5

6
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id
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, respectivement. 

  

II.6.3 Résultat de simulation  

On présente dans cette section les résultats d’estimation par l’observateur de Kalman 2étendu 

combiné avec la commande vectorielle.  Afin de juger les performances de cette commande, 

différents tests de robustesse (variation de vitesse, de couple et aussi la variation de la résistance 

statorique) ont été effectuées.  Tous les résultats de simulation sont évalués pour  une variation de 

la consigne de vitesse de 750 tr/min à -750 tr/min avec introduction d’un couple de charge égale à 

5 N.m à t =0.5 sec puis son élimination à t=1.5 sec. Et à l’instant t =1.5 sec on augmente 

progressivement la résistance statorique de sa valeur nominale Rs=0.6 Ohm à Rs=0.7 Ohm puis à 

l’instant t=3 sec on la diminue graduellement jusqu’à sa valeur nominale à t=3.5 sec. En tenant 

compte des bruits d’état et de mesure. 

 

 

 

 (a) 
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 (b) 

 

 (c) 

 

 (d) 
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(e) 

 

(f) 

Fig. II.8. Simulation Estimation-commande vectorielle de la MSAP alimentée par un onduleur de tension. 

 

II.6.4 Interprétation des résultats 

 La figure (II.8) représente les résultats de simulation de l’estimateur de Kalman plus la 

commande vectorielle de la machine MSAP. Les variables et les paramètres estimées sont la 

vitesse de rotation, l’angle de position, couple de charge et la résistance statorique. L’ensemble est 

simulé en tenant compte des bruits d’état et de mesure. On montre sur les figures (II.8.a), (II.8.c) 

une variation de la consigne de vitesse de 750 tr/min à -750 tr/min à t=2 sec ainsi que  l’application 

d’un couple de charge de 5 N.m à t=0.5 sec puis son élimination à t=1.5 sec. On constate bien la 

bonne estimation de ces deux grandeurs juste citées.  Sur la figure (II.8.d) nous effectuons une 
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augmentation progressive de la résistance statorique de 0.6 Ohm vers 0.7 Ohm puis une diminution 

graduelle vers sa valeur nominale. On remarque aussi que la résistance estimée suit sa valeur réelle. 

La même constatation pour les autres grandeurs dans les figures (II.8.b), (II.8.e) et (II.8.f) pour 

l’angle de position, les composantes des courants. La présence des fluctuations au niveau de la 

réponse de la vitesse, du couple électromagnétique, et des composantes de courant est due à la 

commutation des semi-conducteurs de l’onduleur.  

 

II.7 Conclusion 

Ce chapitre a permis de présenter les outils mathématiques nécessaires pour bien aborder Le 

filtre de Kalman aussi le filtre de Kalman étendu ils sont un ensemble d’équations très efficace 

pour obtenir la solution optimale d’une difficulté dont on n’a qu’une connaissance partielle. Son 

efficacité vient de son adaptabilité suivant le nombre de capteurs traités, la qualité des informations 

recueillies où la modélisation du système qui peut être linéaire ou non, grâce au filtre étendu. En 

effet, comme le filtre de Kalman simple, le filtre de Kalman étendu nous permet d’obtenir une 

estimation de variance minimale à partir d’observations qui ne sont pas exactes. Par contre, c’est 

une méthode approximative qui n’arrive pas toujours à converger car la précision du modèle 

dépend en grande partie des valeurs de l’état initial que l’on choisit de façon plus ou moins 

empirique, pour surmonter cette difficulté et éviter sa complexité de calcul, l'intelligence artificiel 

a été utilisées pour ajuster les matrices Q et R de manière automatique ce qui est introduit dans  le 

chapitre suivant.  
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III.1 Introduction 

L’optimisation est un discipline en plein progression qui entre en jeu dans de nombreux 

domaines, comme dans la commande des systèmes, la recherche opérationnelle, la biologie, et 

aussi pour répondre aux besoins croissants des secteurs industriel et économique (maximization 

des performances, minimisation des coûts). [1] 

On distingue généralement deux grandes familles de méta-heuristiques: celle qui se basent sur 

l’évolution itérative d’une solution unique et celle qui manipulent en parallèle toute une population 

de solutions (on peut citer les algorithmes génétiques, l’optimisation par essaim de particule et 

l’optimisation basée sur la biogéographie (BBO) ...etc [1][2]. Dans le cadre de notre travail, on 

s’intéresse qu’à la deuxième famille.   

Le chapitre est organisé en trois parties. La première est consacrée aux algorithmes génétiques, 

Après une présentation générale du principe de fonctionnement d’un algorithme génétique, nous 

ferons une description détaillée de ses différentes composantes. La deuxième partie est consacrée, 

à l’optimisation par essaim particulaire (PSO).  Enfin la dernière partie traitera l’optimisation basée 

sur la biogéographie (BBO)  

 

III.2 Algorithme génétique 

Les algorithmes génétiques (AG) sont des méthodes stochastiques conçus sur les mécanismes 

de la sélection naturelle et de la génétique. Ils ont été introduits par John Holland (1975). Et enfin 

popularisée par un de ses élèves, David Goldberg. Leurs champs d’application sont très vastes. Ils 

sont utilisés dans le but de découvrir une solution à un problème donné, sans information ou peu 

d'information a priori sur l'espace de recherche. Au cours de l'évolution, on utilise des opérateurs 

inspirés de l'évolution naturelle (la mutation qui modifie un bit du vecteur et le croisement entre 

deux vecteurs pour en produire un nouveau). Un critère de qualité est nécessaire pour discriminer 

différentes solutions, cette fonction s'appelle fitness ou fonction objective. Ils sont très simples à 

comprendre et à transposer en programmes informatiques. Ils sont classés parmi les optimiseurs 

globaux. Et capables de trouver le minimum global d’une fonction coût malgré la présence de 

plusieurs minima locaux sur des intervalles potentiellement grands [3][4][5]. 
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III.2.1 Principe des algorithmes génétiques 

Les algorithmes génétiques sont des algorithmes d'optimisation qui utilisent des techniques  

dérivées de la science génétique et de l'évolution naturelle, les opérateurs génétiques de base sont 

au nombre de trois : la sélection, le croisement et la mutation [6][7][8]. Cinq éléments de base sont 

nécessaires pour l’utilisation des algorithmes génétiques [9]:  

 

 Codage d'un élément de population  

Cette étape consiste à associer à chacun des points de l’espace d’état une structure de données. 

La qualité de ce codage des données conditionnant le succès des algorithmes génétiques ; bien que 

le codage binaire a été très employés à l’origine, les codages réels sont désormais largement 

utilisés, notamment dans les domaines applicatifs pour l’optimisation de problèmes à variables 

réelles.      

 Mécanisme de génération de la population initiale  

La génération de la population initiale est importante puisque cette génération représente le 

point de départ de l'algorithme et son choix influe sur la rapidité de la convergence vers l’optimum 

global. 

 Fonction à optimiser (la fonction objective)  

Une fonction qui retourne une valeur d'adaptation pour chaque individu. Cette valeur permet de 

déterminer la solution pertinente puisque le problème se restreint à chercher le groupe d'individus 

qui ont les valeurs optimums.  

 Opérateurs  

Qui permettent d'évoluer d'une population à une autre tout en améliorant la fonction objective. 

L'opérateur de croisement recompose les gènes d'individus existant dans la population, alors que 

l'opérateur de mutation a pour but de garantir l'exploration de l'espace d'états.  

 Paramètres de dimensionnement  

Représentée par la taille de la population, nombre total de générations (critère d'arrêt), probabilités 

d'application des opérateurs de croisement et de mutation, etc. 
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III.2.2 Description détaillée  

III.2.2.1 Codage et population initiale 

L’AG agit sur une population qui est un ensemble d’individus ou chromosomes, et chaque 

chromosome est une suite de gènes. Les gènes représentent les variables d’entrée qu’il faut 

optimiser et sont repérables par leurs positions sur le chromosome de longueur finie. Cette 

hiérarchie est représentée sur la figure (III.1) [4]. 

 

 

Fig. III.1. Différents niveaux d’organisation des paramètres pour  

un algorithme génétique 

 

Le codage est la manière de représenter les différents paramètres (gènes) d’un individu. On peut 

identifier trois principaux types de codage tel que le codage binaire, codage de gray et le codage 

réel. 

 

III.2.2.2 Fonction d'évaluation 

La fonction d'évaluation permet de s'assurer que les individus performants seront conservés, 

alors que les individus peu adaptés seront progressivement éliminés de la population. 

 

III.2.2.3 Opérateurs génétiques 

Les algorithmes génétiques sont basés sur un phénomène naturel (l’évolution) : ils supposent, 

qu’a priori, deux individus adaptés à leur milieu donnent, par recombinaison de leurs gènes, des 

individus mieux adaptés. Il existe, trois opérateurs : la sélection, le croisement et la mutation. 

Population 

Individus 

ou 

chromosome 

Gène 
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III.2.2.4 Sélection 

La sélection est le processus selon lequel des chaînes de la population sont choisies pour une 

nouvelle génération d’après leur valeur par la fonction objectif [10]. 

Il existe plusieurs techniques de sélection, tels que : la sélection uniforme : choisir aléatoirement 

sans faire intervenir la valeur d’adaptation, la sélection par tournoi et la sélection par rang 

(sélection par classement) [7]. 

 

III.2.2.5 Croisement  

L’opérateur de croisement est une opération de reproduction qui combine les gènes des deux 

individus parents pour donner deux nouveaux chromosomes d’individus enfants. La zone de 

croisement est généralement choisie aléatoirement dans les chromosomes. Le croisement de 

chromosomes codé en binaire ne sera pas le même que celui d’un chromosome codé par valeur 

entière mais leur principe est identique. Il existe plusieurs méthodes de croisement [7]. 

 

III.2.2.5.1 Croisement 1 point avec codage binaire 

 Dans la première partie du chromosome, un point de croisement est choisi. Le chromosome de 

l’individu dit parent 1 est copié sur un individu de la génération suivante, enfant 1, celle du parent 

2 est copié sur un enfant 2. Pour la deuxième partie du chromosome, les parents modifient leurs 

enfants, ainsi le parent 1 est copié sur l’enfant 2 et le parent 2 sur l’enfant 1 (figure III.2) [10]. 

 

Fig. III.2. Représentation d’un croisement de deux chaines en un point. 

 

 

 

 

Point de croisement 

Parent 2 

Parent 1 

1 1 1 1 0 0 0 0 

1 0 0 0 0 1 0 1 

Enfant 2 

Enfant 1 

1 1 1 0 0 0 0 1 

1 0 0 1 0 1 0 0 

(a) (b) 
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III.2.2.5.2 Croisement deux points 

Le croisement à deux points va créer deux enfants à partir des deux parents de telle sorte que 

l’enfant 1 a deux parties du chromosome du parent 1 et un partie du parent 2 et l’enfant 2 a deux 

parties du chromosome du parent 2, et un partie du parent 1, comme le montre la figure (III.3), la 

position des points de croisement étant généralement choisie au hasard [10]. 

 

 

Fig. III.3.  Représentation d’un croisement de deux chaines en deux points. 

 

III.2.2.6 Mutation 

Le rôle de cet opérateur est de changer aléatoirement, avec une certaine probabilité, la valeur 

d'un composant de l'individu. La mutation aide l'algorithme génétique à possiblement aller vers 

une solution optimale globale, sans resté pris dans une solution optimale locale [7].   

 

III.2.2.7 Critère d’arrêt et solution optimale 

Il faut à nouveau évaluer la fonction objective liée aux nouveaux individus après l’application 

des opérateurs génétiques. Le processus de sélection, d’opérations génétiques et d’évaluation est 

ensuite répété jusqu’à remplir un critère de convergence ou critère d’arrêt. Le critère d’arrêt est 

une condition ajoutée par l’utilisateur pour faire arrêter le programme d’optimisation. Elle est 

déterminé soit par le nombre d’itérations, soit par une condition d’arrêt soit satisfaite [4]. 

 

 

 

Points de croisement 

0 0 1 1 0 1 1 0 

1 0 1 1 1 1 0 0 

Enfant 2 

Enfant 1 

(a) (b) 

1 1 0 0 0 0 

0 1 0 1 1 1 

Parent 1 

Parent 2 

1 1 1 0 

1 1 0 0 0 

0 1 0 1 1 1 0 1 1 0 

0 0 0 1 1 0 0 1 1 
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III.2.3 Fonctionnement  

Comme le montre la figure (III.4), On commence par engendrer une population d’individus de 

façon aléatoire, Chaque individu dans la population est appelé chromosome (par analogie avec la 

biologie). Ce chromosome contient l’ensemble des paramètres à optimiser. Puis, les AG font 

intervenir les notions de fonction d’évaluation et de sélection. Chaque chromosome de la 

population est d’abord évalué. Cela revient à calculer sa fonction objective. Les chromosomes sont 

ensuite sélectionnés en fonction de leur fonction objective selon une stratégie donnée. Cela permet 

d’appliquer les opérateurs génétiques de façon discriminée sur la population en privilégiant les 

meilleures solutions et en éloignait peu à peu les plus mauvaises. Les deux opérations essentielles 

des opérateurs génétiques sont le croisement et la mutation. Le principe consiste d’abord à croiser 

les meilleures solutions de façon à engendrer de nouvelles solutions potentiellement meilleures et 

destinées à remplacer les plus mauvaises. Ensuite, il s’agit de muter certains chromosomes de 

façon à assurer une diversité dans la transmission du patrimoine génétique. Ensuite, les nouveaux 

individus de la nouvelle population sont à nouveau évalués de manière à mettre à jour la solution 

optimale. Enfin, la convergence de l’algorithme est testée afin de sortir de l’action itérative [4]. 
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Fig. III.4. Principe de fonctionnement d’un algorithme génétique. 

 

III.3 Optimisation par essaim de particules (PSO) 

L'Optimisation par Essaim de Particule (PSO) a été proposée par Kennedy et Eberhart en 1995 

[Kennedy et al. 1995]. Cette méthode est inspirée du comportement social des animaux évoluant 

en essaim. En effet, on peut observer chez ces animaux des dynamiques de déplacement 

relativement complexes, alors qu'individuellement chaque individu a une intelligence limitée et 

une connaissance seulement locale de sa situation dans l'essaim. Un individu de l'essaim n'a pour 

connaissance que la position et la vitesse de ses plus proches voisins. Chaque individu utilise donc, 

non seulement, sa propre mémoire, mais aussi l'information locale sur ses plus proches voisins 

pour décider de son propre déplacement. Des règles simples, telles que «aller à la même vitesse 

que les autres », « se déplacer dans la même direction» ou encore «rester proche de ses voisins» 

sont des exemples de comportements qui suffisent à maintenir la cohésion de l'essaim, et qui 
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permettent la mise en œuvre de comportements collectifs complexes et adaptatifs. L’intelligence 

globale de l'essaim est donc la conséquence directe des interactions locales entre les différentes 

particules de l'essaim [11]. 

 

III.3.1 Principe de la méthode d’essaim de particules 

Un essaim est disposé de façon aléatoire et homogène dans l’espace de recherche et chaque   

particule possède la capacité de se déplacer avec une vitesse aléatoire. Ainsi à chaque pas de temps, 

chaque particule : 

 Evalue la qualité de sa position et garde en mémoire sa meilleure performance, c’est-à-dire 

la meilleure position atteinte jusqu’ici (elle peut être la position courante) et sa qualité (la 

valeur de la fonction à optimiser en cette position). 

 Interroge un certain nombre de particules pour obtenir de chacune d’entre elles sa propre 

meilleure performance. 

 Choisit la meilleur des meilleurs performances dont elle a connaissance, puis adapte sa 

vitesse en fonction de cette information et de ses propres données et se déplace en 

conséquence. 

 Une fois la particule ayant une meilleure performance est localisée, la modification de la 

vitesse est une simple combinaison linéaire de trois tendances, à l’aide des coefficients de 

confiance [12]. 

 Sa vitesse actuelle. 

 Sa meilleure position actuelle. 

 La meilleure performance (vitesse et position) de ses voisines  

 

III.3.2 Définition de la position et de la vitesse courante associée à une particule 

 Chaque particule représente une solution potentielle dans l’espace de recherche. La nouvelle 

position d’une particule est déterminée en fonction de sa propre valeur et celle de ses voisins. 

Soient  
i

kx   et  
i

kv  la position et la vitesse de la 
èmei particule à l’instant k , respectivement [13]. 
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1 1 2
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x x v



 

     


 

   (III.1) 

 

Avec 

ip  La meilleure position occupée par la 𝑖𝑖è𝑚𝑒 particule de l’essaim enregistré dans les itérations 

précédentes (particle best local position) 

g

kp  La meilleure position occupée par la meilleure particule (particle best global position). 

w  Représente un facteur d’inertie.  

1c Et 2c  sont les coefficients d’accélération, elles caractérisent la capacité de la particule à chercher 

dans un autre endroit de l’espace de recherche, ou bien à affiner sa recherche à l’endroit où elle se 

trouve. 

rand  Est un variable aléatoire uniformément réparti sur 0 et 1. 

L’analyse de l’équation (III.1), schématisé par la figure (III.1), montre que l’évolution de la vitesse 

d’une particule est la somme de trois termes et mène aux constations suivantes : 

Le premier terme 
i

kv  est la direction précédente, il signifie que la particule continue d’évoluer 

dans le même sens, sans tenir compte ni de 
ip ni de 

g

kp   (avance aveugle)  

Le deuxième terme 
i i

kp x  indique la direction vers la meilleure position déjà occupée par la 

particule 
i

kx  en faisant confiance à sa propre expérience 

Le troisième terme 
g i

k kp x  indique la direction vers la meilleure position déjà occupée par 

l’ensemble de l’essaim en faisant confiance au groupe 

Ensuite chacun de ces trois termes est pondéré par un coefficient qui permet de favoriser l’un ou 

l’autre de ces trois termes et enfin on fait leur somme. La figure (III.5) illustre ce principe [14].  
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Fig. III.5. Principe de déplacement d’un point de recherche par PSO. 

 

L’organigramme général de l’algorithme du PSO est présenté selon la procédure illustrée par la 

figure (III.6). 

Etape 1 : Génération d’un état initial de chaque particule 

 Les points de recherche initiaux, position et vitesse de chaque particule son habituellement 

générés aléatoirement dans l’espace de recherche.  

Etape 2 : Recherche d’une nouvelle position pour chaque particule. 

La valeur de la fonction objective est calculée pour chacune des particules. Si la valeur de 

position d’une particule est meilleure que son 
ip  courant, 

ip  prend cette nouvelle valeur. 

Si la meilleure valeur de 
ip  est meilleure que 

gp  courant, 
gp  est remplacé par celle-ci et 

l’agent qui correspond à cette valeur est ainsi stocké.  

Etape3 : Modification de chaque point de recherche 

Le point de recherche courant de chaque particule est changé en utilisant l’équation (III.1). 

Etape4 : Vérification de l’état de sortie 

Le nombre courant d’itération atteint le nombre maximum d’itération maxiter , alors fin                

du programme, autrement, retournez à l’étape 2 [15]. 

Direction actuelle (composante physique) 

Vers la meilleure performance de l’essaim 

(composante sociale) 

Vers la meilleure performance personnelle 

(composante cognitive) 

Position actuelle 

Nouvelle position  
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Fig. III.6. Organigramme de l’algorithme de PSO. 

 

 

 

 

 

 

 

Oui 

Initialisation 

Evaluation de la fonction 

fitness  

Mise à jour de la 

meilleure position locale

 

Si  

Mise à jour de la 

meilleure position 

globale  

Mise à jour de la 

position et la vélocité de 

chaque particule 

 

Critère d’arrêt Stop 

Non 

Non 

Oui 



 

Chapitre III                                                    Techniques d’optimisation 

 

 
79 

 

III.4 Optimisation basée sur la biogéographie (BBO) 

Comme son nom l'indique, BBO est basé sur la science de la biogéographie. (Biogéographie 

Based Optimization) est une méthode évolutionnaire développée en 2008 par Dan Simon. Trouve 

ses origines dans la théorie de l’équilibre dynamique énoncée la première fois, par Alfred Wallace 

[16] et Charles Darwin [17], Après cela, plus de chercheurs ont commencé à s'intéresser à ce 

domaine [18]. Dans le début des années 60 [19][20] ils ont développé les modèles mathématiques 

de la biogéographie [21]. 

Dans la science de la biogéographie, une ile (Island) est définie comme la zone écologique 

habitée par d’espèces animales ou des plantes particulières et géographiquement isolées des autres 

habitats. Chaque ile a ses caractéristiques telles que la disponibilité alimentaire, les précipitations, 

la température, la diversité des espèces, la sécurité, etc…, la qualité d’une ile est mesurée par son 

indice d’adéquation (Suitability Index), les iles avec un indice élevé sont plus adaptées à la vie et 

ont donc une grande population [22][23]. 

L'environnement du BBO correspond à un archipel, où chaque solution possible au problème 

d'optimisation est une île. Chaque caractéristique de la solution est appelée une variable d'indice 

d'adéquation (SIV). La qualité de chaque solution est appelée indice d’adéquation de l’habitat 

(HSI) est analogue à la fonction objective qui permet de mesurer l’adéquation de l’individu. Les 

habitats avec un HSI élevé ont tendance à avoir un grand nombre d’espèces, un taux d’immigration 

faible et un taux d’émigration élevé. Inversement, les habitats avec un HSI faible ont un faible 

nombre d’espèces, un taux d’immigration élevé et un taux d’émigration faible [24]. L’algorithme 

BBO nécessite l’emploi de certains termes dont il est utile de préciser la définition. 

 

 

Tableau III.1 Terminologie du BBO 

la biogéographie algorithme de BBO 

SIV Les variables du problème à optimiser 

Habitat (H) Solution du problème 

HSI La solution (fonction objectif) 
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 Population 

L’algorithme du BBO utilise un vocabulaire similaire à celui de la biogéographie où la 

population est constituée par un ensemble de n Island [23] : 

 

                                                               1 2 3, , ,... nPop H H H H      (III.2)
 

 Habitat 

Island H est représentée par un vecteur initialisé aléatoirement par des variables d’indice de 

pertinence, comme suit [23] : 

 

 1 2 3, , ,... KH SIV SIV SIV SIV
    (III.3) 

 

 Variable d’indice d’adéquation  

Cette grandeur est dénotée par SIV (Suitability Index Variable) elle est de nature entière, réelle 

ou booléenne qui indique l’habitabilité d’un habitat. [23]   

 

 Indice d’adéquation de l’habitat 

La fonction objectif de chaque habitat est déterminée par son indice d’adéquation HSI (Habitat 

Suitability Index) et est calculée par l’équation suivante [23] : 

 

   1 2 3, , ,... kHSI f H f SIV SIV SIV SIV                             (III.4)
 

Une bonne solution est analogue à un habitat avec une grande HSI, ce qui correspond à un 

habitat avec un grand nombre des espèces. Inversement, une mauvaise solution représente un 

habitat avec un faible HSI, ce qui correspond à un habitat avec peu des espèces. 
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 taux d’immigration 

Le taux d'immigration  iH  (taux d’immigration intérieur des variable SIV à l’Island) [23].  

 taux d'émigration 

Chaque individu a son propre taux d'émigration  iH (taux d’émigration (extérieur) des 

variable SIV de l’Island) [23].  

 

 

 Fig. III.7. Organigramme de l’algorithme BBO. 
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III.4.1 Etapes de l’optimisation basée sur la biogéographie 

 La figure (III.7) présente l’organigramme de l’algorithme générale BBO. 

L’algorithme commence par initialiser les paramètres et la population initiale, il change cette 

population par des opérateurs spécifiques en construisant de nouvelles populations jusqu'à 

l’obtention d’une meilleure (HSI) par exemple par un nombre maximal de générations.   

  

III.4.1.1 La procédure de base du BBO  

1.  Définir les paramètres de contrôle (tableau III.2) et génération aléatoirement d’une population 

initiale de (n habitats). 

2. Calculer le taux d'immigration et le taux d'émigration pour chaque habitat (ile). Les bonnes 

solutions ont des taux d'émigration élevés et de faibles taux d'immigration. Les mauvaises 

solutions ont un faible taux d'émigration et un taux d'immigration élevé. 

3. Choisir de manière probabiliste les îles d'immigration en fonction des taux d'immigration. 

Utiliser la sélection de la roulette sur la base des taux d'émigration pour sélectionner les émigrants 

îles. 

4. Migrer les SIV sélectionnés au hasard en fonction des îles à l'étape précédente. 

5. Effectuer une mutation probabiliste en fonction de la mutation probabilité pour chaque île. 

6. Calculez la fonction objective de chaque île individuelle. 

7. Si le critère de réinitialisation n'est pas rempli, passer à l'étape 3 ; sinon, arrêter [21]. 

 

Tableau III.2 Paramètres du BBO 

Paramètre Notation 

Np La taille de la population 

Ng Le nombre de génération 

I Le taux maximum possible d’immigration 

E Le taux maximum possible d’émigration 

mmax Le taux maximum de la mutation 

smax Le nombre maximum des espèces dans l’habitat 
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III.4.1.2 Evaluation de la fonction HSI 

Pour évaluer la pertinence d’une solution par rapport à une autre, nous calculons la valeur de 

la HSI correspondante à chaque solution candidate [23]. 

 

III.4.1.3 Sélection 

Comme tous les autres algorithmes évolutionnaire, l’application des opérateurs d’algorithme 

BBO nécessite la sélection des habitats ou individus candidats à cet opérateur. 

La sélection est fondée sur la qualité des habitats, évaluée à l’aide de fonction d’adaptation. Il 

existe plusieurs méthodes de sélection tels que la sélection par rang, la sélection par tournoi, 

élitisme et la sélection par roulette, on utilise dans notre travaille que la sélection par roulette. [21] 

 

III.4.1.3.1 Sélection par Roulette 

La population représentée comme une roue de roulette, où chaque ile est représentée par une 

portion qui correspond proportionnellement à sa valeur de HSI (fonction objective). La sélection 

d’un individu se fait en tournant la roue. L’un des inconvénients de ce type de sélection est de 

choisir presque toujours la même ile s’il en existe un bien meilleur que tous les autres, ce qui cause 

une perte de diversité dans la population (Miller and Goldberg, 1995). [21] 

 

III.4.1.4 Opérateur de migration 

L’opérateur migration est un opérateur non déterministe qu’on utilise pour la mise à jour de 

chaque solution Hi en utilisant les caractéristiques des différentes solutions. L’idée de l’opérateur 

de migration est basée sur la migration en biogéographie, qui indique la circulation des espèces 

entre les différents habitats.  

La probabilité qu’une solution est choisie pour immigrer ou émigrer dépend de son taux 

d’immigration 
i   ou le taux d’émigration j  . 

Le processus de migration est donné par : 

   i k j kH SIV H SIV  (III.5) 



 

Chapitre III                                                    Techniques d’optimisation 

 

 
84 

 

L’équation (III.5) représente comment une caractéristique ou SIV d’une solution Hi est modifiée 

par une SIV d’une solution Hj en utilisant l’opération de migration.  

En BBO, chaque solution Hi à son pur taux d’immigration 
i  et taux d’émigration 

i . Ces deux 

paramètres dépendent du nombre des espèces (S) présentent sur l’île. Lorsque peu d’espèces sont 

auparavant sur une île, le taux d'immigration, au cours duquel de nouvelles espèces immigrent vers 

l'île, est élevé. Tandis que si plusieurs espèces habitent l'île, le taux d'immigration diminue et le 

taux d'émigration augmente. Les deux taux d'immigration i  et d'émigration i  
sont calculés par 

l’équation (III.6) et l’équation (III.7) respectivement : 

 

max

1i

s
I

s


 
  

       

(III.6)

 

 

max

i

s
E

s


 
  

        

(III.7)

 

Où I est le taux d'immigration maximal, E est le taux d'émigration maximale, 𝑆 est le nombre 

des espèces et 𝑆𝑚𝑎𝑥 est le plus grand nombre possible des espèces. 

La Figure (III.8) illustre deux solutions candidates 𝑆1 et 𝑆2 pour un problème en utilisant des 

courbes d’immigration et d’émigration symétriques (𝐸 = 𝐼). 𝑆1 représente une mauvaise solution 

et 𝑆2 représente une meilleure solution. La probabilité d’immigration pour 𝑆1 sera donc plus élevée 

que celle de 𝑆2 tandis que la probabilité d’émigration pour 𝑆1 sera inférieure à la probabilité 

d’émigration pour 𝑆2 [23][24][25]. 
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Fig.III.8. Illustration de deux solutions candidates  

 

Le HSI d’un habitat peut être changé brusquement, en raison des catastrophes naturelles (les 

tempêtes, les ouragans, …) ou des épidémies, etc. L’algorithme du BBO modélise ce phénomène 

comme une mutation des SIVs. Le taux de mutation est identifié par la probabilité de comptage 

des espèces sp . Dans une population chaque élément a une probabilité associée, ce qui montre la 

possibilité d'une solution existante pour un problème donné. 

Le taux de mutation ( )m s est inversement proportionnel à sp  (équation III.8) : 

 

  max

max

1 sp
m s m

p

 
  

      

(III.8) 

 

Où maxm  est le taux de mutation maximal, maxp  est la probabilité maximale de nombre des 

espèces et sp  est la probabilité que S espèces qui existe dans un habitat. sp  est calculé à partir de 

sa valeur dans la génération précédente par l’équation suivante [21][26] : 

 

     1 1 1 11s s s s s s s sp t t p t t t p t p t               
  

(III.9) 

 

Où le nombre des espèces est changé pendant l’intervalle de temps  , , ,s st t t   sont les taux 

d’immigration et d’émigration lorsqu’il existe S espèce dans l’habitat. Dans le but de disposer de 

S espèces à l’instant  t t , l’une des conditions suivantes doit être remplie : 
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 Il y a S espèces à l’instant t, et pas d'immigration ou d'émigration ont eu lieu 

pendant l'intervalle. 

 Il y a 1S   espèces à l'instant t, et une espèce immigrée 

 Il y a 1S   des espèces à l'instant t, et une espèce émigrée. 

La limite de (III.9) quand 0t   est donnée par l’équation (III.10). 

1 1

1 1 1 1

1 1

( )

( )

( )

s s s s s

s s s s s s s s

s s s s s

p p

P p p p

p p

  

   

  

 

   

 

  


    
   

            
max

max

0

1 1

s

s s

s s



  

   

(III.10)

 

 

III.5 Conclusion  

Dans ce chapitre, nous avons présenté les bases nécessaires à la compréhension des méthodes 

à base de l’algorithme génétique (AG), de l’optimisation par essaim de particule (PSO) et 

l’optimisation basé sur la biogéographie (BBO). Nous avons expliqué leur processus de recherche, 

leur modèle mathématique et leurs algorithmes de fonctionnement. Ces algorithmes ont seront 

utilisés dans les chapitres qui suivent pour optimiser les paramètres d’observation et de commande 

des machines synchrones à aimant permanent.   
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IV.1 Introduction  

Dans les chapitres précédent les points suivants ont été discutés : la modélisation de la 

machine MSAP, la théorie de la commande vectorielle, le filtre de Kalman Etendu, ainsi que 

quelques méthodes d’optimisation Méta-heuristique telles que les algorithmes génétique (AG), les 

algorithmes à essaim de particules (PSO) et les algorithmes d’optimisation basée sur la 

biogéographie (BBO).  

Dans le deuxième chapitre un estimateur d’état de Kalman a été élaboré mais sans être 

optimisé. Le fonctionnement du filtre de Kalman doit disposer de certaine paramètres Q et R dont 

les valeurs sont inconnues. Dans le chapitre cité ces paramètres ont été déterminés par tâtonnement 

(essais-erreur), qui est une méthode classique qui a l’inconvénient d’être ennuyeuse et qui 

consomme beaucoup de temps.     

Dans ce chapitre on surmonte le problème de la méthode essai-erreur pour automatiser la 

difficulté de détermination (estimation) des paramètres du Filtre de Kalman étendu sans 

commande. Les algorithmes AG, PSO et BBO vont être utilisés pour trouver les valeurs optimales 

de Q et R. Une étude comparative des résultats que nous allons trouver par ces approches sera faite 

dans le but de comparer les performances et les robustesses des algorithmes utilisés.  

  

IV.2 Structure d’optimisation du système d'estimation des paramètres du FKE 

La structure du système d’estimation des paramètres du FKE est illustrée dans la figure (IV.1). 

Nous considérons que l’entrée du système est le vecteur u(t)= [vd, vq]
T et la réponse mesurée est 

y=[Id, Iq]
T obtenue par un capteur de courant donné.  Cette dernière est prise comme une l’une des 

entrées du FKE ainsi que l’entrée u (appliquée à la fois à la MSAP et au FKE). La vitesse réelle 

mesurée du rotor  de la MSAP et la vitesse estimée du rotor ̂ par le FKE sont utilisées par la 

fonction objectif pour fournir la moyenne de la somme des erreurs aux carrées appelée souvent 

(MSE) entre  et ̂ défini comme suit : 

 
2

1

2

1 1 ˆ

i

N

i

i
N

i iMSE
N

e
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     (IV.1) 
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Où ie  est l’évaluation de l’erreur entre la vitesse réelle i  et la vitesse estimée  ˆ
i  à l’instant 

i, et N le nombre total des échantillons.  Notant que si l’erreur est grande l’MSE sera grand et si 

l’erreur est petite l’MSE sera faible. Alors, plus l’MSE est petit, plus l’approche est bonne.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. IV.1. Schéma fonctionnel du système d'estimation des paramètres BBO-FKE 

 

La mise en œuvre des trois méthodes d’optimisation GA, PSO et BBO sera faite en deux étapes : 

1. 1ère étape : Apprentissage : dans cette étape fonctionnant en temps différé (off-line), les 

paramètres de covariances de bruit d’état et de mesure Q et R sont optimisés et obtenus 

comme le montre la figure (IV.1) 

2. 2ème étape : Appliquer les paramètres obtenus par la première étape au FKE en temps réel.  

L'efficacité du filtre de Kalman étendu est fortement affectée par les matrices des covariances 

Q et R. Notons que leurs choix (difficile à déterminer vu l’environnement stochastique) peuvent  
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Entraîner de grandes erreurs d'estimation ou même une divergence. Dans nos expérimentations, la 

matrice de covariance d’erreur 0P  , et les matrices Q et R sont définies par des matrices 6×6 et 

2×2, respectivement, comme suit 

  

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0
, , , , ,

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

s

s

id

iq

id iq T R

Cr

R

q

q

q
Q diag q q q q q q

q

q

q








 
 
 
 

     
 
 
 
    

 (IV.2) 
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0
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id iq

iq

r
R diag r r

r

 
     

 
   (IV.3) 

 

Les paramètres à régler et à optimiser sont les éléments diagonaux de Q et R : 

idq ; iqq ; q ; q ; Crq  et Rsq   pour la matrice Q et idr  et iqr  pour la matrice R. Les éléments de la 

matrice Q sont divisées en deux groupes : le groupe (1) contenant les paramètres électriques idq , 

iqq  et Rsq  et le groupe (2) contenant les paramètres mécaniques q , q  et Crq . Les éléments de la 

matrice R ne sont constituées que de paramètres électriques idr  et iqr . 

Pour la comparaison, les performances du FKE avec divers arrangements de Q et R seront évaluées 

en utilisant le critère MSE entre la vitesse du rotor estimée et la vitesse du rotor réelle. Trois 

arrangements sont choisis dans le processus d'optimisation : 

 

a. Arrangement 1 
 

Dans le première arrangement, nous prenons tous les éléments diagonaux de Q égaux à la même 

valeur id iq Cr Rsq q q q q q q      ce qui sera équivaut à optimiser un seul paramètre pour 

la matrice, Q ce qui donne : 
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      (IV.4) 

 

 

Les éléments de la matrice R prennent aussi une seule valeur id iqr r r   qui sera équivalent à 

optimiser un seul paramètre r  pour la matrice R, ce qui donne 
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r

 
  
 

      (IV.5) 

 

Dans ce cas nous avons deux paramètres à optimiser q et r  

 
b. Arrangement 2 

 
Dans le deuxième arrangement, nous définissons deux valeurs différentes pour les éléments de 

Q, une pour chaque groupe, 1id iq Rsq q q q    et 2Crq q q q     ce qui revient à optimiser 

deux paramètres 1q  et 2q  pour la matrice Q, ce qui donne : 
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Les éléments de la matrice R sont fixés à une valeur id iqr r r   qui sera équivalent à optimiser un 

seul paramètre pour la matrice R, ce qui donne : 

0

0

r
R

r

 
  
 

     (IV.7) 

 

 

Dans ce cas, on a trois paramètres à optimiser 1q , 2q  et r . 

 

c. Arrangement 3 
 

Dans le troisième arrangement, chaque élément diagonal dans les deux matrices Q et R est 

considéré comme un paramètre indépendant, ce qui signifie que nous définissons 6 valeurs 

différentes pour les éléments diagonaux de Q ( idq ; iqq ; q ; q ; Crq  et Rsq ) et deux valeurs 

différentes pour R  ( idr  et iqr ). Ce qui est équivalent à optimiser huit paramètres au total, ce qui 

donne :  

 

1

2

3 1

4 2

5

6

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

q

q

q r
Q et R

q r

q

q

 
 
 
   

    
  

 
 
  

   (IV.8) 

 

IV.3 Résultat et Simulation  

Dans ce qui suit, la MSAP avec les approches d'estimation (AG, PSO et BBO)-FKE proposées 

sont simulées sur un processeur PC Intel ® core ™ i5-4310u@ 2.00GHz 2.60GHz avec RAM 

installée 12.0 Go à l'aide du logiciel Matlab R2018a. La période d'échantillonnage est choisie 

60x10-6 Sec. Les paramètres du moteurs MSAP utilisés sont cités dans le chapitre II. 
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Pour réaliser des tests plus réalistes, la MSAP est alimentée via un onduleur avec une tension 

d'entrée sinusoïdale. Les états et les mesure sont corrompues par des bruits blancs gaussiens de 

moyenne zéro, et des variances 10-3 et 10-1, respectivement.  

IV.3.1 Méthode essais-erreur 

Pour justifier la nécessité de la méthode proposée, commençons par la méthode essai-erreur 

pour adapter les matrices Q et R, pour obtenir les comportements transitoires et permanents 

souhaités des estimations de la vitesse, position, couple de charge, courants et la résistance 

statorique. 

Le tableau (IV.1) montre les valeurs typiques des paramètres choisis pour les trois arrangements 

(deux cas pour chaque arrangement) avec leur moyenne de la somme des erreurs aux carrés (MSE). 

Le réglage manuel du filtre de Kalman étendu est facile à réaliser, mais la méthode prend beaucoup 

de temps pour trouver de bonnes valeurs. Par conséquent, pour obtenir une estimation raisonnable, 

un expert doit faire un gros effort car il est difficile d'établir une corrélation entre les valeurs des 

matrices de covariance et la meilleure estimation de l’état. Nous constatons sur le tableau une 

bonne performance MSE pour certaines valeurs de Q et R (Arrangement 3, cas 1 dans le tableau 

(IV. 1)), voir la figure (IV.2.b). Si ces paramètres sont mal choisis, cela peut entraîner des erreurs 

considérables dans l'estimation (Arrangement 1, cas 2 par exemple dans le tableau (IV. 1)), voir 

figure (IV.2.a). On voit bien que plus l'MSE est petit, plus la qualité d’estimation de la vitesse du 

rotor est meilleur (voir segments zoomés dans la figure (IV.2). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
CHAPITRE IV            Optimisation par les algorithmes Méta-heuristique des paramètres d’un 
FKE  
  

 

97 
 

 

Tableau IV.1.  Optimisation des paramètres du FKE utilisant optimisation essais-erreur. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Arrangement Eléments de Q et R MSE Qualité 

d’Estimation  

 

 

1 

 

Cas 1 
3

4

1

1

r sid iq C R

id iq

q q q q q q e

r r e





     

 
 

 
 

83.1042 
 
 

 

 

Très mauvaise 

 

 

Cas 2 
7

1

1

1

r sid iq C R

id iq

q q q q q q e

r r e





     

 
 

 

111.2871 

 

Très mauvaise 

 

 

 

2 

Cas 1 
3 4

1

1 ; 1

1

s rid iq R C

id iq

q q q e q q q e

r r e



 





     

 
 

 

3.0749 

 

mauvaise 

 

Case 2 
2 3

3

1 ; 1

1

s rid iq R C

id iq

q q q e q q q e

r r e





     

 
 

 
60.2084 

 
mauvaise 

 

 

 

 

3 

Case 1
3 1 4 1 3 2

5 1

1 ; 1 ; 1 ; 1 ; 1 ; 1 ;

1 ; 1

r sid iq C R

id iq

q e q e q e q e q e q e

r e r e



   



 

     

 
 

 

 

0.9833 

 

 

bonne 

Case 2 
3 6 4 3 1 2

1 1

1 ; 1 ; 1 ; 1 ; 1 ; 1 ;

1 ; 1

r sid iq C R

id iq

q e q e q e q e q e q e

r e r e



    





     

 
 

 

 

1.2922 

 

 

moyenne 
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(a) 

 

(b) 

Fig. IV.2. Résultats d’estimation de la vitesse par essais-erreur  
 (a) Arrangement 1, cas 2, (b) Arrangement 3, cas 1 
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IV.3.2 Optimisation par l’algorithme génétique des paramètres du FKE 

Cette technique a été présentée en détail dans le chapitre III. Nous présentons dans la figure 

(IV. 3) la structure de l’algorithme AG utilisé : 

 

 

Fig.IV.3. Description du code AG utilisé.  

 

 

Nous donnons dans le tableau (IV.2) les valeurs des paramètres optimisés et le MSE 

correspondant pour les trois arrangements, obtenus par la méthode AG. Les paramètres de 

l'algorithme sont sélectionnés comme suit : 

Contraintes : Limites : Inférieur : [-5 -5] ; Supérieur : [5 5] ; taille de la population 10, 

Reproduction : fraction de croisement 0.4, critères d'arrêt : nombre de générations 100. 

Selon le Tableau IV.2, nous notons l’amélioration de l’MSE par rapport à l’essais-erreur, ce qui 

prouve les bonnes performances d'estimation avec Q et R obtenus par l’AG par rapport à l’essais-

erreur.  L'évolution de la meilleure fonction objective MSE (tableau (IV.2), arrangement 3) est 

présentée sur la figure (IV.4) où on voit clairement la convergence du critère. 

 

 

Algorithme IV.1 : Algorithme génétique  

Initialisation de la population 

Evaluer des fonctions objectives de chaque individu 

Calculer l’efficacité de chaque individu 
Tant que le critère d’arrêt n’est pas satisfait faire 

 Sélection des parents pour la reproduction 

 Mutation de séquences tirées de manière aléatoire 

 Croisement de paires de séquences choisies 

aléatoirement  

 Evaluer des fonctions objectives de chaque enfant 

 Calculer l’éfficacité de chaque enfant 

 Sélection pour remplacement 

Fin tant que 
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Tableau IV.2. Optimisation des paramètres du FKE utilisant l‘AG. 

 

Arrangement 

 

Eléments de Q et R  

 

MSE 

Qualité de 

l'estimation 

 

1 
0.705

0.016

r sid iq C R

id iq

q q q q q q

r r

     

  
 

 

1.21073 

 

Moyenne 

 

2 
0.011; 2.928

7.157

s rid iq R C

id iq

q q q q q q

r r

     

 
 

 

0.688166 

 

Bonne 

 

3 
4.536; 1.192; 9.758; 6.303;

10.578; 1.816;

11.836; 7.811

r s

id iq

C R

id iq

q q q q

q q

r r

   

 

 

 

 

0.618319 

 

Bonne 

 

 

 

Fig. IV.4. Evolution de la fonction objective AG-FKE (Arrangement 3) 
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IV.3.3 Optimisation par essaim de particule des paramètres du FKE 

Cette technique a été présentée en détail dans le chapitre III. Nous présentons dans la figure 

(IV. 5) la structure de l’algorithme PSO utilisé. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.IV.5. Description du code PSO utilisé.  

 

 

Les paramètres du filtre de Kalman Etendu optimisés Q, R et leurs MSE pour la méthode PSO 

sont donnés dans le tableau (IV.3). La convergence de l'algorithme PSO dépend des facteurs 1C , 

2C et w . Après de nombreux essais, nous avons constaté que les meilleures pour ces derniers sont 

 1 1.5 2C  ,  2 2 2.5C   et  0.4 1.4w . La population de l'essaim est choisie de 20 

particules et les coefficients w , 1C  et 2C  sont fixés à 0.8, 1 et 1.5, respectivement. 

 

 

 

Créer un PSO Initial de dimension K 

Répéter 

Pour chaque particule  

Si  

Donc  

Si  

Donc  

Fin Si  

Faire la mise à jour du PSO par Equation III.1 

Jusqu’à vérification du critère d’arrêt. 
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L’optimisation des paramètres du FKE se fait en minimisant le critère fonction objectif, qui dans 

notre cas va être un critère fonction de l’erreur d’estimation MSE.  

 

Les valeurs MSE obtenues sont très proches de celles de l'algorithme génétique AG par 

conséquent, les performances d'estimation de PSO sont très similaires à celles de l’AG. La 

meilleure fonction objectif pour le cas du PSO est donnée dans le tableau (IV.3) pour le troisième 

arrangement, on représente également son évolution temporelle sur la figure (IV.6), ce qui 

confirme la convergence de l’algorithme. 

 

Tableau IV.3. Optimisation des paramètres du FKE utilisant PSO. 

Arrangement Eléments de Q et R  MSE Qualité de l'estimation 

 

1 
21.426

2.9936

r sid iq C R

id iq

q q q q q q

r r

     

 
 

 

1.2107 

 

Moyenne 

 

2 
0.0047 1.3543;;

0.3276

s rid iq R C

id iq

q q q q q q

r r

     

 
 

 

0.688 

 

Bonne 

 

3 
3.4165 2.2768 4.8363

2.0627 0.7630 0.7746

1.7034 4

;

4. 198

; ;

; ; ;

;

r s

id iq

C R

id iq

q q q

q q q

r r



  

  

 

 

 

0.614 

 

Bonne 

 

 

Fig. IV.6. Evolution de la fonction objective PSO-FKE (Arrangement 3) 

 



 
CHAPITRE IV            Optimisation par les algorithmes Méta-heuristique des paramètres d’un 
FKE  
  

 

103 
 

IV.3.4. Optimisation basé sur la biogéographie des paramètres du FKE 

Cette technique a été présentée en détail dans le chapitre III. Nous présentons ci-dessous 

l’algorithme BBO utilisé. 

 

Algorithme IV.3 Algorithme BBO 

Générer aléatoirement un ensemble de solutions initiales (Islands) 

Tant que le critère d’arrêt n’est pas atteint faire 

                Evaluer la fonction objective (HSI) de chaque solution  

                Calculer le nombre d’espèce s, le taux d’immigration   et d’émigration   pour chaque           

solution 

          Migration 

          Pour i=1 à NP faire  

               Utiliser i pour décider, de manière probabiliste, d’immigrer à iX  

                  Si rand < i  alors  

                           Pour j=1 à NP faire 

                                    Sélectionner l’Island d’émigration iX  avec une probabilité j  

                                   Si rand < j  alors  

                                       Remplacer une variable de décision (SIV) choisie 

                                       Aléatoirement dans iX  par la variable correspondante dans iX  

                                    Fin 

                           Fin 

                   Fin 

           Fin 

           Mutation 

           Muter les individus au taux de mutation donné par l’équation   max

max

1 sp
m s m

p

 
  

 
 

           Remplacer de la population par les descendants 

 

Fin  

 

Pour la méthode proposée BBO-EKF, nous donnons dans le tableau (IV.4) ses paramètres 

optimisés ( idq ; iqq ; q ; q ; Crq  et Rsq ) et son MSE résultant pour les trois arrangements. Les 

paramètres de l'optimiseur BBO sont donnés dans le tableau (IV.5). Notons que les meilleurs 

résultats sont obtenus avec le troisième arrangement pour toutes les méthodes (essais-erreur, GA,  
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PSO et BBO), ce qui confirme que l'indépendance des paramètres durant le processus 

d’apprentissage donne des performances meilleurs. La fonction objective BBO pour l’arrangement  

3 est représentée sur la figure (IV.7). Elle montre clairement la convergence de la fonction 

objective où le MSE est diminué à 0,4401 après 100 itérations. 

 

Tableau IV.4. Optimisation des paramètres du FKE en utilisant BBO. 

Arrangement Entrées Q et R MSE Qualité de 

l'estimation 

 

1 

0.6916

3.294

r sid iq C R

id iq

q q q q q q

r r

     

 
 0.51698 Moyenne 

 

2 

3.303 0.3632;

2.218

;
s rid iq R C

id iq

q q q q q q

r r

     

 
 

 

0.45669 

 

Bonne 

 

3 

0

; ; ;

; ; ;

;

0.4994 0.2494 0.00179

0.3371 0.6012 0.4152

.7483 0.0161

r s

id iq

C R

id iq

q q q

q q q

r r



  

  

 

 

 

0.4401 

 

Très bonne 

 

 

                               

                                  Tableau IV.5. Paramètres BBO 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

Paramètres Valeur 

Taille de la population NP 10 

Nombre de génération 100 

Nombre de variables (SIVs) 8 

Taux maximal d’immigration et emigration E, I 1 

Absorption coefficient α 0.9 

Probabilité de la mutation 𝑚𝑚𝑎𝑥 0.1 

HSI MSE 
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Fig. IV.7. Evolution de la fonction objective du BBO-FKE (Arrangement 3) 

 

IV.4. Comparaison des résultats 

Dans le but d’évaluer les différentes approches d’estimation vues dans ce chapitre et afin 

d’apprécier la supériorité des algorithmes BBO, une étude comparative sera présentée dans ce qui 

suit.   

Dans notre étude nous avons choisie de minimiser l’erreur e  entre la vitesse réelle et la vitesse 

estimée de la machine selon le critère de l’équation (IV.1) : 

En comparant les tableaux (IV.1), (IV.2), (IV.3) et (IV.4) nous en déduisons que l'optimisation 

BBO donne des résultats d'estimation très supérieurs en qualité par rapport aux autres (essais-

erreur, GA et PSO), ce qui confirme l’efficacité de l'optimisation basé sur la biogéographie. Cette 

comparaison est clairement visible dans le tableau (IV.6) où nous collectons tous les meilleurs 

MSE de toutes les méthodes utilisées (tableaux (IV.1), (IV.2), (IV.3) et (IV.4)) (Arrangement 3). 

Dans le tableau (IV.6) nous présentons des comparaisons quantitatives entre les différents 

algorithmes utilisés. Nous présentons dans ce tableau l’MSE relatif de la grandeur de la vitesse de 

rotation pour les quatre méthodes (Q et R essais-erreur, Q et R adaptatif avec AG, Q et R adaptatif 

avec PSO, Q et R adaptatif avec BBO). 
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Tableau IV.6. Comparaison des meilleures performances d'optimisation  

 

 

Pour évaluer la robustesse et la qualité d'estimation, nous réalisons deux scénarios :  

(1) Modification du couple résistant et variation de la résistance statorique. Nous appliquons un 

couple résistant de Cr=10 N.m à t=1 sec puis le retire au temps t=3 sec.  

(2) A l'instant t=2 sec, on augmente progressivement la résistance statorique de sa valeur 

nominale Rs=0,6 Ohm à 0,9 Ohm, puis de l'instant t=3 sec à t=3,5 sec, on la diminue 

progressivement jusqu'à sa valeur nominale.  

Dans ces deux scénarios, on note que les estimations du couple résistant et la résistance 

statorique suivent très bien leurs valeurs réelles (voir figures (IV.8) (e) et (g)). 

Dans les Figures (IV.8) (a) et (c) nous traçons respectivement les estimations de la vitesse du 

rotor, de la position angulaire, nous remarquons les très bonnes poursuites entre les grandeurs 

réelles et estimées (voir les segments zoomés) dans les deux régimes transitoire et permanent, 

même constatation pour les courants statoriques direct et en quadrature. Nous remarquons aussi  

 

 

Méthode 

 

Eléments de Q et R  
 

MSE 

Qualité de 

l'estimation 

 

Essais-erreur 

3 1 4

1 3 2

5 1

1 ; 1 ; 1 ;

1 ; 1 ; 1 ;

1 ; 1

r s

id iq

C R

id iq

q e q e q e

q e q e q e

r e r e



  





 

  

  

 

 
 

0.9833 

 

Moyenne 

 

GA 

4.536; 1.192; 9.758; 6.303;

10.578; 1.816;

11.836; 7.811

r s

id iq

C R

id iq

q q q q

q q

r r

   

 

   

 

0.618319 

 

Bonne 

 

 

PSO 

3.4165 2.2768 4.8363

2.0627 0.7630 0.7746

1.7034 4

;

4. 198

; ;

; ; ;

;

r s

id iq

C R

id iq

q q q

q q q

r r



  

  

 

 

 

0.614 

 

Bonne 

 

BBO 

0

; ; ;

; ; ;

;

0.4994 0.2494 0.00179

0.3371 0.6012 0.4152

.7483 0.0161

r s

id iq

C R

id iq

q q q

q q q

r r



  

  

 

 

 

0.4401 

 

Très bonne 
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sur les figures (IV.8) (b), (d), (f) , (h), (j) et (l) que les erreurs d'estimation de toutes les grandeurs 

telle que la vitesse, l’angle de position, le couple de charge et la résistance statorique restent toutes 

dans des plages acceptables. On constate que la méthode proposée donne d'excellentes réponses 

d'estimation par rapport aux autres techniques citées. 

 

 

(a) 

 

 

 

(b) 
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(c) 

 

(d) 

 

(e) 
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(f) 

 

 (g) 

 

(h) 
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(i) 

 

(j) 

 

(k) 
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(l) 

 

Fig. IV.8. Résultats de simulation obtenus par BBO-EKF (Arrangement 3) 

 

 

IV.5. Conclusion  

Dans ce chapitre, une approche combinant l'algorithme du FKE avec l'algorithme BBO 

pour obtenir une estimation de haute performance et précise d'un vecteur d'état pour l’entraînement 

du moteur MSAP a été présentée. La technique BBO a été utilisée pour l'optimisation des matrices 

de covariance du filtre de Kalman étendu utilisé. Le vecteur d'état considéré a de diverses 

composantes variables telles que la vitesse du rotor, la position, le couple de charge et les courants 

statoriques ; et une composante paramétrique qui la résistance statorique. L'optimisation proposée 

permet aux matrices de covariance  Q et R dont dépend de manière critique les performances du 

FKE, d'être sélectionnées de manière appropriée. L'étude en simulation et les résultats montrent 

que les estimations obtenues du vecteur d'état par le BBO sont plus précises que leurs équivalents 

GA et PSO. Pour des tests de robustesse, l'algorithme d'estimation a été également testé sous des 

variations difficiles de couple de charge et de résistance statorique, où d'excellentes performances 

ont été obtenues, ce qui motive l'utilisation de la méthode proposée pour le contrôle sans capteur 

des entraînements MSAPs, qui sera l’objet du chapitre suivant. 
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V.1 Introduction 

Les paramètres des régulateurs classiques se déterminent généralement en fonction des 

paramètres du système à commander. Mais pratiquement ces paramètres peuvent subir des 

variations d’où leurs incertitude. Dans de telle situation on a recours généralement à la commande 

adaptative (ajustable) des systèmes pour la mise à jour de ces paramètres.  

Dans ce chapitre, nous allons appliquer la méthode proposée dans le chapitre 4 pour élaborer 

un contrôleur de vitesse PI auto ajustable (optimisé) avec observateur de Kalman aussi auto 

ajustable pour la machine synchrone.      

L’optimisation des paramètres de commande Kp et Ki du PI ainsi que les paramètres 

d’estimation du FKE Q et R va être faite parl es algorithmes AG, PSO et BBO dans le but de 

trouver leurs valeurs optimales.  

 

V.2 Structure optimisée Estimation-Commande  

L’algorithme d’optimisation proposé dans le chapitre précédant va être utilisé pour l’estimation 

et la commande de la MSAP simultanément. L’application de cet algorithme portera 

sur l’optimisation des paramètres Kp et Ki du régulateur PI de vitesse et les paramètres de 

covariances du Filtre de Kalman Etendu Q et R en utilisant les algorithmes AG, PSO et BBO 

comme le montre la figure (V.1).  
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Fig. V.1. Structure d’optimisation estimation-commande  

 

L’optimisation de la structure estimation-commande de la MSAP est illustrée dans la figure 

(V.1). La référence du courant direct dI   est fixée à zéro, tandis que la sortie du régulateur de 

vitesse (couple emC 
) nous fournit la consigne de courant

qI  . Les références des courants dI  et 
qI 

sont comparées séparément avec les courants estimés ˆ
dI  et ˆ

qI . Les erreurs sont appliquées à 

l’entrée des régulateurs classiques de type PI. Un bloc de découplage génère les tensions de 

références dV 
 et

qV  .  

Nous considérons comme entrée du système le vecteur u(t)= [vd, vq]
T et sa mesure y=[Id, Iq]

T 

obtenue par un capteur de courant. Notons que cette dernière sera imposée comme entrée pour le 

FKE et que l’entrée u est appliquée à la fois à la MSAP et au FKE. La vitesse réelle mesurée du 

rotor r  de la MSAP et la vitesse estimée du rotor ˆ
r du FKE sont utilisées par l’évaluateur de 

performance. L’évaluateur de performance calcule la fonction objectif MSE déjà vu dans le 

chapitre IV. 

 

Ωref 

 

Id 

Iq 

Vq 

Vd 

 

 

 

 

 

Ωest 

Kp, Ki 
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V.3. Résultats et simulation 

Dans ce qui suit, la MSAP avec l'approche d'estimation BBO-EKF-FOC proposée est simulé 

sur un processeur PC Intel ® Core (TM) i5-7300U CPU @ 2.60GHz 2.70GHz avec mémoire RAM 

installée 8,00 Go à l'aide du logiciel Matlab R2018a. La période d'échantillonnage est choisie pour 

être 60e-6 sec.  

Dans la simulation, l’MSAP est alimenté via un onduleur avec la commande vectorielle en 

(boucle fermée) pour réaliser des tests plus réalistes, les covariances d’état et de mesure sont 

corrompues par la moyenne zéro, bruits gaussien avec les variances pris des valeurs 10-3 et 10-1, 

respectivement. 

 

V.3.1. Méthode essais-erreur 

Pour justifier la nécessité de la méthode proposée, commençons par la méthode essais-erreur pour 

adapter les matrices Q, R et les paramètres du régulateur (Kp, Ki). Pour obtenir les comportements 

transitoires et permanents souhaités des estimations de la vitesse, position, couple de charge, 

courants statoriques et la résistance statorique. 

L'efficacité du filtre de Kalman étendu et la commande vectorielle sont fortement affectées par 

les matrices de bruit Q, R et les paramètres de régulateur de vitesse PI. Leur choix inadapté 

entraînera de grandes erreurs d'estimation ou même une divergence. Dans nos expérimentations, 

la matrice de covariance d'erreur P=0, et les matrices Q et R sont définies sur les dimensions (6×6) 

et (2×2), respectivement, comme suit : 

 

  

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0
, , , , ,

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

C sr

r

s

id

iq

id iq R

C

R

q

q

q
Q diag q q q q q q

q

q

q








 
 
 
 

    
   

 
 
  

 

 (V.1) 

 

  
0

,
0

id

id iq

iq

r
R diag r r

r

 
     

 
  (V.2)  
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( , )pw iwPI K K                       (V.3) 

Les paramètres à régler et à optimiser sont les éléments diagonaux de Q, R du filtre et Kp, Ki pour 

le régulateur de vitesse de la commande vectorielle. 

idq ; iqq ; q
; q ; 

rCq   et 
sRq   pour la matrice Q et idr et iqr pour la matrice R.  

Les entrées de la matrice Q sont divisées en deux groupes : le groupe (1) contenant les paramètres 

électriques idq ; iqq et 
sRq  et le groupe (2) contenant les paramètres mécaniques q

 ; q et 
rCq . Les 

entrées de la matrice R ne sont constituées que des paramètres électriques idr et iqr . 

Pour la comparaison, les performances du FKE avec divers arrangements de Q et R et les 

paramètres du régulateur de vitesse PI seront évaluées en utilisant le critère MSE entre la vitesse 

de rotor estimée et la vitesse du rotor réelle. Trois arrangements sont choisis dans la méthode essais 

erreur et chaque arrangement à deux étapes : 

 

a. Arrangement 1 
 

 Première étape 

 
Dans la première étape, nous définissons toutes les entrées diagonales Q à la même valeur 

adaptative 
r sid iq C Rq q q q q q q       ce qui est équivaut à optimiser un seul paramètre pour 

la matrice, Q ce qui donne :  

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

q

q

q
Q

q

q

q

 
 
 
 

  
 
 
 
 

 

 

Les entrées de la matrice R ont été définies sur une valeur adaptative, id iqr r r   ce qui est 

équivaut à optimiser un seul paramètre r pour la matrice R, ce qui donne : 
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0

0

r
R

r

 
  
   

 

Dans ce cas nous avons deux paramètres à optimiser q et r. 
 

 deuxième étape 

On ajoute les paramètres du régulateur de vitesse pK  et iK aux paramètres du FKE et refaire le 

même travail que la première étape. 

 

b. Arrangement 2 
 

 Première étape 

Dans la première étape, nous définissons deux valeurs adaptatives différentes pour les entrées 

Q, une pour chaque groupe 
1sid iq Rq q q q    et 

2r rCq q q q     ce qui est équivaut à optimiser 

deux paramètres 1q  et 2q pour la matrice Q, ce qui donne :  

 

 

1

1

2

2

2

1

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

q

q

q
Q

q

q

q

 
 
 
 

  
 
 
 
    

 

 

Les entrées de la matrice R ont été fixées à une valeur adaptative id iqr r r   qui équivaut à 

optimiser un seul paramètre pour la matrice R, ce qui donne : 

0

0

r
R

r

 
  
   

 

 

Dans ce cas on a trois paramètres qui sont optimisé
1q , 

2q et r . 
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 Deuxième étape 

On ajoute les paramètres du régulateur de vitesse pK  et iK  aux paramètres du FKE et refaire le 

même travail que la première étape. 

 
c. Arrangement 3 

 
 

 Première étape 

Dans la première étape, nous considérons chaque entrée dans les deux matrices Q et R comme 

un paramètre indépendant, ce qui signifie que nous définissons 6 valeurs adaptatives différentes 

pour les entrées Q ( idq ; iqq ; q
; q ; 

rCq   et 
sRq ) et deux valeurs adaptatives différentes pour R 

entrées idr et iqr . Ce qui équivaut à optimiser huit paramètres au total, ce qui donne :  

 

1

2

3 1

4 2

5

6

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

q

q

q r
Q et R

q r

q

q

 
 
 
   

    
  

 
 
  

 

  

 Deuxième étape 

On ajoute les paramètres du régulateur de vitesse PI aux paramètres du FKE et refaire le même 

travail que la première étape. 

Le tableau (V.1) montre les valeurs typiques des paramètres choisis pour les trois arrangements 

avec leurs moyennes de la somme des erreurs aux carrés (MSE) équation (IV.1) obtenu par une 

méthode essais-erreur. Nous avons indiqué les meilleures performances MSE qui est équivalent à  

la plus petite valeur pour certaines entrées de Q et R (arrangement 3, Etape 2 dans le tableau (V.1), 

voir la figure (V.2.b). Si ces paramètres sont mal choisis, cela peut produire une mauvaise 

performance d’estimation (arrangement 3, Etape 1 dans le tableau (V.1), voir la figure (V.2.a). On 

voit bien que le plus petit MSE donne la meilleure estimation de la vitesse du rotor (voir segments 

zoomés dans la figure (V.2).  
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Tableau V.1. Optimisation des paramètres PI-FKE utilisant essais-erreur. 

  

 
 (a) 

Arrangement Étape Eléments Q, R et PI  MSE 
qualité 

d’Estimation  

 

 

1 

Étape 

(1) 

31
r sid iq C Rq q q q q q e



       

51id iqr r e   

 
33.7841 Très mauvaise 

Étape 

(2) 

31
r sid iq C Rq q q q q q e



       ; 

41id iqr r e   ; 4pK  ; 2iK   

 

29.6777 

 

Très mauvaise 

 

 

2 

 

Étape 

(1) 

31
sid iq Rq q q e    ;

11
rCq q q e



     

51id iqr r e   

 

8.9112 

 

Mauvaise 

 

Étape 

(2) 

31
sid iq Rq q q e    ; 

41
rCq q q e



     

11id iqr r e   ; 5pK   ; 2iK   

 

7.6365 

 

Mauvaise 

 

 

 

3 

 

Étape 

(1) 

21idq e ; 31iqq e ; 41q e

   
31q e  ; 21

rCq e  ; 11
sRq e  ; 

51idr e  ; 41iqr e  

 

0.3673 

 

Bonne 

 

 

Étape 

(2) 

21idq e ; 31iqq e ; 31q e

   
21q e

 ; 31
rCq e  ; 11

sRq e  ; 
41idr e  ; 31iqr e  

0.7pK   ; 15iK   

 

0.2340 

 

        Bonne 
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 (b) 

Fig.V.2. Résultat de simulation de la vitesse du rotor  

 (a) (arrangement 3 étape 1) ;(b) (arrangement 3 étape 2). 

 

On constate que le réglage manuel du filtre de Kalman étendu est facile à réaliser, mais la 

méthode prend beaucoup de temps pour trouver de bonnes valeurs. Par conséquent, pour obtenir 

une estimation raisonnable, un expert doit faire un gros effort car il est difficile d'établir une 

corrélation entre les valeurs des matrices de covariance, les paramètres du régulateur de vitesse et 

la meilleure estimation de l’état.  

 

V.3.2 Optimisation par les algorithme génétique des paramètres PI-FKE 

Nous avons présenté dans cette section l’optimisation du FKE et les paramètres du régulateur 

PI en utilisant les algorithmes génétiques nous allons utiliser l’algorithme avec les paramètres 

suivants : Contraintes : Limites : Inférieur : [-5 -5] ; Supérieur : [5 5] ; dimension suivant la 

composition et l’étape de la composition ; taille de la population : spécifiez 10 ; Reproduction : 

fraction de croisement spécifiez 0,4 ; critères d’arrêt : la génération spécifie 100. 

L’algorithme (1) est présenté dans le chapitre (IV).  

Selon le Tableau (V.2), nous notons l’amélioration de l’MSE par rapport à l’essais-erreur, ce 

qui prouve les bonnes performances d'estimation avec Q et R obtenus par l’AG par rapport à 

l’essais-erreur. L'évolution de la meilleure fonction objective MSE (tableau (V.2), arrangement 3) 

est présentée sur la figure (V.3) où on voit clairement la convergence du critère.                            
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Tableau V.2. Optimisation des paramètres PI-FKE utilisant l‘AG. 

 

 

Fig. V.3. Evolution de la meilleure fonction objective d’AG- PI-FKE (arrangement 3, étape 2) 

Arrangement Etape Eléments Q, R, Kpw et Kiw  MSE 
La qualité 

d’estimation  

 

 

1 

 

 

Étape  

(1) 

0.841
r sid iq C Rq q q q q q       ; 

2.487id iqr r   

 
0.480214 

 

       

      Moyenne 

 

Étape 

 (2) 

0.841
r sid iq C Rq q q q q q       ; 

2.487id iqr r  ; 5.846pK  ; 1.429iK   

 

0.434766 

 

      Moyenne 

 

 

 

2 

 

Étape  

(1) 

0.025
sid iq Rq q q    ;

3.459
rCq q q    ; 9.155id iqr r   

 

0.268116 

 

      Moyenne 

 

Étape  

(2) 

0.025
sid iq Rq q q   ;

3.459
rCq q q    ; 

9.155id iqr r  ; 0.053pK  ;

2.464iK   

 

0.244479 

 

Moyenne 

 

 

 

 

3 

 

Etape  

(1) 

 

0.443idq   ; 0.101iqq   ; 1.802q   ;

9.817 q   ; 6.473
rCq   ; 0.716 

sRq   ;

3.526idr   ; 7.59iqr   

 

0.198094 

 

 

      Moyenne 

 

Étape 

(2) 

0.0047idq   ; 0.0001iqq   ;

.03640q   ; .01000q   ;

.07910
rCq   ; 0.0008

sRq   ;

.07910idr   ; .07880iqr   

0.441pK  ; 2.438iK   

 

 

0.1603 

 

 

         Bonne 
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V.3.3 Optimisation par essaim de particule des paramètres PI-FKE 

Dans cette partie, nous avons exécuté l’algorithme d’optimisation PSO de manière hors-ligne 

avec FKE et du régulateur PI de la vitesse afin de trouver les paramètres optimaux des matrices de 

covariances Q et R et du régulateur PI (Kp, Ki). Le critère a été utilisé comme fonction objectif est 

la moyenne de la somme des erreurs aux carrés entre la sortie réel et la sortie estimée en fonction 

d’un certain nombre d’itérations à effectuer pour chaque étape d’estimation. 

Les paramètres du filtre de Kalman Etendu a optimisés Q, R et du régulateur PI et leurs 

performances MSE sont illustré dans le tableau (V.3) La convergence de l'algorithme PSO dépend 

des facteurs c1, c2 et w. Après de nombreux essais, nous avons constaté que les meilleures valeurs 

pour eux sont les coefficients d’accélération  1 1.5 2C  ,  2 2 2.5C   et le facteur d’inertie varier 

entre  0.4 1.4w . La population de l'essaim est choisie de 10 particules et les coefficients w, c1 et 

c2 sont fixés à 0.8, 1 et 1.5, respectivement avec un critère d’arrêt égal à 100. 

 

 Tableau V.3. Optimisation des paramètres PI-FKE utilisant PSO. 

Arrangement Etape entries Q, R et   PI  MSE 
La qualité 

d’estimation  

 

 

 

1 

 

 

Étape  

(1) 

1.0131
r sid iq C Rq q q q q q       ; 

8.3224id iqr r   

 
0.2535 

 

moyenne 

Étape  

(2) 

1
r sid iq C Rq q q q q q       ;

3.7896id iqr r   ; 

5.3113pK   ; 3.4127iK   

 

0.2398 

 

moyenne 

 

 

 

2 

Étape  

(1) 

1.0243
sid iq Rq q q    ;

7.7377
rCq q q     ; 

9.7196id iqr r   

 

0.2094 

 

moyenne 

Étape  

(2) 

1.1281
sid iq Rq q q    ;

8.3197
rCq q q     ; 

10id iqr r  ; 3.8203pK  ;

6.9316iK    

 

0.1949 

 

moyenne 
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Fig.V.4. Evolution de la meilleure fonction objective du PSO-PI-FKE (arrangement 3, étape 2)  
 

 

Le tableau (V.3) (arrangement 3 étape 2) illustre la convergence de l’algorithme PSO-PI-FKE, où 

L’MSE est diminué à une valeur de (MSE=0.1467) voir figure (V.4) ce qui est inférieur à la valeur 

obtenue par la méthode algorithme génétique (arrangement 3 étape 2 (MSE=0.1603)) ce qui 

confirme l’efficacité de cette méthode par rapport à l’algorithme génétique.  

 

V.3.4. Optimisation basé sur la biogéographie des paramètres PI-FKE 

Pour la méthode proposée BBO-PI-FKE, nous donnons dans le tableau (V.4) ses paramètres 

optimisés idq ; iqq ; 
r

q ; q ; 
rCq  ;

sRq   pour la matrice Q , idr  ; iqr  pour la matrice R et Kp, Ki pour le 

régulateur PI,  et son HSI (MSE) résultant pour les trois arrangements. Les paramètres de BBO ont 

 

 

 

 

 

3 

 

 

Étape  

(1) 

4.8301idq  ; 1.0690iqq  ; 5.4655q   

3.0532q  ; 8.8779
rCq   ; 1

sRq   ; 

8.4280idr   ; 2.2443iqr   

 

0.19834 

 

moyenne 

Étape (2) 0.0257idq  ; 0.0100iqq  ;

0.9173q   0.6484q  ;

0.3645
rCq   ; 0.0102

sRq   ; 

0.8859idr   ; 0.8268iqr   

5.7308pK   ; 5.8373iK   

 

 

0.1467 

 

 

 

 

bonne 
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donnés dans le tableau (IV.5). On note que les meilleurs résultats sont obtenus avec la troisième 

arrangement pour toutes les méthodes (essais-erreur, AG, PSO et BBO), qui confirment que 

l'indépendance des paramètres donne des performances plus efficaces. La fonction objective BBO 

pour l’arrangement 3 est représentée sur la figure (V.5). Il montre clairement la convergence de la 

fonction objective où l’MSE est diminué à 0.1012 après 100 itérations.  

 

Tableau V.4. Optimisation des paramètres PI-FKE utilisant BBO. 

 

 

  

 

Arrangement Étape Eléments Q, R et PI  MSE 
La qualité 

d’estimation  

 

 

1 

 

Étape 

(1) 
1.0107

r sid iq C Rq q q q q q       ; 

7.7254id iqr r   

 
0.1037 

 Bonne 

 

Étape 

(2) 

3.0235
r sid iq C Rq q q q q q       

7.1938id iqr r   

3.7248pK   ; 6.2079iK   

 

  0.1083 

 

Bonne 

 

 

2 

Étape 

(1) 
7.0601

sid iq Rq q q    ;

1.9181 
rCq q q     ; 

5.7640id iqr r   

 

  0.1036 

 

Bonne 

Étape 

(2) 

8.7895
sid iq Rq q q    

1
rCq q q     ; 

4.6860id iqr r   ; 

6.4841pK   ; 5.1946iK   

 

0.10349 

 

Bonne 

 

 

3 

 

Étape 

(1) 

1idq  ; 4.8298iqq  ; 4.1901q   

8.2190q  ; 5.5387
rCq   ; 1

sRq   ; 

8.3061idr   ; 5.1625iqr   

 

 

0.10389 

 

 

Bonne 

 

Étape 

(2) 

0.6415idq  ; 0.000844iqq  ;

100.002011q   0.03504q  ;

100.5154
rCq   ; 0.6236

sRq   ; 

980.0698idr   ; 1000.8706iqr   

0.772pK   ; 50.11iK   

 

 

0.1012 

 

 

Très bonne 
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Fig.V.5. Evolution de la meilleure fonction objectif du BBO-PI-FKE (arrangement 3, Etape 2) 

 

 

Tableau V.5. Comparaison des meilleures performances d'optimisation  

 

Méthode Eléments Q et R et PI  MSE Qualité de 

l'estimation 

 

Essais-erreur 

21idq e ; 31iqq e ; 31q e

   ; 21q e

 ;
31

rCq e  ; 11
sRq e  ; 41idr e ; 31iqr e ;

0.7pK  ; 15iK   

 

0.2340 

 

Moyenne 

 

AG 
0.0047idq   ; 0.0001iqq   ; .03640q   ;

.01000q   ; .07910
rCq   ;

0.0008
sRq   ; .07910idr   ; .07880iqr   

0.441pK  ; 2.438iK   

 

0.1603 

 

Bonne 

 

PSO 
0.0257idq  ; 0.0100iqq  ; 0.9173q   

0.6484q  ; 0.3645
rCq   ; 

0.0102
sRq   ; 0.8859idr   ; 0.8268iqr   

5.7308pK   ; 5.8373iK   

 

0.1467 

 

 

Bonne 

 

BBO 
0.6415idq  ; 0.000844iqq  ;

100.002011q   0.03504q  ;

100.5154
rCq   ; 0.6236

sRq   ; 

980.0698idr   ; 1000.8706iqr   

0.772pK   ; 50.11iK   

 

0.1012 

 

Très bonne 
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(a) 

 

(b) 

 

(c) 
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 (d) 

 

(e) 

 

 (f) 
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 (g) 

 

 (h) 

 

(i) 
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(j) 

 

(k) 

 

(l) 

 

Fig. V.6. Résultats de simulation obtenus par BBO-PI -FKE (arrangement 3, étape 2) 
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V.4. Comparaison des résultats 

Dans le but d’évaluer les différentes approches de commande vues dans ce chapitre et afin 

d’apprécier la supériorité des algorithmes BBO, une brève étude comparative sera présentée dans 

ce qui suit.   

Dans notre étude nous avons choisie de minimiser l’erreur 𝑒 entre la vitesse réelle et la vitesse 

estimée de la machine selon le critère suivant (MSE) : 

En comparant les tableaux (V.1), ((V.2), (V.3) et (V.4), nous en déduisons que l'optimisation BBO 

donne des résultats d'estimation supérieurs par rapport aux autres méthodes essais-erreur, AG et 

PSO, ce qui confirme la grande efficacité de l'optimisation biogéographique. Cette comparaison 

est clairement visible dans le tableau (V.5) où nous collectons toutes les meilleures MSE de toutes 

les méthodes utilisées (arrangement 3, étape 2), Nous présentons dans ce tableau l’MSE relatif de 

la vitesse de rotation pour les quatre méthodes tel que (Q, R et PI essais-erreur) ; (Q, R et PI auto-

ajustable avec AG) ; (Q, R et PI auto-ajustable avec PSO) ; (Q, R et PI auto-ajustable avec BBO). 

Pour évaluer la robustesse et la qualité d'estimation de la méthode, nous réalisons trois scénarios 

: (1) variation de la vitesse de rotation du 750 tr/min à -750 tr/min à t=2 sec. (2) Modification du 

couple résistant, nous appliquons un couple résistant de 5 N.m au temps t=0.5 sec puis le retirons 

au temps t=1.5 sec. (3) A l'instant t=1.5 sec, on augmente progressivement la résistance statorique 

de sa valeur nominale Rs=0,6 Ohm à Rs=0,7 Ohm, puis à l'instant t=3 sec on la diminue 

progressivement jusqu'à sa valeur nominale à t=3,5 sec.  

Dans ces trois scénarios, on note que  

Les figures (V.6.a) à (V.6.l), expose les résultats de simulation issus de cette application. 

La figure (V.6.a), présente la vitesse de rotation idéale, réelle et estimé de la MSAP, et comme 

nous voyons la performance du système sous la présence des variations paramétriques et les 

perturbations externes est satisfaisante (voir les segments zoomés) dans les deux régimes 

transitoire et permanent.  

La figure (V.6.c) concernant l’angle de position suit bien Ça valeur réelle. 

La figure (V.6.e) du couple résistant et la figure (V.6.g) de la résistance statorique suivent très 

bien leurs valeurs réelles. 
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La figure (V.6.i) du courant direct et la figure (V.6.k) du courant en quadrature suivent très bien 

leurs valeurs réelles, 

Les figures (V.6.b), (V.6.d), (V.6.f), (V.6.h), (V.6.j) et (V.6.l) des erreurs des estimations de 

toutes les grandeurs tels que la vitesse du rotor, la position angulaire, le couple de charge, la 

résistance statorique et les courants statoriques restent dans des plages acceptables.  

 

V.5. Conclusion  

Dans ce chapitre, quatre techniques d’optimisation ont été utilisé tel que la méthode essais-

erreur, l’algorithme génétique, optimisation par essaim de particule et l’optimisation basé sur la 

biogéographie ont été utilisées et exploité pour l’optimisation des paramètres PI-FKE. Pour les 

trois types d’algorithmes d’optimisation utilisés, les résultats de simulation ont montré que les 

performances de la MSAP par la technique PI-FKE-BBO est plus efficace par rapport à la 

technique (PI-FKE) essais erreur, (AG-PI-FKE) et (PSO-PI-FKE) en termes de rapidité, de suivi 

de la vitesse de référence, de rejet des perturbations et la variation de la résistance statorique. Les 

résultats des simulations montrent une amélioration de la réduction des erreurs en régime 

transitoire et permanent et une performance satisfaisante. De plus, l'efficacité des algorithmes 

proposés est évaluée et justifiée à partir l’indices de performance MSE. Cet algorithme (BBO) 

convient donc aux applications nécessitant une grande précision de suivi lorsque des perturbations 

externes se produisent.  
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Conclusion générale 

  

Dans cette thèse nous avons considéré le problème de l’optimisation méta heuristique des 

paramètres du filtre de Kalman étendu ainsi que l’optimisation des régulateurs PI pour les systèmes 

non linéaires et spécifiquement la machine synchrone à aimant permanent MSAP.  

Le manuscrit a été constitué de deux axes de recherche essentiels : 

Le premier axe concerne une approche combinant le filtre de Kalman étendu avec l'algorithme 

BBO pour accomplir une estimation précise de haute performance du vecteur d'état. 

 Le deuxième axe concerne la combinaison du filtre de Kalman étendu, l'algorithme BBO et la 

commande vectorielle de la vitesse avec un PI pour estimer et commander  la MSAP. 

La technique BBO a été utilisée pour l'optimisation des paramètres Q et R du filtre de Kalman 

étendu ainsi que les paramètres du régulateur de vitesse PI.   

Le vecteur d'état considéré est constitué de quelques composantes variables telles que la vitesse 

du rotor, la position, le couple de charge et les courants statoriques et d’une composante 

paramétrique qui est la résistance statorique. L'optimisation proposée a permet aux matrices de 

covariance Q et R (dont dépend de manière critique les performances du FKE) et aux paramètres 

du régulateur PI de la commande de vitesse, d'être sélectionnées de manière appropriée. L'étude 

en simulation et les résultats ont montré que les estimations obtenues du vecteur d'état sont plus 

précises que celles obtenues par leurs homologues GA et PSO (d'excellentes performances ont été 

obtenues avec le BBO). Les résultats de simulation ont aussi confirmé que les performances de 

l’approche d’optimisation BBO avec la commande vectorielle et avec l’estimateur de Kalman 

étaient toujours meilleures que celles utilisant les AG et les PSO.   

Comme perspectives de ce travail nous proposons la considération d’autres alternatives ou 

variantes du filtre de Kalman étendu à titre d’exemple le filtre de Kalman (unscented Kalman 

filter), Filtre de Kalman d’ensemble EnKF, et filtre particulaire. Nous proposons aussi l’utilisation 

des techniques du machine learning pour l’apprentissage approfondi de ces filtres (deep learning). 

 


