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Résume

Le travail présenté dans cette these considére 1’utilisation d’une nouvelle méthode basée
sur la combinaison du filtre de Kalman Etendu avec 1’optimisation basée sur la biogéographie
pour estimer les états non mesurables des valeurs physiques du moteur synchrone a aimant
permanent. La performance de cette estimation est le probléme majeur associé a ce filtre,
puisqu’il est fortement influence par les paramétres du systéme et par les matrices de covariance
de bruits d’état et de mesure Q et R, respectivement. La méthode proposée a été mise en ceuvre
en deux étapes, en premiére étape, apprentissage fonctionnant en temps différé (hors-line),
deuxiéme étape, application les parametres optimisés au Filtre de Kalman Etendu en temps réel.
Deux Estimations d’état de 'MSAP par le Filtre de Kalman Etendu ont été effectués sans et
avec commande vectorielle (FOC), La simulation et la comparaison de la méthode proposee
(BBO) avec l'algorithme génétique (GA) et l'optimisation par essaim de particule (PSO)

confirment I'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 GENERALE

Introduction Générale

De nos jours, plusieurs types de moteurs électriques sont utilisés dans des applications
industrielles, a savoir les moteurs a courant continu a balais collecteur, les moteurs & induction
(IM) et les moteurs synchrones a aimants permanents (MSAPS). En raison de la forte évolution
des matériaux magnétiques, des microprocesseurs et de la théorie du contréle intelligent, les MSAP
ont remplacé les moteurs a courant continu a balais collecteur ces derniéres années. Ce type de
moteurs est utilisé dans des applications de hautes performances (actionneurs de robotiques,
entrainement a vitesse variable servomoteurs) en raison de leur rendement, couple volumique et
puissance massique importants et élevée [1,2].

Dans les MSAPs, I'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 piéces
mobiles sont nécessaires (3) Le couple genéré est éleve pour toutes les vitesses, éliminant le besoin
de boites de vitesses (4) une densité de puissance élevée [3].

Les MSAPs peuvent étre considérés comme un choix idéal pour certaines applications, Mais le
probléme c’est que Sa commande est plus compliquée que celle d’une machine a courant continue
a excitation séparé, puisque le systéme est non linéaire et il est trés 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 a la machine MSAP d’avoir une dynamique proche de celle de la
machine a courant continue qui concerne la linéarité et le découplage. Cette structure de contrdle
nécessite que les parameétres de la machine soient précis, ceci exige une bonne estimation du
vecteur d’état et d’identification des parametres. De plus la vitesse du rotor est la variable la plus
essentielle, elle peut étre mesurée a l'aide de certains capteurs (encodeurs optiques) fixés sur le
rotor. D'autre part, le prix du systéme, 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 parameétres [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
étre constitué de variables comme la vitesse, la position, le flux, le couple etc., ou de paramétres
comme la résistance statorique, la résistance rotorique, etc. La synthése de ’observateur exploite
les informations disponibles sur le systeme réel a savoir ses entrées et ses sorties mesurées en se
basant sur un modele dynamique du systeme.

Diverses observateurs pour l'estimation du vecteur d'état de la MSAP ont été proposés dans la
littérature, telles que 1’observateur a mode glissant (SMO) [6], observateur d’ordre réduit [7],
observateur d’ordre complet [8], Filtre de Kalman étendu (EKF) [9] et systeme adaptatif a modéle
de référence (MRAS) [10].

En comparant toutes les méthodes citées ci-dessus, le filtre de Kalman étendu posséde les
meilleures performances dynamiques dans les environnements stochastiques, ou il prouve une
robustesse elevée [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 I’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 (titonnement), mais ce type d’ajustement présente généralement des difficultés lorsque les
systéemes considérés sont complexes (Complexité de calcul). Particulierement, I’algorithme
génétique (GA) et la technique d’optimisation par essaim particulaire (PSO) ont réalisé un grand
accomplissement dans l'optimisation au cours de ces derniéres années ou ils ont été utilisés pour
I’ajustement des parameétres Q et R.

Dans cette these, nous introduisons une autre nouvelle approche appelée optimisation basé sur
la biogéographie (BBO, introduite par D. Simon en 2008) pour adapter les paramétres de
covariance Q, R ainsi que les parametres Kp et Ki du régulateur Proportionnel-Intégral (PI) de la
commande vectorielle.

Le but majeur de notre travail sera lI'estimation optimisée en temps réel du vecteur d'état de la
MSAP constitué de la vitesse du rotor, de I'angle de position, des courants, de la charge (le couple
résistant), de la résistance statorique et les parametres du régulateur PI.

Le manuscrit est structuré en Cinque chapitres :
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Le premier chapitre est divisé en deux partie, la premiére partie, présente la modélisation de la
machine synchrone a aimant permanent et son modéle mathématique dans les repéres (abc), (d,q).
En plus nous présenterons le modele de I’onduleur de tension triphasée a base de transistors
commandés par la technique de modulation de largeur d’impulsions (MLI). La deuxieme partie,
concerne le principe de la commande vectorielle de la MSAP pour I’asservissement de vitesse en
utilisant un régulateur proportionnel intégral (PI).

Dans le deuxieme 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
systeme linéaire et un autre non linaire (machine synchrone a aimant permanent).

L’objectif du troisieme chapitre est de présenter les principes des approches d'optimisations :
Algorithme génétique (GA), optimisation par essaim de particule (PSO) et ’optimisation basée
sur la biogéographie (BBO).

Le quatrieme chapitre, est consacré a I’optimisation des parametres du FKE par les trois
approches AG, PSO et BBO.

Le cinquieme chapitre est consacré a I’optimisation simultanée d’un régulateur de type PI pour
la commande de vitesse du systeme MSAP ainsi que les parametres du FKE.

Enfin, nous terminons par une conclusion génerale.
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CHAPITRE I MODELISATION ET COMMANDE DE LA MACHINE SYNCHRONE & AIMANT PERMANENT

1.1 Introduction

Le terme de machine synchrone regroupe toutes les machines dont la vitesse de rotation de
I’arbre de sortie est égale a 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 grace au développement de la technologie
des composants de I’électronique de puissance, et 1’apparition des processeurs numériques a
fréquence élevée et a forte puissance de calcul. Elle couvre une gamme de puissance tres étendue
de quelques watts a des dizaines de mégawatts [3][4]. De plus, avec I'évolution des aimants
permanents modernes, qu'ils soient a base d'alliages métalliques (Alnico), d'oxydes métalliques
(ferrites durs anisotrope ) ou de terres rares (SmCo, NdFeB) leur a permis d'étre 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 a des convertisseurs d'électronique de puissance afin de répondre aux
exigences de la charge [3].

L'association de cette machine a 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 a effet hall, les résolveurs et les codeurs incrémentaux. Ces capteurs permettent de
synchroniser la commande des interrupteurs de puissance a la position du rotor. Les convertisseurs
statiques qui alimentent la MSAP en général sont les onduleurs de tensions (en trés forte puissance
et en haute tension) [6].

Le modele de la machine synchrone a aimants permanents que nous allons présenter dans ce
chapitre est un systeme 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 a celui d’une machine a courant continu, ¢’est-a-dire un modele linéaire et découple ce
qui permet d’améliorer son comportement dynamique. [7]

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

éléments de la machine dans I’espace d’état, la commande MLI et la description du convertisseur
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qui I’alimente. (2) Dans la deuxieme partie on présentera I’application de la commande vectorielle

a la MSAP en utilisant des correcteurs classique de type Pl ainsi que les résultats de simulation.

1.2 Description et principe de fonctionnement de la MSAP triphasée

La MSAP possede la méme structure que toutes les machines électriques a savoir, un stator et
un rotor. Le stator de la MSAP est identique a celui de la machine Asynchrone, mais la différence
qu’on trouvera dans la MSAP un rotor a base d'aimants permanents [8].

e Stator : Les machines synchrones triphasées, ont un stator composé de trois enroulements
identiques décalés de 120 degrés électriques dans I'espace. Lorsqu'on alimente les enroulements
statoriques par un systeme triphasé équilibré de tensions, il y aura la création d'un champ tournant
le long de I’entrefer. La vitesse de rotation du champ tournant est proportionnelle au nombre de
poles de la machine et a la pulsation des courants statoriques [8][9].

w
Q= (1.1)

Avec

w: La pulsation des courants statoriques [rad/s].
P : Le nombre de paires de pbles de la machine.
Q : vitesse de rotation de la machine [rad/s]

e Rotor : le rotor est constitué d'aimants creant un flux magnétique permanent ¢, a 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).

1.3 Modélisation de la machine synchrone a aimant permanent

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

on adopte les hypothéses simplificatrices suivantes :
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les f.e.m sont a répartition sinusoidale,

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 modele de la machine synchrone le plus utilisé est basée sur la transformation de Park et qui
permet d'obtenir un systeme équivalent formé de deux enroulements orthogonaux qui sont situés
dans le méme plan que les enroulements a, b et c. Avec cette transformation, nous pouvons passer
d’une représentation dans le repére triphasé (a, b et c) a une représentation dans un repere cartésien
d’axes (d, q) [10][11].

1.3.1 Mise en équation de la MSAP en triphasée (modele en abc)

1.3.1.1 Equations électriques

La figure (1.1) donne la représentation des enroulements pour une machine synchrone triphasée a

aimants permanents [12-16].

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

suivantes respectivement : [V,

abc

de la machine synchrone dans le repére fixé au stator.

d [(oabc]
t

[Vabc]:[Rs][labc]"' q

[wabt:] = [LS][IabC]'i'[ngabc]

Avec Vo, [=[V, V, Vc]T Vecteur tension statorique, [ 1, ]=[1,

statorique et [0, ]=[0, @ @] Vecteur flux statorique et

)

%1

o O

Matrice résistance du stator

o o
o X o
Pyl

%1

[RSS]:

S

1.3.1.2 Equations magnétiques

L’expression des flux est donnée par :

(Da ia (Daf
?, :[Lss] Iy [+] @y
¢c ic q)cf
Avec
cos( @
goaf ( )
27
Dot | = P COS(H—?j
q)cf
cos(0+2—”)
- 3 -

| [@we] [V ]- A partirde lafigure (1.1), on déduit les équations

(1.2)

(1.3)

;
» 1] Vecteur courant

(1.4)

(1.5)
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a ac

L, M, M
[Ly]=|M,, L, M, | Matrice inductance du stator
M M L

ca bc C
Ou
@, : Valeur créte (constante) du flux crée par I’aimant a travers I’enroulement statorique.

© : Angle entre I’axe d et I’axe de référence dans le systéme triphasé défini par :

o(t)= j; wdt (1.6)
Avec :

o= PpQ , » lapulsation électrique, P le nombre de pair de pdles de la machine et Q la vitesse

de rotation de la machine (rotor).

L,, L, . L.: Les inductances propres des phases statorique.
L,,. L. . L, : Lesinductances mutuelle entre phases statorique.

L... L, . Ly : Les inductances mutuelle entre phases statorique.

M : Inductance mutuelle.

A partir des équations précédentes, nous remarquons que I'étude du systéme est assez difficile vu
le nombre d'équations différentielles a coefficients variables. Pour résoudre ce probleme, nous
allons utiliser des transformations mathématiques (Park), qui permettent de décrire le
comportement du moteur a l'aide d'équations différentielles a coefficients constants. Ainsi, nous
allons présenter la modélisation de la MSAP dans un repere lié au champ tournant, en utilisant la
transformation de Park.

10
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1.3.2 Mise en équation de la MSAP en biphase

1.3.2.1 Principe de la transformation de Park

P

b Vb Ve

Stator Rotor

Fig. 1.2. Représentation d’une machine synchrone a aimants permanents dans le repére triphasé

La transformée de Park est un outil mathématique utilisé en électrotechnique afin de réaliser un
changement de repere dans un systeme d’axe diphasé ou triphasé. Elle est généralement utilisée
pour passer d’un repére « fixe » lié au stator d’une machine électrique a un repére tournant lié au

champ tournant. Une matrice P(4,, ) dite de Park, permet d’assurer ce passage [17][12][18].

Fig. 1.3. Schéma équivalent de la MSAP dans le repére (d ,q)

11
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> Passage direct : du triphasé au diphasé

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

Bﬂ: P(6,,) x: (1.7)

(1.8)

> Passage inverse : du diphasé au triphasé

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

x: =P’ (%)Kd} (1.9)

cos (6, ) —sin(6,)

2 . 2
): PT (Hobs) = g Cos(eobs _?ﬂj _sm(eobs _?ﬂ-j (1.10)

cos(é?obs —%ﬂ) —sin (eobs —%ﬂj

1.3.2.2 Mise en équation de la MSAP dans le repére de Park
1.3.2.2.1 Equations du stator

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

repere de Park par [11][18][19]:

12
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Vds = Rslds + dgods - pQ@qs

dt
(1.12)
dgoqs
Vs =Rl + o + pPQeo,q
P = Lylgs + 0 (112)
P = Lyl .
Avec
L, : Inductance longitudinal.
Lq : Inductance transversal.
1.3.2.2.2 Equation mécanique
L’application de la deuxieéme loi de Newton donne 1’équation de mouvement :
dQ 1
—==(C_,, —C, - fQ 1.13
dt J ( em r ) ( )
1.3.2.2.3 Couple électromagnétique
L’expression du couple électromagnétique est donnée par :
3
Cem=§p|:(|-d_Lq)ldslqs+¢f|qs:| (|14)

1.4 Modele d’état de la MSAP

Le modéle général d’entrée-sortie de la machine synchrone a aimants permanent, est lié au
choix du vecteur d’état. Dans le cas des équations électriques de la MSAP relatives au repére lié

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

les courants statoriques | et I, 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 :

13
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%:[A][XHB][U] (1.15)

Y =[C]X
avec X le vecteur d’état du systéme, 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.

Apres simplification, les équations électriques de la MSAP peuvent étre données par :

L 1
q 1 - ES 'DQL_q | TR, 0
_|:Id5:|: ds d |:Id5:|+ d |:Vd:|+ _pQ [@f:l (IlG)
dtle] |_pok R el | o LY T
Lq Lq Lq
d[Xx] . ‘ o -
Avec — = : Vecteur de dynamique du systéme, [ A] Matrice détat, [X]=[1s 1,] Vecteur

d’état, [B] Matrice d’entrées, [U]:[Vd V, o ]T Vecteur de commande.

A partir des équations (1.13), (1.14) et (1.16), le modele de la MSAP dans le repére de Park peut

étre schématisé par la figure (1.4) suivante :

1 ls

Vi s+
+. R, + sL

A

— Sh(n L)

Q
Vd + VvV - 1 Iq +¢+ 1

3 —>(8)—> —>
| P f + js

A R, + sL,

Po;

Fig. 1.4. Modele de machine dans le repére de Park
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Les paramétres de la machine sont indiquees comme ci-dessous

Tableau 1.1 : Paramétres de PMSAP

Flux nominal ¢, 0.12 (wb)
Resistance statorique Rs 0.6 (Ohm)
Inductance statorique direct Lg 1.4*107 (H)
Inductance statorique quadratique Lq 2.8*1073 (H)
Moment d’inertie J 0.0011 (kg.m?)
Coefficient du frottement visqueux fc 0.0014
Nombre de paires de poles p 4
Vitesse de rotation 750tr/min
Puissance nominale Kw

1.5 Alimentation par un reseau triphasé équilibre

La machine synchrone a aimants permanents est alimentée par un réseau (220/380V) triphase
équilibré de fréquence fixe 50Hz (démarrage direct).

1500 - .
'.'E‘ 1000 |
g e y
= soo i’ ™ B
g Zoom - Jlll"l"”"':'mz Zoom

0 u.|| .

-500
1 1 1 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Temps (sec)
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— [ LY
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Fig. 1.5. Résultat de simulation de la MSAP alimentée par un réseau triphasé avec charge Cr= 10 N.m
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1.5.2 Discutions des résultats

La figure (1.5) montrent le comportement de la MSAP lors d’un démarrage a vide et
’application d’une charge de 10 N.m a t=0.5s. Apres un régime transitoire, le couple ramene le
rotor a la vitesse de synchronisme ou 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 a cette charge de 10 N.m. Au
démarrage, les courants directs et en quadratures sont caractérisés par des pics tres importants qui,
aprés le régime transitoire, tendent vers leurs valeurs nominales ensuite ils réagissent a

I’application de la charge.

1.6 Modélisation du systéme d’alimentation

Afin de rendre possible le contrdle de la vitesse de la machine synchrone a aimant permanent,
on lui associe un convertisseur statique capable de délivrer une tension d’amplitude et de fréquence
réglables. Grace a I’évolution de I’électronique de puissance et a I’utilisation de la technique MLI
(Modulation de la largeur d’impulsion), les convertisseurs statiques permettent par un controle
adéquat des signaux de commande des interrupteurs, d’imposer la tension et le courant aux bornes
du moteur. Les signaux de commande peuvent étre des tensions (technique triangulo-sinusoidale)
ou des courants (technique de contréle des courants par hystérésis). Dans notre cas nous
présenterons ’ensemble convertisseur MSAP, ou 1’onduleur étant commandé par la technique de
contréle triangulo-sinusoidale (MLI) [20][17].

1.6.1 Modélisation de I’onduleur

L’onduleur de tension est un convertisseur statique constitué¢ de cellules de commutation
généralement a transistor ou a thyristor GTO pour les grandes puissances. Il permet d’imposer a
la machine des ondes de tensions a amplitudes et fréquences variables a 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].

17
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T1 T2 T3
e | ! < 1
L L L
E—— 2 a4 b 432 ¢ ¢33
Ttk ] T R |
T ! ! !
L L L
- Uab ) Ubc
I Uac I I
‘ Va J Vb Ve
n

Fig. 1.6. Schéma électrique d’un onduleur triphasé a trois bras alimentant la MSAP

La machine a été modélisée a partir des tensions simples que nous notonsV,,, V,,, etV

L’onduleur est commandé a partir des grandeurs logiquesF,. T, Et Ti' sont des transistors,

(supposes étre des interrupteurs parfaits) on a alors :

SiF, =1, T, estpassantet T. estouvert;

SiF =0,T, estouvertet T, est passant ;

Avec i=a,b,c

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

U ab — Vano - VbnD
U be — VbnO _Vcno
U ca Vcn0 o Vam0

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

nulle, donc :
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CHAPITRE 1
Van = 1
3
1
V, =|=
bn 3
Vcn = 1
3

[Uab _Uca]
[ch_uab] (1.18)
[Uca _ch]

Elles peuvent s’écrire a partir des tensions de sorties de 1’onduleur en introduisant la tension du

neutre de la charge par rapport au point de référencen, .

Van + Vn0 = Vano

Vi, +Vno :Vbno (1.19)
Vcn +Vn0 :Vcno
Donc on peut déduire :
VA 1[van Vi, V4 | (1.20)
o 3 o o o
En remplacant I'équation (1.20) dans le systéeme d'équations (I. 19), on obtient :
Van = EVan - 1Vbn - 1Vcn
3 % 37 37
1 2 1
V, =—=V__ +=V,_ —=V 1.21
bn 3 an, 3 bn, 3 cng ( )
Vcn = _Evan - lVbn + zVcn
3% 37 3
Nous avons
E
Vo, =RE-2 (1.22)

Avec i =aq,b,c

19



CHAPITRE I MODELISATION ET COMMANDE DE LA MACHINE SYNCHRONE & AIMANT PERMANENT

. c (1. 23)
- Vin 75
° 2
Il vient alors
On a(Fa—%jz fl,(Fb —%): f, et (FC—%j: f,
V, = Fa—1 E=fE
° 2
1
Vin, = Fb—E E=f,E (1. 24)
Vcno =|F.—= |E=1f,E

En remplacant I'équation (I.24) dans I'équation (1.21), on obtient le modéle de I’onduleur comme

suit :
V., 2 -1 -1)| f;
E
Vi, =3 -1 2 -1| f, (1.25)
V., -1 -1 2| f,

1.6.2 Commande par modulation de largeur d’impulsion (Strategie Triangulo-

Sinusoidale)

La modulation par largeur d’impulsion (PWM) sinus-triangle permet le contréle 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 a la sortie de ’onduleur (niveau

puissance) [23].

20



CHAPITRE I MODELISATION ET COMMANDE DE LA MACHINE SYNCHRONE & AIMANT PERMANENT

Le principe de fonctionnement est la comparaison du signal de référence qui est sinusoidale
qu’on désire a la sortie de ’onduleur (ce signal est modulable en amplitude et en fréquence), avec
la porteuse de tension haute fréquence.

Dans cette technique présentée en Figure 1.8, on définit deux paramétres :
e L'indice de modulation ‘m’ qui représente le rapport entre la fréquence de la porteuse fp a

la fréquence de la réference  f_ désirée :
m=-L2 (1.26)

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

reférence V,, a la valeur créte de ’'onde de modulation V}, :

r=-—= (1.27)

Avec Vp la valeur de créte de la porteuse et V_ la valeur maximale de la tension de référence

V

Vref /\/

"L
v, MM

Fig. 1.7. Principe de la modulation MLI type sinus-triangle
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Vas
Vas > Modeéle de la
[ | v, Park Vygs machine dans
E __|_ Onduleur a > le repére
— MLI ves | (0 o (d.a)
—> RS |
A A o
Ids Iqs Q 9
Ias_ref Vas ref ——p
Ips yer  Ou {Vbsref —» MLI
Ics_ref vcs_ref —>

T
AW

Fig. 1.8. Algorithme de simulation de la machine-onduleur en boucle ouverte
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da
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Fig. 1.9. Résultat de simulation de la MSAP-Onduleur avec application d’une charge Cr=10 N.m
A I’instant t=0.5 sec
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1.6.3 Discutions des résultats

En pratique, le moteur synchrone a aimants permanents est toujours associé lors de son
fonctionnement a un convertisseur statique. Dans ce cas, les exces d’oscillations dans les
caracteéristiques couple et courants ne sont pas observés. Les résultats théoriques obtenus ci-
dessous valident le modéle de la machine. Les excés d’oscillations dans les caractéristiques couple
et courants ne sont pas observés. Les résultats théoriques obtenus ci-dessus valident le modéle de

la machine.

I.7 La commande vectorielle

Dans cette partie, nous allons développer puis tester, par des simulations, une commande
vectorielle dans un repére de Park. La commande vectorielle permet une meilleure dynamique
dans le contrdle 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 modeéle de la machine
ou le flux et le couple ¢électromagnétique sont découplés de sorte que I’on puisse agir sur le couple
sans influencer le flux, puisque le couple dépend uniquement du courant lqs. Ce qui va permettre

de ramener le comportement de la machine synchrone a aimant permanent a celui d’une machine
a courant continu (MCC) [25].

1.8 Description du systeme global

La figure (1.10) représente le schéma global de la commande vectoriclle en vitesse d’une
machine synchrone a aimant permanent dans le repére (d, g). Cette commande est constituée de
deux principales boucles a 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 ou

la sortie du régulateur est le couple électromagnétique de référence C,,, permettant de générer le
courant de référence I;S qui est comparé a la valeur du courant |, issue de la mesure des courants
réels obtenant ainsi I’erreur qui sera appliquée a I’entrée du régulateur du courant | .

En paralléle avec cette boucle, on trouve une boucle de régulation du courant 1, qui est imposé

nul dans notre cas. Les tensions de référence V,, eth’; sont générés par les sorties des régulateurs
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de courant I et I . Et par transformation de Park inverse, on obtient les références de tensions

V,,V, et'V, quisont les tensions de la commande de I’onduleur MLI [24][18].

dg
il IC :
I 1o |
ds ) <
* - de v
ly, =0 - —» Pl > Vd’;‘ dg A
| Bloc de " \/D* Onduleur (@
— as | découplage . a,b,c .
Qe N Vs Vs Ve MLI
Pl — PI >
. ?
e) _ I as o A Q
Fig. 1.10. Commande vectorielle de la MSAP
Le modele de la MSAP alimenté en tension est donné par les équations suivantes :
dl 4
Vi =Rl + L .. pPQL, I
dl
Vi =Rl +L, T+ pQL, 1, + pQo; (1.28)
dQ
JE:Cem _Cr - fQ
3
CemZEPI:(Ld_Lq)ldslqs+¢f|qs:| (|29)

La stratégie de commande consiste & maintenir la composante I, nulle (I, =0) Nous contrélons
le couple uniquement par le courant I . On regle ainsi la vitesse ou la position par la composante

ls. Le systéme d’équations de la MSAP devient alors :
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V, =—paL, I,
di,,
Vi =Rl + Ly =+ pQp, (1.30)
3
Cem :E Py, Iq

On remarque qu’on a éliminé le probléme du couplage entre les axes (d, g). Donc le modele de la
MSAP est réduit au modele équivalent a la machine a courant continu a excitation séparée comme

le montre la figure :

v

f + Js

R,+sL, [ | 5 P¥

Py;

Fig. 1.11. Modéle de la MSAP commandé par orientation du flux a 1, nul

1.9 Découplage par compensation

L’alimentation en tension est obtenue en imposant les tensions de référence a I’entrée de la
commande de 1’onduleur. Ces tensions permettent de définir les rapports cycliques sur les bras de
I’onduleur de maniere a 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 ¢ [26].

Vi =R+ L dl, —ol 1

Vo =Rl L M o0 (1.31)
as — sqs+ qT_'_a)(dds_'—qu) :
= pQ
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Les équations montrent que la MSAP est un systeme multi-variable, non linéaire et fortement

couplé. Les tensions V,, et V,, dépendent des courants sur les axes d et ¢, on est alors donc amené

a implanter un découplage. Pour découpler les axes d et g 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 maniére simple et ainsi de calculer facilement les coefficients des régulateurs. Le principe

de ce decouplage revient a définir deux nouvelles variables de commande €q et €q tel que [26] :

Vs =Vags +€4
. (1.32)
Vs =V T €
Avec
ey =—pQL, 1 (.39
&, =PQ(Lyl.+o;) '
Et
Vi =(R, +5Ly ) Iy .30
Ve =(R,+5Ly) le |
e, =POL I, |
Vds Vds 1 Igs
— — |—
R, + sL,
e, =—PQLI, —PQp,
Vqs Vqls 1 Iqs
— —
R, + sL,

Fig. 1.12. Schéma bloc de compensation

27



CHAPITRE I MODELISATION ET COMMANDE DE LA MACHINE SYNCHRONE & AIMANT PERMANENT

Apres decouplage, les courants 1, et I, seront indépendants, alors le courant I, ne dépendra que

de V,ainsi que le courant 1. ne dépendra que deV . Alors, de I’équation (1.34) les expressions

as

de I et I s’écrivent comme suit :

Ve
“ "R +sL,

v. (1.35)
e TR L,

Le principe de la régulation consiste a réguler les courants statoriques a partir des grandeurs de
référence (désirées) par des régulateurs classiques Pl [27]. Le schéma de principe de régulation

des courants statoriques est représenté par la figure 1.12.

Fig. 1.13. Principe de découplage par compensation

Les actions sur les axes d et  sont donc découplées
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Fig. 1.14. Commande découplée
1.10 Calcul des régulateurs

Aprés decouplage, les régulateurs de courant et de vitesse peuvent étre syntheétisés au moyen
des techniques classiques ou avancés. Dans cette section on se limitera a utiliser des régulateurs
classiques PI (proportionnelle-intégrale). Pour ce type de commande le coefficient d’intégration
k.sert de réduire ’écart entre la consigne et la grandeur régulée (réduire ’erreur statique), tandis

que le terme proportionnel k, permet le réglage de la rapidité du systéme et donc le temps de

réponse [28].

1.10.1 Régulation du courant lgs

Le schéma fonctionnel de la boucle de régulateur du courant lgs par un régulateur P1 est donné par

la figure suivante :

S

[T NG [ S— ;
pd s R, + sL,

ds

4
4

Fig. 1.15. Boucle de régulation du courant I
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La fonction de transfert du régulateur Pl est donnée par 1’équation suivante relative aux deux axes

detq:
Ki
F(s)z[Ker?j (1.36)
La fonction de transfert en boucle ouvert (FTBO) est donnée par :
1
K. 1 K. K4S R
Foo (8) = (Kpg +—4)( )= =L@+ =) ) (1:37)
s " sky +R, S K.y 1+(=%)s
RS
1
K, KyS., R L
Fao(S) = —& (1+ —27)(—=—) Avec: T, =% 1.38
o0 (8) = =) R (1.38)
La fonction de transfert en boucle fermer (FTBF) est donnée par :
Far (5) = Feo8) (1.39)

Fso(S)+1

La fonction de transfert en boucle ouverte du systéme régulé est donnée par 1’équation (I1.38), en

K L .
Posant —2 = Ed la fonction de transfert en boucle ouverte et fermer seront :
id S

K.
FBO (5) = ﬁ

S

1 (1.40)

*s+1
id

FBF (S) =

R . ) X
7, = —= Est la constante de temps, on suppose que le temps de réponse 7, sera égale a:
id

7, =3r,, les gains du régulateur Pl pour un temps de réponse donné seront calculés comme suit :

7, =3— K,=3—=
Kid id Tr
= (1.42)
K — Ly K = 3Ly
pd
Kld Rs Tr
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1.10.2 Régulation du courant lgs

De la méme maniere que le calcul précédent, on détermine le régulateur du courant lqs avec :

* >t

IqS + K Kiq VqS 1 .
+ > >
~ rq s R, + sL, L
Fig. 1.16. Boucle de régulation de courant lgs
R
Tr =3 K. =3-—=%
K 'q T
= ' 1.42
L 3L, (142)
"l K -7
R Moor

1.10.3 Régulation de vitesse

Le systeme présente donc pour la régulation de vitesse un schéma bloc selon la figure (1.17)

192 ¢ ¢ to (1.43)
dt
Cc.-C 1
_ e = C_-C .44
Js+ f Js+f( n—Cr) (144)
3 * *
Cor =3 Poly =K1, (1.45)
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v

Qre
f + & " . KiQ Cem 1 0
__>C 3 s " f + Js

Fig. 1.17. Boucle de Régulation de la vitesse

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

K K K.
K 42 _ pQ g4 —i2
pQ S S KpQ (|46)
La fonction de transfert de la vitesse en boucle ouverte est donnée par (C, =0)
K 13

FTBO, = —2| s+ Kig 2P2r 1 (1.47)

S Kio) 2 Js+f

K.

3pp. K | s+
Q(s) f pg( KPQJ

FTBF, = (1.48)

Qu (3) 2352 +(2f +3pp, K, )5 +3pe, Ky,

La FTBF posséde une dynamique de 2eme ordre, par identification & la forme canonique du 2°™

ordre dont 1’équation caractéristique est représentée comme suit :

—52+§s+1:0 (1.49)

Alors par identification en trouve :
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2J 1

2

3pp; Ky, @

3pp,Kpa +2f 2

3pg; Kig Wy
Avec :
@, : Pulsation propre du systéme.
& @ Coefficient d’amortissement.
45Jw, —2f
P 3Py,
2
K, — 2J w;
3py;

(1.50)

(1.51)

(1.52)

.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 a ’instant t = 0.5 sec jusqu’a t = 1.5 sec, puis un échelon de

consigne de -750 tr/min a I’instant t=2 sec. D’apreés la figure 1.18 on remarque que :

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

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

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

avec une petite perturbation.

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

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

> Le courant lgs est I'image du couple électromagnétique.
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> Le courant lgs apres le régime transitoire revient a sa valeur nulle (lgs = 0), ceci implique

le découplage entre les deux boucle de courant ;

1000 — I Vitesse de rotation
- o Vitesse de référence
800 ‘_> (.,.—V ,l - - (_@ ) =
~ —
600 ~ Zoom - \
e Zoom

400

/ Zoom l\
200 -

0 | \f T ‘ ' | |

=200 t | 1 | | |

-400 i i i e Zoom | |

-600 A

-800 <,-> . | — T —

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
Temps (sec)

Vitesse de rotation (tr/min)

10 — T T

n
T

=

-10
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Courant direct (A)

-10 —

=15 —
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-10

Courant quadratique (A)

-15

-20

| | I | I
(1] 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4
Temps (sec)

Fig. 1.18. Résultat de simulation lors d’un démarrage a vide suivi
D’une application de charge

1.12 Conclusion

Dans ce chapitre Nous avons etudié par simulation le comportement de la MSAP alimente par
un onduleur de tension & MLI avec I’application de la commande vectorielle. 1’utilisation de cette
commande permet d’atteindre un découplage entre les axes (d,q) ce qui rend la machine similaire
a la machine a courant continu a excitation séparé. Le réglage de la vitesse par un régulateur (PI)
permis d’obtenir des performances dynamiques et statiques a 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 1’environnement Matlab. Notons que
les correcteurs classiques sont dimensionnés a partir des parametres 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 étre mesurée a I'aide de certains capteurs
(encodeurs optiques) fixes sur le rotor. D'autre part, le prix du systéme, la taille et le poids du
moteur sont augmentés et sa cohérence diminue dans de mauvaises conditions de situation, ce qui
rend difficile I'atteinte des valeurs réelles des variables d'état, alors il est préférable de voir d’autres

techniques de réglage. La solution de ce probleme sera proposée dans le chapitre suivant.
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CHAPITRE Il OBSERVATEUR STOCHASTIQUE ET FILTRE DE KALMAN ETENDU

1.1 Introduction

L’industrie n’arréte pas de chercher a diminuer le colt de mise en marche et la maintenance des
structures de controles. La tendance générale est de supprimer les capteurs physiques et les
remplacer par des capteurs logiciels. En effet, la présence d’un capteur implique 1’augmentation
de I'encombrement, le prix global du systeme ainsi que la réduction de la fiabilité de ce dernier.
De plus, la commande d’un systéme a besoin de connaitre complétement et a tout instant les
valeurs des variables d’état. Du fait de ces contraintes, il est difficile d’accéder a toutes les
variables qui représentent le vecteur d’état. Alors, pour résoudre ce probleme, la conception d’un
systeme auxiliaire dénommer observateur d’état (capteur logiciel) dont ses entrées sont les entrées
et les sorties du systéme 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 a la conception des observateurs d’état pour les
systemes linéaires ou non linéaires dans : (1) un milieu déterministe, en utilisant les équations du
systeme sans prendre en considération les bruits de mesure ou les perturbations (2) ou dans un
milieu stochastique ou les observations sont dotées de bruit d’état et de mesure [4].

Il existe une grande variété d'observateurs pour I’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 entrainements sans capteur de ’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 systeme non linéaire (MSAP
dans notre cas).

Dans ce présent travail les milieux stochastiques sont considérés. Pour une telle situation le
systeme considérer peut étre linéaire ou non linéaire. Si le processus est décrit par un modele
linéaire et comprend des perturbations aléatoires, le filtre de Kalman est utilisé. Dans le cas
contraire si le systeme est non linéaire (le cas de notre systeme), alors on utilise le filtre Kalman

étendu.

11.2 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 modéle d'état
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linéaire. Son principe est de corriger la trajectoire du modele en combinant les observations avec
I’information fournie par le modele de maniére & minimiser I’erreur entre 1’état réel et I’état estimé
avec un critére d'optimisation qui exploite toutes les observations, de l'instant initial a l'instant
courant. Ce filtre est un observateur récursif reposant sur un certain nombre d’hypothéses,
spécialement sur les bruits. En effet, il suppose que les bruits qui affectent le modéle sont centrés
et blancs et décorreélés des états estimés. De plus, les bruits d’état doivent étre décorrélés des bruits
de mesure [10][11]. Laréponse du filtre en chaque instant n'est fonction que du signal observé en
son entrée et de sa réponse a l'itération précédente. Ainsi, le filtre de Kalman ne nécessite pas
toutes les données passées pour produire une estimation a l'instant courant. 1l ne nécessite donc
pas de mise en mémoire et de retraitement des données. Cet avantage rend possible
I'implémentation du filtre de Kalman pour des applications en temps réel [12]. Le filtre de Kalman
est appliqué aux systemes qui peuvent étre modélisés par une équation différentielle linéaire

stochastique.

11.2.1 Présentation du filtre de kalman
Pour établir le Filtre de Kalman nous avons besoin de 1’équation d’état qui donne 1’évolution

temporelle de 1’état et I’équation de I’observation qui nous fournit des informations sur 1’état

X(t) = A(t)x(t) + B()u(t) +w(t) (1.12)

Avec

X : Vecteur d’état du systeme,

U : Vecteur de commande du systéme,
A et B:sontles matrices de dynamique et de commande du systeme

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 :

2(t) = C)X(t) + V(1) (11.2)
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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 maniére précise, a cause du bruit de mesure.
L’objectif du filtre de Kalman est de trouver une estimation X la plus fiable possible, et ceci gréace

aux informations données par les capteurs et la valeur de X estimée a 1’état précédent.

11.2.1.1 Fonctionnement du Filtre de Kalman
L’estimation optimale consiste a trouver la meilleure estimation X(k)de 1’état x(k)en

minimisant un critére qui est la variance de 1’erreur d’estimation :

e(k)=x(k)-x(k) (1.3)
Le filtre de Kalman peut se diviser en deux étapes : Prédiction et correction (mise a jour). La phase
de prédiction utilise I’état estimé a I’instant précédent pour produire une estimation courante. Dans

I’étape de correction, les observations de I’instant courant sont utilisées pour corriger 1’état prédit

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

Initialisation

Prédiction

Correction

Fig. 11.1. Etapes du filtre de Kalman
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» La phase de prédiction

)’Zk+1\k = A(kk\k + Bku
P = A<Pk\kAI +WkaWkT

k+1\k

(11.4)

Avec Py« la matrice de covariance de 1’erreur d’estimation et Qk la matrice de covariance du bruit
d’état.

Cette prédiction est ensuite corrigée (mise a jours) par la nouvelle mesure z,

» La phase de correction

K.,=P C/(C, P . C, +V,RV))™

k+1\k

R = Xeaw + Ky (2= C R ) (1.5)
=P -KZCP

k+1\k+1 k+1\k k+1\k
Avec

K, Le Gain de Kalman et R la matrice de covariance du bruit de mesure.
Le gain de Kalman K, est calculé pour que I'erreur d'estimation soit statistiquement orthogonale

a 1’innovationz, —C,X,,,,, . Cette orthogonalité statistique permet de minimiser la variance de

I'erreur d'estimation, lorsque les bruits sont gaussiens. Le filtre de Kalman se base sur la
connaissance du modéle d'état du systeme pour prédire le vecteur d'état d'une part, et les mesures

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

incertaine, les termes de la matrice de covariance de I'erreur d'estimation a posteriori P~ sont

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

covariance de I'erreur d’estimationP_ . On notera que la matrice de gain est définie si la matrice

C.P  C/ +V,RV, estréguliére. Ceci est toujours vérifié lorsque la matrice R est définie positive,
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c’est-a-dire, si toutes les sorties sont bruitées, ce qui est pratiquement toujours le cas. La matrice

Q quant a elle doit étre définie non négative [14][15].

11.2.1.2 Simulation du Filtre de Kalman

On considere le systeme linéaire décrit par son équation différentielle du deuxiéme ordre

| V

Systéme linéaire

montrée sur la figure (11.2) :

yv+2&w y+ wfy:wﬁu

A\ 4
Filtre de Kalman

RE:
Prédiction + Correction - X = [ R }

Q——

R—>

Fig. 11.2. Systéeme linéaire du deuxiéme ordre avec Filtre de Kalman

Le modéle d’état non perturbé du systeme peut &tre donné comme suit :

S T
ool

Le modéle d’état perturbé est alors obtenu en ajoutant des bruits Gaussiens aux équations d’état et
a I’équation de sortie comme suit :

X =X1tW

v 2 2
X, =W X, —2E@, X, + @)U+ W,
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Z=X+V=Yy+V

D’ou la forme matricielle suivante du modéle d’état :

Lot g et

21 o]mw

2

Ce modeéle doit étre discretisé en utilisant une simple approximation d’Euler :

dx,
k+1 k
=X +T,—
Xl Xl e dt "
(11.6)
XSt = x5+ T, ax,
Par conséquent, on aboutit au modele d’état discret et perturbé suivant :
k+1 1 T k 0 Wk
X1k+1 - 2 ; Xlk oo Ut 1k
X, o, T, 1-28w,T, || X T, W,
K (1.7)
z, =1 O]{Xlk}vk
X2

Avec
1 T 0
A: ¢ B: =
{—a)ﬁTe 1—2§a)nTj' L}ij et C=[1 0]

L’entrée u est choisie d’étre un échelon unitaire ; la période d'échantillonnage doit étre trés
courte Te=10"sec; £ =0.7; @, =10. les matrices de covariances d’état et de mesure sont prises

la méthod ' it: Q 10" 0 R 10 0 ti t
ar la metnode essal erreur, comme Sulit : = , = , respectivement.
P 0 10 o 102 "P
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Amplitude X1

Amplitude X2

: — X1 Idéal
X1 réel
-0.2 i — X1 estimé

0.8

0.6

0.4

0.2

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
Temps (Sec)

Fig. I1. 3. L’état x; et son estimé X,

——X2 Idéal
X2 réel
ik ? —X2 estimé
4- k

Temps (Sec)

Fig. I1.4. L’état x, et son estimé X,

Les résultats de simulation sont présentés sur les figures (11.3) et (11.4). D’aprés ces figures on

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

I’efficacité du filtre de Kalman pour éliminer I’effet des bruits Gaussiens (Les états estimées X

A

A

et X, suit parfaitement les états réels malgré ’existence des bruits aléatoires).

Pour le cas des systemes non linéaires le filtre de Kalman ne peut pas étre appliqué sous sa

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

a I’utilisation du filtre de Kalman étendu.

11.3 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 parameétres du
systeme a partir des grandeurs physique mesurables. Il représente un ensemble d’équations
récursives qui permettent une meilleure estimation de 1’état futur en utilisant son état précédent.
Le filtre de Kalman étendu est aussi utilisé pour étudier le comportement d’un systéme dynamique
non linéaire dans un environnement bruité ou stochastique. En d'autres termes, il permet
d’identifier 1’état ou les parameétres d’un systéme a partir de ses entrées et de ses sorties actuelles

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

11.3.1 Fonctionnement du filtre de Kalman Etendu
11.3.1.1 Algorithme

Le modéle dynamique non linéaire du systeme MSAP peut étre donné par la représentation

non linéaire discréte suivante [25-30] :

X = f(Xk’uk’Wk)

1.8
z, =h(x.v) (118)

Avec
W:: Le vecteur bruit d’état soumis aux mémes conditions que celles du cas du filtre de Kalman.
V': Le vecteur bruit de mesure soumis aux mémes 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 X 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 derniere est calculée a chaque instant au voisinage du point d’estimation courant

X avec I’objectif de linéariser le systeme :
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of, (x,u,) of (X, w)
= k™ Tk W, =
A x| x y (11.9)
oh(x ,u,) oh(X.,v)
C, =217k Vet )
k o - k v . (11.10)

k

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 premicre estimation du vecteur d’état a 1’instant k+1 sachant

k mesures :
Xk = AKX T B, (11.11)

Ainsi, cette mesure de 1’état permet de prédire la sortie :

Yo = CRe (11.12)

Prédiction de la matrice de covariance est calculée par 1’équation suivante :
P = Akpk\kAkT +WkQWkT (11.13)
Etape 2 : Phase de correction
La phase de correction consiste a corriger le vecteur de prédiction >A(k+1\k par le vecteur de

mesure Z,. afin d’obtenir ’estimation du vecteur d’état a I’instant K+1 : X, .\

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

des états a estimer. Ce gain est calculé par I’équation suivante :

Ky = Pk+1\kaT [C, Pk+1\kaT +V, RVkT I (1.14)

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

Yeaw =CX__ . Pour améliorer I’état, il faut donc tenir compte de cet écart et le corriger par
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I’intermédiaire du gain du filtre de Kalman K, . La correction du vecteur d’état estimé a I’instant

k +1 se fait par I’équation suivante :

R = Ko + K (2, -CX ) (11.15)

k+1\k

Ou K, est le gain de Kalman, X, désigne le vecteur de prédiction d'état a posteriori et

%2 est le vecteur de prédiction d'état a priori.

La derniere équation de la phase de correction consiste a la mise a jour de la matrice de covariance:

P = Pk — KeC B (11.16)

Avec

P.aw.1 Désigne la matrice de covariance d'erreur de prédiction a posteriori et B, est la matrice

de covariance d'erreur de prédiction a priori

11.3.1.2 Matrices de covariance Q et R

Les performances des estimations du filtre de Kalman étendu sont influencés par les valeurs
des paramétres du systéme 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 étre obtenues en considérant
les propriétés stochastiques des bruits contaminant le systéme [1] ; et puisque ce n’est pas le cas,
ces matrices de covariances vont étre utilisées comme des facteurs libres a déterminer (paramétres

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

11.4 Application du filtre de Kalman Etendu a I’MSAP

Dans cette section le filtre de Kalman étendu est appliqué a la machine MSAP décrite dans le
référentiel rotorique (d-q). Le vecteur d’état & estimer sera compose de : courants statoriques,
vitesse mécanique du rotor, I’angle de position ¢électrique du rotor, le couple de charge, et la

résistance statorique.
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11.4.1 Modéle d’état de PMSAP en temps continu

Le modele continu fc non linéaire de la MSAP est donne par la forme générale suivante :

x=f (x,u)
(1.17)
y =h(x)
Avec
& ——2 i+ pQL, i
T L, d
, Ve R, @
X2 Li _Iqs pQLdIdS_L_fQ
)'(3 q q qs
x=| “|=fxu=13 pL,-L 3 f 1
X, >* P dJ q)idsiqs+5*jp(pfiqs—T°Q—FC, (11.18)
Xg 0
R 0
_0 -

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

x=[x % % X% X X| =[ix iy Q@ 0 C, RS]T (11.19)

U(t) = |:Vds Vqs ]T (“20)

vgs la tension statorique de lI'axe d en Volts, vgs la tension statorique de I'axe g en Volts, Rs la
résistance de I'enroulement du stator en Ohm, Lg et Lq sont I'inductance directe et en quadrature,
respectivement en (mH), @, vitesse du moteur en (rad/sec), ¢, flux magnétique en (wh/m2), lgs et
Iqs sont les courants d'axe d et q statoriques, respectivement en Amperes, C; est le couple résistant

en (N.m), p est le nombre de paires de poles, J est le moment d'inertie du rotor en (Kg/m?) et f.

est le coefficient de frottement visqueux en (Nm/rad/s).
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