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Résumer :

Le travail présenté dans ce mémoire a pour objectif la présentation des essais pour 1’identification
paramétrique d’une machine asynchrone. Deux axes majeurs ont été développes au cours de cette
étude, La premiere a vu représenté dans le choix de 1’essai, Détermination de la fonction de transfert
de la machine et la relation entre les paramétres physiques et les coefficients a estimer, Le choix de
I’entrée d’excitation. La deuxiéme a été consacré pour la conception du programme d’acquisition des
données et ¢galement le programme d’identification (en Matlab) ou nous avons identifié¢ tous les
parameétres de la machine a partir du fichier de donnés (tension/courant), Que nous avons obtenu grace
a la creation d'une machine asynchrone virtuelle dans I'espace Simulink Matlab.

MOTS CLES : Machine asynchrone, Identification, Paramétrique, Simulink, Matlab.
Abstract:

The work presented in this thesis aims to display tests for the parametric identification of an
asynchronous machine. Two major axes were developed during this study, the first saw shown in
choosing the test Determination of the transfer function of the machine and the relationship between
the physical parameters and the coefficients to be estimated, the choice of the excitation input. The
second was dedicated to the design of the data acquisition program and also the identification program
(Matlab) and we identified all the machine settings from the given file (voltage / current), that we got

through the creation of a virtual asynchronous machine in space Matlab Simulink.

KEYWORDS: Asynchronous machine, Identification, Parametric, Simulink, Matlab.
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Introduction Générale

Introduction Générale :

La maitrise des procédés industriels est un enjeu important pour la sécurité industrielle. La
connaissance du comportement d’un procédé est utilisée pour le développement de toute stratégie de
détection de défauts afin de déceler les défaillances par rapport au comportement dit normal.
L’objectif essentiel des méthodes de détection de défauts est d’augmenter la disponibilité et la
maintenabilité des procédés. Une des premiéeres solutions est d’utiliser la redondance matérielle en
mettant en parallele plusieurs composants. Mais cette solution tres chere ne donne pas toujours
satisfaction. Une autre solution de détection de défauts est la redondance analytique qui consiste a
comparer le comportement réel du procédé et le comportement théorique attendu fourni par un

modeéle afin de comparer leur cohérence.

La plupart de ces processus font largement appel a des moteurs pour assurer I'entrainement. En
fonction des applications, ces moteurs sont de divers types et les performances exigées sont largement
variables. Par conséquent, ces moteurs doivent répondre de maniére efficace a des variations de
consignes (vitesse, position, couple) et cela, dans une large gamme de variations du point de
fonctionnement. De ce fait, on doit avoir un acceés direct et immédiat au couple, afin de le contréler
de maniere rapide et appropriée pour mieux adapter le moteur aux exigences imposées. Le moteur a
courant continu répond trés bien a ces exigences. Cela s’explique par le découplage naturel entre le
flux et le couple. Néanmoins, la présence du collecteur limite la puissance et/ou la vitesse et exige

une maintenance réguliére.

C’est pourquoi, de nos jours, on se tourne de plus en plus vers les moteurs synchrones a aimants
permanents et les moteurs a induction (asynchrones). La machine asynchrone est particuliérement
robuste et de faible codt, et cela la conduit a devenir de plus en plus employée dans le domaine
industriel. Elle est utilisée dans les applications a basse performance ainsi que dans des applications

plus sophistiquées.

Plusieurs approches d’identification sont mises en ceuvre pour le cas de la machine asynchrone.
Elles se distinguent les unes des autres par la méthode d’identification, les signaux d’entrées sorties

et par la technique de minimisation adoptée.

L’identification classique détermine les parametres du schéma équivalent a 1’aide des trois
essais suivants: L’essai au synchronisme, 1’essai a rotor bloqué et 1’essai en courant continu. L’essai
au synchronisme ne présente pas de difficultés particulieres, car il suffit de disposer d’une autre

machine accouplée a la machine asynchrone a identifier." Par contre, 1’essai a rotor bloqué pose un

——
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Introduction Générale

certain nombre de difficultés. La premiére difficulté concerne la stabilité thermique de I’essai. En
effet, a rotor bloqué, la machine s’échauffe rapidement, et par conséquent, les parameétres obtenus
peuvent étre issus d’essais effectués dans des conditions de température complétement différentes du
fonctionnement normal de la machine. La deuxieme difficulté concerne le blocage du rotor. En effet,

pour les moteurs de grande puissance, I’immobilisation du rotor est difficile.

En plus des difficultés d’expérimentation citées précédemment, il faut ajouter que les
parametres obtenus par cette méthode ne sont valides que dans une plage restreinte de fonctionnement

de la machine.

Dans ce travail, nous nous intéressons a 1’identification paramétrique de la machine asynchrone.
Nous proposons dans cette étude I’identification, a partir des données simulées, d’une machine
asynchrone. L’objectif est d’identifier un modéle de référence décrivant correctement le

comportement de la machine asynchrone.

Le mémoire comporte quatre chapitres. Dans le premier chapitre, nous avons présenté les
notions et les techniques d'identification et nous avons donné des conseils comme le choix de
fonction cout et les signaux d'entrées, fréquence d’échantillonnage, influence de bruit de mesure tout

pour assurer une bonne identification.

Le chapitre deux, nous présentons en premier lieu les méthodes d'identification les plus utilisées
tel que la méthode du modele, puis les méthodes d'optimisations d’erreurs et la comparaison entre ces

méthodes.

Le troisieme chapitre est consacré a la machine asynchrone, nous avons défini le modéle
mathématique de la machine asynchrone dont la complexité a été réduite, moyennant un certain
nombre d’hypothéses simplificatrices et par 1’application de la transformée de PARK, On
déterminons la fonction du transfert de la machine en fonction des courants et tensions statoriques,
qui nous permettent d’identifier les parameétres de la machine en fonction des coefficients de cette

fonction qu'il faut identifier par les méthodes citées dans le chapitre 2.

L’expérimentale de ce travail est présenté dans le dernier chapitre. Aprés simulation de la
machine asynchrone, nous traitons l'identification des parameétres électriques et mécanique de la
machine asynchrone saine avec cinqg méthode numérique (ARX, ARMAX, 1V, BJ, OE) la validation
du modeéle fait par comparaison de courant simulée et celle qui nous avons estimé. L'identification a

pour but determiné les paramétres electriques et mécaniques d'un modeéle standard.

——
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I-1.INTRODUCTION

Identifier un procédé ou systeme consiste a proposer une structure entre son entrée et sa sortie
et a déterminer a partir du couple entrée-sortie, les valeurs des paramétres du modele. Le modele ainsi
trouvé doit, dans son domaine de validité, se comporter comme la réalité (physique) ou au moins s’en

approcher au plus preés.

I-2.IDENTIFICATION DES SYSTEMES

En termes techniques, 1’identification d’un systéme est définie comme : la détermination d’un
modeéle mathématique d'un systeme (processus) a partir des essais ou des données expérimentales de
I'entrée et de la sortie de ce systéme. La détermination d’un modéle mathématique d’un systéme

physique consiste en [1] :

a- la détermination de sa structure, C'est I'étape qualitative. Le plus souvent il s'agit de la
connaissance sur l'ordre du systéeme, ses conditions initiales, I'amplitude maximum de ses
entrées et sorties. On peut aussi s'aider des équations physiques qui régissent le systéme pour
acquérir ces connaissances indispensables. Si le systeme est vraiment trés complexe, le
simplifier en ramenant son étude autour d'un point de fonctionnement reste une solution. Deux
sortes de modeles peuvent étre dénombrées :

-Les modéles paramétriques comme les équations différentielles ou les fonctions de transfert.
-Les modéles non-paramétriques comme les réponses impulsionnelles ou fréquentielles.

b- la détermination des valeurs numérigques de ses parameétres, c'est I'étape quantitative. Elle
permet de déterminer, par application des méthodes de programmation mathématique sur calculateur
numérique, les valeurs numériques des divers paramétres du processus étudié. Etablir un modéle

paramétrique par des données expérimentales se fait en six étapes de base [2] :

- choix de I'entrée a appliquer au procédeé afin d'obtenir des couples Entrées/Sorties pertinents,
- choix de la structure du modéle,

- definition d'un critere de qualite,

- optimisation de la fonction de co(t associée pour obtenir une valeur numérique optimale des

parametres, et pour choisir probablement la structure de modéle la plus adaptée,
- évaluation de l'incertitude dans les parametres prévus,

- validation des résultats.
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1-3.ESTIMATION PARAMETRIQUE

Il existe deux types de ’estimation paramétrique.
Estimation paramétrique non récursive:

Adaptées pour une identification hors-ligne. Le principe d’estimation non-récursive consiste
a enregistrer toutes les mesures de 1’essai avant de passer a 1’algorithme d’identification. Traitement
des entrées/sorties par paquets obtenus sur un horizon de temps.

Pas d’estimation des paramétres pendant I’acquisition ou la lecture du fichier.
Estimation paramétrique récursive:

Traitement d’une paire d’entrées/sorties a chaque pas d’échantillonnage. (Pendant
I’acquisition (temps réel) ou lors de la lecture d’un fichier de données). Estimation des paramétres a
chaque pas d’échantillonnage. [1]

Le modele le plus communément utilisé en estimation paramétrique est basé sur la

représentation non linéaire d’espace d’état décrite par :

- Systeme
- Equation dy(t)/dt = f[x(t), u(t), a(t), w(t)] (1.2)
- observation ou sortie Y(t) = g[x(t), u(t), v(t)] (1.2)

- équations du (ou des) modéles.

Ou y(t) est un vecteur de dimension n des variables d’état caractérisant le comportement dynamique

du systeme.

u(t) est un vecteur de dimension m des entrées ou variables exogenes qui sont normalement mesurées
avec exactitude.
w(t) est un vecteur de dimension I de bruit d’entrée non mesurable, qui affecte le systéme. v(t) est un
vecteur de dimension q des sorties observées du systéme.

Les fonctions de vecteurs f et g sont non linéaires et en fonction du temps. Le vecteur de
dimension r des parametres inconnues a(t) est en fonction du temps et refléete la non stationnarité mais

ses éléments peuvent souvent étre considérés comme constants ou variant légérement.

Le probléme de I’estimation posé€ par I’équation (1.1) est de déduire 1’estimée a du vecteur
de parameétres inconnus a partir de I’observation de la sortie y(t) et de ’entrée u(t), qui peuvent étre
mesurées en continu ou en discret On peut considérer deux representations :

la premiére est le modeéle linéaire espace d’état :
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Lo (1) 1ty (O)-u(ty+w() (L3)
Y(O= [1010+v(0) (L.4)

Ou O(t) et I'(t) sont des matrices dimensionnées convenablement et les ¢léments constituent
paramétres inconnus. Les entrées stochastiques w(t) et v(t) sont de valeur moyenne nulle  (bruit
blanc) et sont des vecteurs indépendants de u(t) de covariance (densité spectrale) respectivement les
matrices S et R.

La seconde représentation linéaire est 1’observation d’état, description de la matrice polynomiale de

la forme générale:
A(p).x(t) = B(p).u(t) (1.5)

Y (1) = xOH(D) (1.6)

En substituant 1’équation (1.5) dans 1I’équation (1.6), nous obtenons:

Y (1) = G(p).u(t) + &(1) (1.7)
ol G(p) = AY(p).B(p) fonction de transfert multivariables.

Les opérateurs continus A(p) et B(p) sont définis par:

A(P) = Lp" +A1p™ +.An et B(p) = Bip"+Bop™ + ... +Bn (1.8)

QOules Ai,Bieti=1,......, n sont des matrices des coefficients réels, dimensionnées de maniére

appropriée.

1-4.CHOIX DE LA FONCTION COUT
Une fois que la structure du modéle a été définie, on devra choisir le meilleur modele qui est

le plus proche possible du systéme réel. Le critere pour ce choix est l'optimisation d'une fonction de
colt de grandeur scalaire J qui concerne les paramétres du modéle. La valeur optimale de ©

naturellement dépendra du codt choisi, qui devrait donc toujours étre spécifié [2].
Il existe un grand nombre de critéres, dont les plus connus sont décrits ci-dessous.
- Critere quadratique: c’est le plus utilisé.

J©)=¢O)".Q. &(0) (1.9)
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Ou : &= (Ysystéme réel “Ymodele(O)) écart entre la réponse du systéme et celle du modéle.

La matrice de pondération est symétrique et définie non négative. Q est souvent pris comme

matrice identité.

- Critere en valeur absolue: Ces criteres sont beaucoup moins utilisés que les criteres quadratiques
car leur caractere non différentiable ne permet pas d'utiliser les algorithmes d'optimisation reposant

sur un développement limité du critere.
1(©)=Q'le(O)| (1.10)
Avec : g matrice de pondération.

- Criteres du maximum de vraisemblance : Le principe de ces criteres est de déterminer le vecteur
des parameétres accordant aux données le maximum de crédibilité. Ces critéres utilisent les

informations sur les bruits de mesures.
Ie=11, 10l (1.11)
Avec TT vs16) vraisemblance de ys, ys: sortie du systeme.

Pratiquement, la forme la plus utilisée pour exprimer ce fonctionnel est la norme quadratique de

I'erreur, ce qui lui attribue une forme quadratique.

1-5.DESCRIPTION DES STRUCTURES DE MODELES SISO (simple entrée —

simple sortie)

Le systeme est modélisé par une fonction de transfert de type :

— nk@
G@)=0" 1o (1.12)

Ou A et B sont des polynomes d’opérateurs retard q. Nous devons déterminer les

coefficients de la fonction de transfert du modeéle de représentation paramétrique. Si les signaux sont

rapportés a un systéme linéaire, on écrira que : Y ()=G (q).u(t)+v(t) ; (1.13)
Et

G(a)u(t)=Xx= g(K).u(t-nk) (1.14)
Avec

G(a™)=Ziz18(k). g  etghu()=u(t-1) (1.15)
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La fonction de transfert G(q™) est évaluée dans le cercle de rayon unitaire donnant la fonction
de fréquence : G(e!").

V(t) est additionne au bruit non mesurable et peut étre considéré comme bruit blanc de la forme :
v(t)=H(q™).e(t) (1.16)

Il faut estimer les fonctions G et H qui sont des fonctions rationnelles d’opérateur q*. La

prédiction d’erreur est :

E(t)= H™(a™)-ly(®)-G(a™).u(t-nk)| (1.17)

Ces erreurs sont pour les données y et u, des fonctions de G et H. La méthode paramétrique

la plus commune est suffisante pour calculer I’estimateur de G et H par la minimisation de
Vi (GH)=Zi, (1) ;) (1.18)
(Gn, Hn)= argminy M, e(t). )] (1.19)

1-6.CHOIX DE SIGNAUX D’ENTREE

C’est a I’expérimentateur de décider de solliciter le systéme réel avec le type de signal, compte

tenu des moyens mis a sa disposition. Si le signal d’entrée est étendu (riche en information), meilleur
sera le modéle obtenu en identification. Habituellement les milieux industriels utilisant la rampe ou
I’échelon comme signal d’entrée. Le développement actuel de la commande numérique incite a

I"utilisation des séquences binaires pseudo-aléatoires faciles en ceuvre sur calculateur.

1-6-1.FONCTION ECHELON, FONCTION IMPULSIONNELLE

L’application d’une entre échelon a un processus doit étre accompli par un switching-on
(switching-off) d’une tension (ou courant d’entrée). Par contre 1’identification par 1’échelon ou la
rampe peut étre réalisée en hors ligne ou en ligne. Par contre I’identification des processus linéaires

a partir de la fonction impulsionnelle est utilisée en hors ligne.

1-6-2.SEQUENCE BINAIRE PSEUDO-ALEATOIRES(S.B.P.A)

Les séquences binaires pseudo-aléatoires sont des successions d’impulsions rectangulaires
modulées en largeur, qui approximent un bruit blanc discret et donc qui ont un contenu riche en

fréquences.
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Elles s’appellent pseudo-aléatoires car elles sont caractérisées par une «longueur de séquence»
a I’intérieur de laquelle les variations de la largeur des impulsions varient aléatoirement, mais sur un

grand horizon de temps, elles sont périodiques, la période étant définie par la longueur de la séquence.
A-GENERATION DES S.B.P.A :

Considérons le systéme numérique suivant constitué par un registre a décalage dont le contenu
est décalé vers la droite a chaque top d’horloge (période élémentaire Te), tandis que le premier bit est

¢élaboré en effectuant I’addition modulo deux du contenu des cases m et n, comme que montre la
figure (1.1)

+a
Conversion -a
1 0 N O m n > 1=+a 5
0=-a

Addition
modulo2

0+0=0
0+1=1
1+0=1
1+1=0

Figure 1.1. Registre a décalage permettant d’obtenir des S.B.P.A

La conversion analogique du n®™ bit (1—+a, 0—-a) génere alors un signal tel que celui de la
figure (1.2), de période T=Te(2" -1).[3]

Amplitude

1”7_}—7'}'—}'_—1" N ""“

S U uul g i UL UL

Figure 1.2. Représentation temporelle du signal.
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A noter qu’au moins une des n cellules de registre a décalage doit avoir une valeur logique

initiale différente de zéro.

Le tableau (1.1) donne pour différents nombres de cellules la structure des bouclages
permettant d’engendrer des S.B.P.A. De longueur maximale.

Nombre de cellule N Longueur de la séquence L | Bits additionnés m et n
2 3 let2

3 7 let3

4 15 3et4d

5 31 3ets

6 63 5et6

7 127 det7

8 255 2,3,4¢t8

9 511 5et9

10 1023 7et10

Tableau 1.1. Geénération des S.B.P.A de longueur maximale
B-DIMENSIONNEMENT DE LAS.B.P.A:

Pour bien identifier le gain statique du procéd¢, il faut que la durée d’au moins une des
impulsions (par exemple 1’impulsion de durée maximale) soit supérieure au temps de montée tm du

procédé. La durée maximale d’une impulsion étant n.Te, il résulte la condition :
tim :n.Te>tM (120)
A partir de la condition (1.20), on détermine n et donc la longueur de la séquence (2" -1).

D’autre part, pour balayer tout le spectre de fréquence, il faut que la longueur d’un essai soit
au moins égale a la longueur de la séquence. Dans beaucoup de cas, on choisit la durée de 1’essai (L)

égale a la longueur de la séquence.
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Dans beaucoup de situations pratiques, on choisit comme fréquence d’horloge pour la

S.B.P.A. un sous multiple de la fréquence d’échantillonnage. Si
fseea=fe/p ; p=1,2,3............
Alors la condition (1.20) devient
tim = p.n.Te>tm (1.21)

Cette approche est plus intéressante que I’allongement de la longueur de la séquence
(augmentation de n). L’utilisation d’un diviseur de fréquence pour la fréquence d’horloge de la

S.B.P.A. va réduire la band e de fréquence correspondant a une densité spectrale d’énergie constante.
C-CHOIX DE L’AMPLITUDE DE LA S.B.P.A

L’amplitude de la S.B.P.A. peut étre faible, mais elle doit étre supérieure au niveau du bruit
résiduel. Si le rapport signal/bruit est trop faible, il faut allonger de 1’essai pour pouvoir obtenir une

bonne estimation des parametres.

Notons que, dans de nombreuses applications 1’augmentation significative du niveau de la

S.B.P.A n’est pas souhaitable a cause du caractére non linéaire des procédés a identifier. [4]

1-7.CHOIX DE LA FREQUENCE D'ECHANTILLONNAGE :

L’opération consiste a transformer un signal analogique f(t) en une suite numérique ou suite

de nombres (fn) contenant 1’information utile sur f(t). Les quantités d’informations & stocker sur la
carte d’acquisition doivent déferler a des instants de temps €gaux, qui contient I’échantillonnage des

signaux.
Deux problémes se posent alors pour le choix de la période.
A-PROBLEME TECHNIQUE

Si la période d’échantillonnage est trop importante. Il y a perte d’informations et le signale

recueilli se trouve déformé.

Parall¢lement si la période est trop faible. Il y a redondance d’information. Ce qui conduit au
traitement d’une quantité important d’informations et 1’espace mémoire de stockage devient alors

saturé pour la reconstitution du signal.

Il est donc nécessaire d’échantillonner ; d’apres le théoréme de SHANNON. A une fréquence

supérieure ou égale de deux fois la plus haute fréquence contenue dans le signal.

10
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b-PROBLEME THEORIQUE

Lors de I’identification d’un systéme contenu temporel inhérent a un systéme discret
équivalent. La question du choix de la période d’échantillonnage n’est pas triviale. Aussi I’obtention
d’un modele continu a partir de celui discret identifié n’est pas sans difficulté. De non nominal, c’est-

a-dire que la fonction de transfert continu obtenu peut étre réductible.

Conséquence les fonctions de transfert calculées sont sensibles aux erreurs des coefficients

des polyndmes du numérateur et dénominateur.

Un grand nombre de techniques ont été développées pour estimer le modele continu a partir
de celui discret ; choisir donc une transformation convenable qui permet le passage du modele discret

en modele continu correspondant est plus que nécessaire.

1-8.BRUITS DE MESURES :

Un laboratoire de commande numérique des machines électriques peut se constituer comme

un environnement plus ou moins bruité. L’appareillage de mesures ’est aussi. Pour y remédier, on

utilise :

- Soit un filtre numérique dans le prétraitement des signaux auquel cas, il est demandé de faire une
étude sérieuse sur 1’utilisation des filtres. Une autre solution a ce probléme est le sur échantillonnage
qui présente I’avantage de ne pas nécessiter des filtres analogiques supplémentaires mais sur
dimensionne la taille des fichiers de mesures et par conséquent diminue la vitesse d’acquisition et de

traitement.

- Soit des filtres analogiques en tenant compte des couplages dans les inductances.

1-9.CHOIX DE MODELE PHYSIQUE :

Lorsque le systeme a identifier est complexe et d’ordre élevé deux approches sont possibles

- La premiére consiste a decomposer en sous-systemes (technique des échelles de temps multiples) et
a identifier par morceaux. Ce n’est guére facile lorsque le systéme est multivariable et reliées entre

elles.

- La seconde est d’approximer 1’ordre par les fonctions de transfert de type premier, seconde ou
troisieme ordre. L’inconvénient est qu’on ne peut plus relier les parametres physiques aux parametres
identifiés a cause de la dégénérescence du modéle. Cependant, cette procédure reste valable quand

I’objectif est la réalisation de la commande (calcul des régulateurs, correcteurs,...... ).

11
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1-10.METHODE DE VALIDATION ET CHOIX D'ORDRE DU MODELE
A-METHODE DE VALIDATION

Le choix approprie de la structure du modele est aussi important que la modéle physique dans
I’application de I’identification. Donc, le procédé d’identification est caractérisé par la recherche
d’une structure de modele raisonnable et d’un modele de représentation paramétrique pour une
structure donné. Ce modele doit étre le meilleur possible auquel cas il faut tester si le modele
approprié est connu comme modele de validation. On peut décrire plusieurs méthodes réparties

comme suit :
- comparaison des signaux de sorties simulés avec ceux mesures.
-tests reésiduels.

-coefficients d’AKAIKE (Final Prédiction Error) Comparaison des critéres obtenus pour différentes

structures de modéle.
B-CHOIX DE L’ORDRE DE SYSTEME
Les causes de déficience d’un modéle peuvent étre liées a plusieurs symptomes.
- Mauvais choix d’un critére.
-Mauvais choix de la représentation.
-Absence de richesse sur I’information.

Les méthodes statiques d’estimation des paramétres ne permettent d’évaluer la qualité du
modele qu’a posteriori. Cela suppose qu’une structure est choisie et que 1’ordre des fonctions de
transfert traduit le modéle. Nous affirmons, qu’il n’existe pas de méthode universelle, si ce n’est
I’indication que peut donner un modele de connaissance. Certains criteres statiques, les méthodes de
corrélation ou les coefficients tels que FPE’s AKAIKE (final prédiction error ou coefficients

d’AKAIKE) [5] permettent de juger de qualité de I’estimation et comparer les différents modeles

m
+—

obtenus. FPE= —=& ] : (1.22)

1__
n
Ou
m: nombre total de paramétres estimés.

n : longueur des enregistrements.

12
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En pratique, nous devons choisir 1’ordre du modeéle qui rend I’erreur final de prédiction
minimale. Le facteur de corrélation nécessite le calcul des réponses réelles et simulées du modéle a

identifier.

I est définit par :

Sly k) -y 2 (s
p=1_ i (1.23)

>y

Il traduit I’écart entre la sortie simulée el la sortie réelle. Plus ce facteur est proche de 1,

meilleur est ’identification.

1-11.FILTRAGE DE DONNEES

Le filtrage a transmettre sans déformation toutes les composantes utiles du signal, ¢’est-a-dire

celles qu’appartient a la bande passante du signal et a éliminer toutes les autres. C’est précisément le
réle du filtre analogique. Le filtre numérique possede de nombreux avantages tels que la précision, la

souplesse de mise en forme et 1’absence de probléme lié a la réalisation technologique.

Importante concerne le filtrage des signaux entrées-sorties. En ’absence du filtrage La
spécification, 1’algorithme des moindres carrés simple tend a optimiser 1’approximation du modéle
du procédé dans les hautes fréquences. Un filtre passe-bande est donc utilisé afin de fournir a
I’estimation les informations concernant uniquement la bande de fréquence intéressante. Par ailleurs,
il permet d’éliminer les composantes statiques ou les dérivées lentes dans les signaux ainsi que les

bruits hautes frequences et les dynamiques négligés.

1-12.MOYENS DE MESURES

Si le nombre de signaux est élevé alors la vitesse d’acquisition des données diminue

considérablement. Le matériel peut utiliser pour cette expérience est un pc avec une vitesse d’horloge
élevé, une carte d’acquisition (par exemple DSpacel10X) reliées aux circuits de mesure (onduleur de

tension-machine asynchrone) avec une conversion d’échelle +5v.

Celle-ci utilise plusieurs programmes permettant de préparer et de récupérer les fichiers de
mesures (tension/courant) destinés aux traitements. L’identification basée sur une structure SISO

(simple entrée — simple sortie) assure la rapidité d’exécution sur les conversions A/D et D/A.

13
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1-13.CONCLUSION :

Dans ce chapitre nous avons présenté les techniques générales de I’identification des systémes
et on conclut que I’identification comporte 4 étapes (acquisition E/S, estimation complexité modele,
estimation des paramétres, validation)et 1’estimation des paramétres peut se faire avec des
algorithmes récursifs ou non récursifs et 1’unicité des paramétres identifiés dépend du choix de
I’entrée et I’entrée standard pour I’identification séquence binaire pseudo-aléatoire (SBPA) et les
perturbations et bruits sur la sortie peuvent provoquer des erreurs d’estimation (biais) et il n’y a pas
une structure unique « procéde + perturbation » pour décrire toutes les situations rencontrés en
pratique et il n’y a pas de méthode unique d’identification donnant des bons résultats pour toutes les

structures « procédé + perturbation » et il faut disposer d’un systéme interactif pour 1’identification.

14
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2-1.INTRODUCTION

Les algorithmes de commande des systéemes doivent généralement satisfaire un critere de
robustesse et il n’est pas indispensable d’avoir une précision infinie sur la valeur des paramétres, pour
réaliser une commande convenable. Cependant, la sophistication des commandes des machines
électriques a entrainé une étude plus fine de la détermination de leurs paramétres. Plus on est exigeant
au niveau des performances que 1’on désire obtenir pour la commande de ces machines, notamment
pour les machines a courant alternatif, plus on est sensible aux erreurs de modélisation. C’est ainsi
que I’identification paramétrique des machines électriques constitue actuellement un champ

d’investigation important.

L’obtention des parameétres initialement basée sur 1’¢lectrotechnique classique a largement
évolué vers des méthodes propres a 1’automatique. Plusieurs méthodes d’identification sont utilisées
suivant le but recherché [6] : identification hors-ligne permettant d’estimer les paramétres vue
d’études de simulation, identification en-ligne en vue du réglage des valeurs de commande pour le
contrble en temps réel ou a détection de défauts. Il certain que les méthodes prenant en compte le

facteur temps et pouvant étre intégrées directement dans la commande sont a rechercher.

Dans le cas spécifique des machines électriques, deux aspects sont a considérer. Tout d’abord,
I’identification paramétrique est a implanter en tenant compte de I’ensemble alimentation-machine
électrique. La prise en compte de leur modéle physique améliore considérablement la détermination
des paramétres. Mais 1’obtention de fonction de transfert a partir de modéles non linéaire est
impossible ; de méme, I’utilisation des méthodes numeriques ne répond pas toujours a une démarche

temps réel. Nous avons alors choisi de fonctionnement des machines électriques

2-2.METHODE D’IDENTIFICATION

Dans le domaine de la détermination des modéles mathématiques du fonctionnement des

systémes, une place importante est accordée aux méthodes d’identification. L’objectif d’identification
revient a la recherche de parameétres tels que le modele puisse décrire le plus réellement possible le
comportement des systéemes pour un type de fonctionnement. Dans le cas simple, on peut résoudre
les problémes d’identification ou d’optimisation par des méthodes itératives. Ces méthodes
deviennent insuffisantes lorsque le probleme se complique : augmentation de nombre de paramétres,

introduction de contraintes [6]

L’utilisation de technique a la fois plus moderne et plus performantes était restée inaccessible faut

de moyens de calcul rapides.
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De facon générale, quelque soit la méthode utilisée, la stratégie adoptée afin de déterminer

les parametres est la suivante :
-choix du modéle.

-recherche du vecteur optimal.
-validation du modéle.

Ainsi, a partir d’un jeu de reléves expérimentaux mesurés sur des processus réels, la premicre
chose nécessaire est la détermination d’un critére qui puisse exprimer ces donnes experimentales afin

d’aboutir a une fonction appelée de cout.

2-2-1. METHODE DE MESURES DISCRETES DES PARAMETRES

Les méthodes classiques de mesures des parameétres électromécaniques par des essais

nominalisés : démarrage, court-circuit, ....issues de 1’électrotechnique, donnent souvent des résultats

approximatifs valables en régimes permanant.

Ces techniques ont été améliorées par des optimisations [6], mais elles ne sont plus adaptées
dans certains cas comme par exemple I’impossibilité de la mesure directe des parametres rotoriques

pour les machines asynchrones.

Cependant, Ces méthodes de mesure classiques permettent de donner des ordres de grandeur
des paramétres pouvant étre pris comme valeurs initiales lors de [utilisation des méthodes

d’optimisations.

2-2-2.METHODES D’OPTIMISATION PARAMETRIQUE

En électrotechnique les constantes de temps de la machine sont identifiées (cas du court-

circuit, de I’essai a vide, ...... ) puis les grandeurs caractéristiques sont déduites. Par contre,

I’1identification par les méthodes de 1’automatique permet la détermination directe des parametres.

Le probléme consiste a trouver un minimum global d’un critére (ou fonction de cout J(¢)), en
fonction des paramétres de la machine. La principale difficulté réside dans le choix d’algorithmes

d’optimisation performants.
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2.3-CHOIX DE I’ ALGORITHME D’OPTIMISATION

Pour I’identification des paramétres variables de 1’étude, il est indispensable d’utiliser un

algorithme d’optimisation afin de maximiser ou de minimiser un critéere. Celui-ci représente une
grandeur scalaire significative de 1’objectif a atteindre. Dans notre cas, le probléme ne dépend que
d’un seul critére, défini dans 1’équation (2.1), il s’agit d’un probléme mono objectif. Afin de justifier
du choix de I’algorithme d’optimisation, nous commencerons par énoncer de facon générale et

simplifiée les méthodes d’optimisation selon. [7]

Signal — Signal .
Erreur _ H Igna reference Igna simulation | 2 (21)

|Signal

reference | 2

Un probléme d’optimisation de dimension n peut étre écrit de fagon genérale sous la forme :

* Minimiser

f(x)=f(x1,X2,...,Xn) avec x={X1,,X2,...,Xn} ERN

* Sous la contrainte
Gi(x)=0 i=1,...,me
Gi(x)<0 i=me+1,...,m

XiM'<xi< x™ j=1,...,n
Ou

— la quantité f(x) est le critere & minimiser, appelé aussi fonction objectif
— le vecteur x est constitué de n variables x; qui représentent les paramétres du probléeme
— les fonctions Gi(x) représentent les contraintes d’égalité et d’inégalité

— les valeurs x;™" et x;™® désignent les contraintes de domaine.

Le domaine de recherche va étre borné par les contraintes de nos parameétres variables.
Ce premier domaine sera défini comme le domaine admissible alors que le reste est du

domaine interdit

Une fonction objectif peut avoir des minima locaux (Figure 2-1), le plus petit de ces
minimums est le minimum global du systéme. La détermination de celui-ci constitue notre

objectif.
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fa

A

Minimums locaux

<4—| Minimum global

-__X
>

Figure 2.1. Représentation des minimums locaux et du minimum global d’une fonction objectif f(x)

Deux grandes familles d’algorithmes existent. Les méthodes déterministes (méthodes des
gradients, méthodes quasi-Newton,...) et les méthodes non déterministes ou stochastiques (méthode
Monte Carlo, algorithmes évolutionnistes,...). Voici les différentes propriétés de ces algorithmes :
» Méthodes déterministes :

o Pour un point initial identique, elles conduisent a la méme solution finale.
o Elles nécessitent peu d’évaluation de la fonction objectif.
o0 Elles peuvent se bloquer sur un optimum local.
» Méthodes stochastiques :
o Pour un point initial donné, elles peuvent conduire a des solutions différentes.
o Elles nécessitent un grand nombre d’évaluation de la fonction objectif.
o Elles sont adaptées pour trouver 1’optimum global du systéme.

Le principal objectif étant de converger vers le minimum global de notre systéme, le choix
d’un algorithme faisant appel aux méthodes stochastiques, semble le plus approprié et plus
précisément : un algorithme génétique est choisi. Le grand nombre d’évaluations de la fonction
objectif peut apparaitre comme une contrainte pour certaines études, car elles sont colteuses en
temps de calcul [8].Dans notre cas, 1’évaluation de la fonction objectif est trés rapide. Un grand
nombre d’évaluations n’est pas par conséquent un probléme. L’objectif sera de maximiser la

fonction erreur (équation (2.1)), le signe négatif de 1’équation (2.1) est ainsi justifié.

2-3-1. METHODE DU GRADIENT

Elle repose sur le développement limité du critére S au premier ordre.

S(Pis1)=S(Pk+AP)= S(P)+ g—i]T AP (2.2)

Ou Z—i désigne le gradient calculé au point Px noté g(P«). Pour des déplacements suffisamment

petits, la variation de AS du critére résultant de I’itération k de I’algorithme vérifie:
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AS = S(Pk + AP) — S(Pk ) = g(Pk )AP (2.3)

Elle est donc approximativement égale au produit scalaire du gradient du critere S par le
déplacement AP La minimisation de S revient donc & maximiser AS. De I’expression précédente,

nous déduisons que AP et g(Pk) doivent étre colinéaires et de directions opposées.

AP= -Ag(Pk) avec A positif.
D’ou I’algorithme du gradient :
Pk +1 = Pk — Ag(Pk) (2.4)

Propriétés de I’algorithme du gradient:
- Il est simple a mettre en ceuvre, mais nécessite le calcul des dérivées.
- La convergence devient lente au fur et a mesure que 1’on se rapproche du minimum

- Les deux propriétés précédentes en font un algorithme bien adapté a la phase initiale des

recherches loin de I’optimum
A-METHODE DU GRADIENT CONJUGUE

Elle est basée sur le développement limité du critére S au deuxiéme ordre pour générer les
directions conjuguées. Dans ce paragraphe nous présentons les algorithmes du gradient conjugué

pour une fonction quadratique puis comme fonction quelconque.
Algorithme du gradient conjugué pour les fonctions quadratiques

La fonction quadratique est de la forme:
S(P) = P! AP +B'P+C (2.5)

Soit Po le point de départ, go=grad(Po) = APo+B (2.6)
Poser do = -go , k=0.

A TD’itération k, on est au point Pk.

Définir Pk+1 = Pk + Akdk (2.7)
avec
T
_ _ 9rdk :
Ap = T ady Puis
dk+1=-Ok+1Prdk (2.8)
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_ giAdy
dl ady

Ou By = (2.9)

Faire k=k+1 et retourner I’étape b.

Si N est la dimension du vecteur P, I’algorithme converge en N ¢étapes au maximum.

Algorithme du gradient conjugué pour les fonctions quelconques
a) étape 0: Po est le point de départ choisi, poser do =-grad(Po).

b) étape k: Choisir Ak minimisant

g(A) = S(PX + Ak d k) (2.10)
Poser

Pk*l=pk+rkdk (2.11)
et

dk+1=—grad(Pk+1)+ Bkdk (2.12)
Avec

_ (grad(Pr+1))T (grad(Py+1))
B =

= si nous considérons la méthode de Fletcher-Reeves.
(grad(Py))" (grad(Pi))

si nous considérons la méthode de Polak-Ribiére Test d’arrét.

,3 — (grad(Pr+1)T (grad(Pr+1)-grad(Py))
k (grad(Pp)T (grad(Py))

Si vérifié: Fin

Sinon, faire k=k+1 et retourner en b.

Remarque: Il est important de noter que la convergence globale de Fletcher-Reeves ou Polak Ribiere
n’est assurée qui si I’on procéde a une réinitialisation périodique. Les deux algorithmes précédents

sont identiques dans le cas d’une fonction quadratique. Ils n’utilisent que le calcul du gradient et ils

permettent de s’affranchir du calcul du hessien.

2.3.2-METHODE DE GAUSSE NEWTON

Cette méthode est dotée d’une convergence rapide autour du point minimum mais en revanche

la convergence de la méthode dépend du vecteur initial. Elle demande en outre des informations sur

les dérivées du second ordre
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L’expression de la solution est donné par :
XKL = XK gk {H[X 3 +Af XN (2.13)
Ou H[XX] est le Hessien de f[XX] et V4 le pas de calcul.

2.3.3- LA METHODE DE POWELL

Cette procédure était développée par M.J.D Powell afin de réduire les difficultés rencontrées

lors de la résolution de I’ensemble des équations linéaires pars la méthode de Gausse-Newton a
chaque itération. Cette méthode est proche de celle de Marquardt. Elle est intéressante quand on ne
connait pas analytiquement la matrice des dérivées par rapport aux solutions. La méthode construit

une approximation numérique de cette matrice a partir des valeurs 6m de 6.

2.3.4- METHODE DE MARQUARDT
Afin de surmonter la dépendance de la convergence des méthodes précédentes du vecteur

initial, marquardt proposa une stratégie qui consiste a bénéficier a la fois de la convergence rapide de
la méthode de Gauss-Newton et de I’indépendance de celle-ci vis-a-vis du vecteur initial [6]. Pour

cela nous utiliserons I’expression :
XKL = XK @k {H[X ]+ 1} —LAfXK] (2.14)
Avec le pas de descente calculé comme suit :
-Quand y(k)=0, on retrouve la méthode de Newton.
-Quand M +oo, la méthode tend vers celle du gradient.

Un calcul automatique permet d’obtenir une valeur adéquate de A¥ , qui décroit a I’approche de la

solution optimale.

2.4-METHODE DE MODELE

Cette méthode s’applique a différentes représentations des modeles. Elle consiste a optimiser

un critére d’une distance ou minimiser une fonction, figure (2.2)
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v v()

Processus

2

/ y(t)

Modéle £(t)

/

Algorithme

Calcul du critére I(g)

d’optimisation du
critére J{g)

Figure2.2.schéma de principe de la méthode du modeéle.

Le probleme consiste a trouver un minimum global d’un critére (ou fonction cout), fonction de
plusieurs parameétres (espace de dimension n). Si la formulation du critere conduit a une expression
linéaire par rapport aux parametres, alors la formulation analytique est fournie par I’estimateur des
moindres carrés, Si la formulation du critére conduit a une expression non linéaire pars rapport aux
parameétres, la solution est approcher pars des algorithmes itératifs dit de« programmation non linéaire

» tels que les méthodes de (Marquard, Newton, Gauss, etc....).

2.5-METHODES DES MOINDRES CARRES

La théorie de D’estimation offre une gamme assez large de méthode d’identification

paramétrique que ce soit dans le cas déterministe ou stochastique.
Parmi ces méthodes citons :
-Les méthodes d’équation d’erreur qui englobent :

e La méthode des moindres carrés récursifs,
e La méthode des moindres carrés étendus,
e La méthode des moindres carrés généralisés,

e Lamethode du maximum de vraisemblance récursif,
-Les méthodes dites d’erreur de sortie qui englobent :

e La méthode a compensateur fixe,
e La méthode a compensateur ajustable,

e La méthode a modéle étendu.
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-Les méthodes dites de variable instrumentale qui englobe :

e La méthode a observations retardées,

e La méthode a modéle auxiliaire,

-Les méthodes des moindres carrés consistent a minimiser un critere quadratique fonction de

I’erreur de I’équation par rapport au vecteur des parameétres estimés. [12]

La structure générale d’un mod¢le paramétrique linéaire est donnée par la figure (2.3)

e(t)
C@)
D(q)
u(t) | B ,( > o 1 y(t)
F(@) A) .
Figure (2.3) structure générale d’un modele paramétrique linéaire
A@y(®) = 22 u(®) + 5B e(®) (2.15)
F(q) D(q) '
Avec
AQ)= 1+agt+ .o +anaq ™
B(@)=ho +h1q ™ .o +bnpg ™
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2.5.1-METHODE DE L’EQUATION D’ERREUR (ERREUR DE PREDICTION)
La structure générale de la méthode est donnée par la figure (2.4).

r(t)
u( . Processus a ‘m y(® .
identifier N
+
v / -
Modéle de y(t)
prédiction )
£(t)
Algorithme
B d’estimation des

A

parametres

Figure 2.4. Structure de méthode de 1’erreur de prédiction

2.5.2-METHODE DES MOINDRES CARRES RECUESIF (MCR)

L’algorithme des moindres carrés non recursifs traite en bloc les fichiers de données

entrées/sorties obtenues sur un horizon de temps ; c’est donc un algorithme inadapté pour

I’estimation des procédés et de perturbation en temps réel (en ligne).

2.5.2.1.-ALGORITHME DES MOINDRES CARRES RECURSIFS

En utilisant 1’algorithme du gradient, on minimise a chaque pas e?(t+1). La minimisation de
%(t+1) a chaque pas, n’entraine pas nécessairement la minimisation de Y.t_; €2(i) sur un horizon de t

pas.

On considere les mémes équations pour un procédé, le modeéle de prédiction et les erreurs de

prédiction utilisé dans I’algorithme du gradient.
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L’objectif est de trouver un algorithme récursif de la forme de 1’équation (2.7) qui minimise le critére

des moindres carrés :

ran(itr)l] ()= Xi1[y(@) — 07(0).0G-1)]? (2.16)
Le terme
6T(Db(-1)= 9, H(1)) (2.17)

C’est donc la prédiction de la sortie a ’instant 1 (i< t ) basée sur I’estimation des parameétres a

I’instant t obtenue a 1’aide de t mesures.

La valeur de A1(t) qui minimise le critere J(t) s’obtient en cherchant la valeur qui annule la

dérivée suivante : 223
Soit
= 2Zinly(© — 070, dG-DI0G-D) (2.18)
Avec
6= [Zhar $(-DPT-DI - Zhey YOG — D=FO Ther y(D- 6 — D (219)
Ou
FI= Tz 0-1)07(-1) (2:20)

Cet algorithme d’estimation n’est pas récursif. Pour obtenir un algorithme récursif, on calcul
la valeur optimale de 8(t+1) pour la minimisation du critére de J(t+1) (on rajoute un jeu de mesures)

et on exprime A(t+1) en fonction de &(t) plus un terme de correction.
La solution s’obtient par la technique du gradient :

O(t+1)= G(t) + F(t+1).d(t).e°(t+1) (2.21)
Avec

FA(t+1)= F(0)+ o) ¢ (1) (2.22)
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La matrice F(t+1) est variable dans temps ; elle dépend des mesures. Il reste a donner une

formule récursive pour F(t+1) ne nécessite pas une intervention matricielle a chaque ¢ pas.
Ceci s’obtient en appliquant le lemme d’inversion matricielle.
Lemme :

Soit F une matrice réguliére de dimension (n x n) est ¢ un vecteur de dimension n, alors :

_Foo' F

Frg.0T)'=F - ————
( ¢07) 1+®" F.O

(2.23)

La forme équivalente de I’algorithme d’adaptation paramétrique des moindres carrés récursifs

est :

[
A(t+1)= 0(t) + F(t).d(t).(t)

FL(t+1)= o+ d1). ¢T(1)

Ft+D)=F - F(t).CITJ(t).CDT (t).F () (2.24)
1+ (t).F(t).D(t)
\ o
ot 1) = yt+1)-0 t).P(t)

140 (t).F(t).D(t)

2.5.2.2-Choix du gain d’adaptation

La formule de I’'inverse du gain d’adaptation F'(t+1) donner par I’équation (2.24), se

généralise en introduisant deux séquences de pondération A1(t) et A2(t) et leurs interprétations.

A-ALGORITHME A GAIN DECROISSANT

dans ce cas
M(t)=22(H)=1

Ce type de profil convient pour des systéemes stationnaires. Le critere minimisé est celui de

I’équation (2.1).
B-ALGORITHME A FACETEUR D’OUBLI FIXE
Dans ce cas

M= A1, 0< da<l et Aa(t)= =1

26

——
| —



Chapitre 11 Description des différentes méthodes d'identification

Les valeurs typiques pour A1 sont 0.95 <A1 <0.99
Ce type de profil convient pour I’identification des systémes lentement variables
C-ALGORITHME A FACTEUR D’OUBLI VARIABLE (EXPONENTIEL)
Dans ce cas
Aa(t)= ho=1
Et le facteur d’oubli A1 est donné par
M(t)=ho A(t+1l) + 1 —2o; 0 <Ao< 1
Les valeurs typiques sont :
0.95 <11(0)<0.99 ; 0.95 <A <0.99

Partant de la valeur initiale A1(0), A1(t) tendra exponentiellement vers 1 quand tendra vers

I’infini.

Ce type de profil est recommandé pour I’identification des systémes stationnaires, car il évite

une décroissance trop rapide du gain d’adaptation et ceci conduit a une accélération de convergence.
D-ALGORITHME A TRACE CONSTANTE

Dans ce cas A1(t) et A2(t) sont choisis automatiquement a chaque pas pour assurer une trace

constante Co de la matrice de gain
On prend

a(t)= Ax(t)/ Az(t)

2, (t)= (2.25)

21l p - FOLON (t).P(t)}
C, at)+ad (t).F)o()

Ce type de profil convient pour I’identification des systémes a parameétres variables dans le

temps. [4]

2.5.3- METHODE DES MOINDRES CARRES SIMPLE (Structure ARX)
La structure de modéle ARX (AUTO REGRESSION EXOGENOUS) est donnée par les

équations suivantes :

[F(a)= C(a)= D(a)=1
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A@)y(@)= B(a)u(k)+ e(k) (2.26)

y(k)=-a1y(k-1)-...... -ana Y(k-na)+ bou(k)+...... +bnou(kK-nb)+ g(k)

en posant :

9(K) = -ary(k-1)-.....- anay(k-na)+boy(k)+......+baou(k-nb) (2.27)

soit

e(k)= y(k)-@ (k)b (2.28)
avec :

y(k)= (k)6

DK)=[-y(k-1)-......-y(K-na)u(K)............ u(k-nb)] (2.29)

Le développement de toutes les équations récurrentes pour I’ensemble de la séquence entrée-

sortie enregistrée, est donné par la relation matricielle suivante :

&
€hait Y nast =Y na . —Y: Unar  + Unasam
€har2 Y nas2 -~ na+l ° -y, Unarz = Unasom a
= — bo
SN Yn g oo Ynea Un o Uyl
bnb
Soit :
e==Y- 00 (2.30)
Criteére d’optimisation :
L= 1[x(0), u(), a(), w(o)] (2.31)
La minimisation de j par rapport a 0, (% = 0) donne :
@ (k, 0) (2.32)
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-BIAIS D’ESTIMATION

Soit u D’erreur d’équation, sachant le vecteur 0o des parametres exacts du processus a

identifier. La sortie mesurée y(k) peut s’écrire :

Y (k)= D(k) Oo+ u(k) (2.33)
Soit pour I’ensemble de la séquence :

Y= D00+ p (2.34)
L’expression optimal Om de 6 obtenue par la méthode des moindres carrés devient :

Om= [P D T[DO+]= Oo+[D D] D Tn (2.35)
L’erreur d’identification serait alors :

Om- 0= Ou=[D D] DT (2.36)
L’espérance de Ou (erreur asymptotique d’estimation) s’écrit :

E(OW)=E{[®TO] Dy} (2.37)

Il apparait que E(On) qui représente en fait ’erreur asymptotique moyenne sur 0 lorsque le
nombre d’échantillons de mesures N tend vers I’infini n’est nulle que si les conditions suivantes sont

assurées :

1-®'®d n’est pas singuliére. Physiquement, cela veut dire que le spectre de u(k) doit étre suffisamment
riche pour permettre 1’identification de tous les paramétres sans ambiguité. En géneéral, cette condition
est suffisante pour que la matrice ®'® qui est la matrice carrée [(na+nb+1) (na+nb+1)] soit de rang

plein.
1-p est une réalisation a moyenne nulle et indépendante de @.

La convergence (asymptotique) de 0 vers 0o lorsque N tend vers ’infini, se trouve ainsi
compromise dans la quasi- totalité des cas réels. De ce fait, la méthode des moindres carrés appliquéee
a ’erreur d’équation (prédiction) engendre une erreur asymptotique (biais) sur ’estimation des

parametres. Afin de contourner cette situation (éliminer le biais), deux approches sont possibles :

1-Opérer un changement sur le modele de perturbation (généralisation du cas ARX).
2-Introduire une variable opératoire permettant la décorrélation entre 1’observation et la

perturbation (méthode des variables instrumentales).
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2.5.4-METHODE DES MOINDRES CARRES ETENDUS (STRUCTURE ARMAX)

Dans ce cas, le filtre H(q) permettant le blanchiment des résidus r(k) est auto- régressif :

r(a)= C(q)e(q)

(2.38)

le modéle global de perturbation I" est ainsi auto-régressif & moyenne ajustéte ARMAX (AUTO
REGRESSION MOVING AVERAGE EXOGENOUS) :

C(q)
rmpa%

la structure générale du modele est :

A@)y(a)= B(a)u(k)+ C(q)e(k)

e(k) | C(@)
A(q) J
uk) | B(a) ,@ y(k)
A(9)
A(q)
B(a)
e
()
l r(k)
1
C(a)
Vo e

Figure 2.5. Structure du modele ARMAX

Le développement de I’expression du modéle global donne :

e(k,0) = y(k) — y(k/0)
Avec

(k/0)= D(k,0)0

——

30

—'

(2.39)

(2.40)

(2.41)

(2.42)




Chapitre 11 Description des différentes méthodes d'identification

ou
D(K,0)=[-y(k-1)-......-y(k-na)u(k)......u(k-nb)e(k-1)........e(k-nc)] (2.43)
Et
0=[a......... Ao .. BABC. v oncl

I’expression de y(k/0), est une régression non linéaire du fait que ®(k,0) englobe des termes qui sont
fonction de 0[e(k-1)...... e(k-nc)]. La détermination de 6 dans ce cas peut se faire a I’aide des

méthodes de programmation non linéaire dont :

1-la méthode de recherche directe (heuristique), ou la convergence vers 1I’optimum est

effectuée par approches successives (essai et erreur).

2-la méthode du gradient ou la dérivée du critére par rapport au vecteur parametres 0 est

utilisée pour indiquer la direction optimale & prendre.

3-les méthodes du second ordre type Newton, qui permettent de trouver itérativement le

vecteur O minimisant le critére.

Toutes ces techniques, nécessitent en général un volume de calcul important : un grand
nombre d’itérations pour la premiere, le calcul des gradients pour la deuxieéme, et enfin le calcul du

hessien (matrice des dérivées secondes de J) et son inverse pour la derniére.

Comme alternative a ces techniques, il existe une approche multi- étages basée sur la

transformation de la régression non linéaire en une séquence de régressions linéaires.

Dans cette optique, comme pour la MCG, une premiere estimation de 0 est faite en appliquant
la méthode des moindres carrés simple (ou variable instrumentale) avec C(g)=1 (cas ARX). La
premiére séquence d’erreurs ainsi générés e(k) est utilisée pour définir d(k,0) a 1’étape suivante. La
nouvelle expression de y(k) est alors une régression linéaire et 1’application des moindres carrés
permet la détermination explicite d’un nouveau vecteur paramétres. La poursuite de ce processus
permet ainsi une remise a jour de 6 a chaque itération. L’arrét des calculs peut s’effectuer par un test

sur une norme donnée de I’erreur quadratique.
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2.6-METHODE DES VARIABLES INSTRUMENTALES (1V)

Afin d’éliminer le biais sur 1’estimation des parametres du systeme par la technique des

moindres carrés, une approche directe consiste a dé corréler les vecteurs observations (®) et résidus
(n). Pour cela, il suffit de modifier la régression linéaire (modéle ARX), en la multipliant par un

vecteur C(k)(vecteur instruments), dont le choix est fait selon des critéres bien ciblés.
C(K)Y (k)= C(K)D(K)TO + C(k)u(k) (2.44)
Soit pour N échantillons de mesures :
C(K)Y(= CNDNTO + Chpn (2.45)
Ou Cy est la matrice instrumentale :
H[X ]

Le vecteur optimal Oy minimisant 1’erreur quadratique (Cnpn)? est alors obtenu de maniére
analogue a Om dans le cas du modele ARX :

Ov= [(CNq)N)T(CNCDN)]'l(CNCDN)TCNY (2.46)

Si la matrice instrumentale Cn est choisie de maniére a ce que Cn®n soit inversible, I’expression de

Ov peut alors étre simplifie comme suit

Ov=(CnDPn) T CNY (2.47)

A 5 . . 2 -
En reprenant la méme analyse de 1’erreur asymptotique qu’auparavant avec \E (au lieu de

Om), I’expression de la nouvelle erreur asymptotique (biais) devient :
0,= Ov- Bo= (CnDN) T Cnun (2.48)
Il apparait donc que f(x) est nulle si les deux conditions suivantes sont vérifiees :

1- CnAKest inversible

2- Cn et un sont complétement décorrélés (E[C(k)u(k)]=0).

La vérification de la premiere condition impose au préalable une dimension du vecteur
instrument C(k) égale a celle de Om(nat+np+1). En effet, seul ce choix peut rendre la matrice Cn etdn
carrée donc potenticllement inversible. D’un autre coté, il peut étre stipulé qu’en présence des

précautions usuelles prises lors du choix de I’entrée (spectre, amplitude), A1(t) et un est réguliére.
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Concernant la deuxiéme condition, plusieurs choix sont possibles quant au vecteur instrument
C(k) ayant une corrélation nulle avec p(k). Le principe général a la base de la génération des

différents Oy valable pour une application donnée, peut étre énoncé comme suit :

Par exemple, si le modele d’intérét est du type ARX, 1’idée est de fixer pour le vecteur instrumental
C (k) une structure identique a celle de [®@(k)]". Ainsi la premiére des deux conditions citées plus haut
se trouve verifiée. Pour valider en méme temps la deuxiéme condition, il faudra veiller a ce que les
composantes du vecteur formé¢, soient indépendantes de (k). Concernant ce point, il est a remarquer
que si le systeme opere en bougcle ouverte, I’entrée est indépendante de p. Un filtrage de cette
derniére peut donc constituer une source d’ou peuvent étre puisées différentes variantes de C(k).de
méme, sachant que la perturbation est réalisée a partir du filtrage (d’un ordre m donnée) d’un bruit
blanc, les sortie y(k-s) avec s>m, seront indépendantes de celles ou s<m, et peuvent donc faire partie
de C(k). Toutes ces considération ne permettent pas de dégager une régle stricte pour la synthése de
C(k), elles sont néanmoins suffisantes pour faire un choix adéquat. Ainsi, les vecteur instrumentaux

les plus usuels, sont généralement constitues a partir des entres et/ou sorties retardées. On distingue :
-Vecteur instrumental a entrées retardées
-Vecteur instrumental a entrées filtrées
-Vecteur instrumental a sorties retardées

-Vecteur instrumental a entrées/sorties retardées.

2.7-STRUCTURE DE BOX -JENKIS

Tous les modeles développes dans le contexte équation d’erreur, imposant un couplage entre la

dynamique de la perturbation et celle du systeme (équation caractéristique commune (A(g)=0). Afin
de lever cette particularité, la séquence r(k) est alors considérée comme le résultat du filtrage d’un
bruit blanc par un filtre (linéaire) autorégressif a moyenne ajuste(C(q)/D(q)). La structure ainsi
obtenue représente le modele de BOX-JENKINS

y(0) = 32 u() + 5B e(l) (2.49)

L’erreur de prédiction a I’instant k est donnée par :

D B
(k,0) = 22 [y(1) — 22 u(k) (2.50)
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Soit les changements de Vvéritable définis comme suit :
x(k,0)=[B(q)/F(q)]u(k) (2.51)

w(k,0)=y(k)-x(k,0) (2.52)

D’ou la structure du modéle suivante :

e(k) .| C(a)
D(a)

A

A 4

u(k B(a) ,<+>
F(a)

B(@
F(a)

y(k)

x(k) N wk o | ek
~ () .

Figure2.6. structure du modéle BJ

Les relations suivantes sont alors déduites :

e(K)=w(k,0)+daw(k-1,0)+....... +dnaw((k-nd,0)+ c1e(k-1,0)-......... ~Cnee(k-nc,0) (2.53)
x(k,0)=bou(k)+..... . +bnpu(k-nb)-fix(k-1,0)......-fax(k-nf,0) (2.54)
wi(k,0)=y(k)-x(k,0) (2.55)

en utilisant les nouvelles variables, 1’expression de €(K) peut etre réécrite comme suit :

e(k)=y(k)-§(k/0)= y(k) —D(k,0)0 (2.56)
ou
0=[bo......... brof1........... fafCl .. Cnedi..ven.n... dnd]T
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et
@ (k,0)=[u(k)..u(k-nb)-x(k-1,0)..-x(k-nf,0)e(k-1,0)..e(k-nc,0)-w(k-1,0)..-w(k-nd,0)]

La détermination du vecteur optimal peut étre menée selon une procédure itérative similaire
a celle établie dans le cas de la structure ARMAX. Dans une premiere étape, les paramétres des
polyndmes B(q) et F(q) sont estimés par la méthode des moindres carrés simple (C(q)=D(qg)=1)(ou la

méthode des variables instrumentales).

Une premiére séquence x(k) est alors déterminée. Cette derniere permet a son tour une
premiére estimation des résidus w(k,0). La matrice des données d(i), (i=1) sera ainsi complétement
définie et va permettre d’affiner 1’estimation de 1’ensemble des paramétres du systeme
[D1....bnof1...ffC1...Cncl1....... dnd] a I’itération suivantes par I’application de la méthode des moindres

carres. [13]

Pour les algorithmes des méthodes MCR, ARMAX et BJ voir ’annexe A.

2.8-STRUCTURE DU MODELE ERREUR DE SORTIE

Dans les approches basées sur I’erreur d’équation, la fonction de transfert G et H ont un
dénominateur commun constitué par le polynéme A. une approche physique consiste a composer les
fonctions de transferts indépendantes G et H, on considere la perturbation comme étant un bruit blanc
e(t) : y(t)= o(t)+e(t). La sortie non perturbée m(t) est modélisée par :

y(t)= B(q)u(t-nk)/F(q)+ e(t) (2.57)

Cette structure du modeéle est schématisee sur la figure 2.7. [14]

e(d)

u(t) B(@)| w(t) D v(t),
) ~

Figure.2.7.Structure du modele erreur de sortie
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2.9-ETUDE COMPARATIVE DES METHODES

Nous avons d’étudier plusieurs méthodes d’identifications dynamiques ; et nous avons pu

constater qu’elles présentent entre elles a la fois beaucoup de similitudes et de différences. On peut
estimer les paramétres d’une équation aux déférences (équivalent a sa fonction de transfert
échantillonnée) par la méme méthode, celle des moindre carré, mais que les problémes de

convergences de 1’estimation sont tres différents dans les deux cas.

2.9.1COMPARAISON THEORIQUE :
a-COMPARAISON DES MODELES

La représentation du procedes a été dans tous les cas de la forme indiquée sur la figure (2.8),

c'est-a-dire avec bruit ramené en sortie

B(i)

u(i)
- &

Figure2.8 systéme dynamique bruité

v

Dans le cas de la méthode des moindres carrés applique, on cherche a détermine la réponse

impulsionnelle, ou bien la séquence de pondération du systéme :
Y(O=/," g(@u(t-t)dr+b(t) (a.1)
Y()=X5Z0 9 (u(i-j)+b(i) (a.2)
Alors que dans les autres cas, on cherche les paramétres d’une équation aux différences, soit :
A@)y(i)= B(a)u(i)+ e(i) pour MCS ou M
F(g)e(i)=g(i) pour MCG avec &(i) : blanc

La minimisation de ’erreur de sortie ne fait pas appel a un modele de bruit. Une différence
importante entre toutes les méthodes paramétrique et les autres réside dans le petit nombre de

parameétres qu’elles ont a identifier, ce qui un avantage évident, et la nécessité pour appliquer de

36

——
| —



Chapitre 11 Description des différentes méthodes d'identification

connaitre ’ordre du systéme et sa structure (degrés des polynémes) ou de les déterminer
expérimentalement, ce qui est un inconvénient non moins évident. Le passage d’une fonction de
transfert continue a une fonction de transfert échantillonnée et vice versa, est en principe trés aise a

I’aide de la transformée en z ou de la transformée inverse.
b-COMPARAISON VIS-A-VIS DES ENTREES ET DES DONNEES

Une autre différence importante entre ces méthodes réside dans le fait que pour appliquer la
méthode de corrélation , il faut obligatoirement a I’entrée du systéme une séquence binaire pseudo-
aléatoire, on n’est donc pas libre du choix de I’entrée, ce qui n’est pas le cas pour les autres méthodes,
pratiquement cette contrainte n’est pas grave ; en effet, on sait que cette entrée ne perturbe pas le
systéme de fagcon notable (donc pas de probléme technique) ; elle est facile a produire par calculateur ;
elle a un spectre tres riche. On a donc tout intérét a I’utiliser comme signal de test superposé a I’entrée
‘normale’ du systéme chaque fois que c’est possible et qu’on est libre du choix de I’entrée, quelle

que soit la méthode d’identification utilisée. [15]

2.10-CONCLUSION

Nous pouvons reprendre ici pour finir une synthese effectuée par Lennart Ljung, qui souligne

les cinq questions que se pose 1’utilisateur potentiel de 1’identification :

-Est-ce que I’identification peut aider a résoudre ce probléme particulier, autrement dit,

quels sont les objectifs concrets ?
-quelles expériences réaliser ?
-quel modele choisir ?

-quelle méthode choisir ?
-est-ce que le modele trouvé est le bon ?
Les objectifs des modéles sont multiples ; on peut les regrouper de la fagon suivante :

-Estimer des parameétres qui ont un sens physique. II s’agit alors d’un modele de

connaissance.

-simuler le comportement du systeme dans des conditions expérimentales variées.

-prédire le comportement futur du systeme, connaissant son comportement passe.
-commander le systeme.

Selon les cas, la structure du modeéle sera différente (ex : modéle non linéaire)
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Chapitre 111 MODELISATION DE LA MACHINE ASYNCHRONE

3-1.INTRODUCTION

Dans les systéemes physiques la modélisation est une étape primordiale sur le chemin de la

simulation et de la réalisation. Le modéle adopté devra refléter le plus fidélement possible I'ensemble
des phénomeénes que le concepteur cherche a mettre en évidence, pour prédire le comportement du
systéeme physique en régimes dynamique et statique. Seulement les machines électriques sont des
systémes trop complexes pour pouvoir tenir compte, dans la modélisation, de tous les phénomenes
physiques qu'elles subissent. Il est alors essentiel d'introduire quelques hypothéses simplificatrices
conventionnelles, qui tout de méme n'alterent pas la validité du modele de la machine dans le cadre

de ce travail.

3-2.MODELISATION DE LA MACHINE ASYNCHRONE
3-2-1.RAPPEL: PRINCIPE DE FONCTIONNEMENT DU MOTEUR A INDUCTION

Un moteur a induction (ou machine asynchrone) est un transformateur électrique dont les

circuits magnétiques sont séparés en deux parties (primaire et secondaire) pouvant se mouvoir l'une
par rapport a l'autre. La structure classique d'un moteur a induction consiste en un stator de forme
cylindrique portant sur sa partie périphérique interne les enroulements du primaire, et d'un rotor qui
peut prendre plusieurs aspects [9] [10]. La machine asynchrone triphasée comporte un stator fixe et
un rotor mobile autour de 1’axe de symétrie de la machine. Dans des encoches régulierement réparties
sur la face interne du stator sont logés trois enroulements identiques, a p paires de pdles ; leurs axes
sont distants entre eux d’un angle électrique de rad. Les phases du stator sont alimentées par un réseau
triphasé de tensions sinusoidales a fréquence et amplitude constantes ou par un onduleur de tension

ou de courant a fréquence et a amplitude réglables [10].

La structure électrique du rotor peut se présenter sous forme d’un : - Rotor bobiné : bloc de
forme cylindrique portant les enroulements du secondaire, identiques a ceux du primaire, & sa
périphérie, - Rotor a cage d'écureuil: des barres métalliques (cuivres ou aluminium) forment un

cylindre, reliées entre elles par leurs extrémités a l'aide de couronnes conductrices.

3-2-2. Hypothéses simplificatrices

Afin de développer un modéle permettant une bonne description de la dynamique de la machine

asynchrone, il faut admettre comme approximation les hypothéses suivantes [11] :

e La machine est de constitution symétrique ;
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e Lasaturation du circuit magnétique, I’hystérésis et les courants de Foucault sont tous négligés.
Les relations entre les flux et les courants sont linéaires ;

e Les résistances des enroulements ne varient pas avec la température ;

e On considere une densité de courant uniforme dans la section des conducteurs elémentaires.
L’effet de peau est négligé ;

e On admet de plus que la force magnétomotrice créée par chacune des phases des deux
armatures est a répartition sinusoidale ;

e [’entrefer est d’épaisseur uniforme et I’effet d’encochage est négligé, les inductances propres
sont constantes et les inductances mutuelles sont des fonctions sinusoidales de 1’angle entre

les axes rotorique et statorique

3.2.3-MODELE DE LA MACHINE ASYNCHRONE

Pour atteindre de bonnes performances dynamiques dans la commande de machine

asynchrone, comparables a celles des machines a courant continu, il faut un modéle mathématique
adéquat.

Avec les hypotheses citées ci-dessus, les équations des tensions des trois phases startoriques

et des trois phases rotoriques s’écrivant :

V. =[Rs ] [1s J+P{[Lss ] [1s J}+P{[Msr ] [1r]}
V1=[Re] 11+ ] [ ) +P (M ] 1) o

Avec
ls Mg M . M, M, 33)
[Lss =/ Mg s Mg (3.2) [er]z My I M,
Mg Mg g . My My |,
cos 6 cos(6 - 4—7[) cos(6 - 2—”)
5 3 43 (3.4)
[Mgr |=Mg; cos(e—?ﬁ) cosd cos(é’—?ﬂ)
cos(6 — 4—”) cos(f — 2—”) cosé
L 3 3 ]
[Rs]=Rs[I]
[Rr]=Rr[1]
t
[Mrs]=[Msr] (3.5)
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L : Inductance propre d’une phase statorique

L,, : Inductance propre d’une phase rotorique

M. : Inductance mutuelle entre deux phases statorique

M, : Inductance mutuelle entre deux phases rotorique

Ms: - Inductance mutuelle entre une phase statorique et une phase rotorique

M : Inductance mutuelle entre une phase rotorique et une phase statorique

M =Lm: valeur maximale de . M,
P : opérateur d/dt
6 : Angle électrique entre les axes des enroulements statoriques et rotoriques.

3.2.4-MODELE DE PARCK

Pour rendre les coefficients du systeme d’équations de la machine indépendant de 6, on
applique la transformation de PARCK. La figure (3.1) [15] permet de définir les divers référentiels

et les relations spatiales qui les lient.

Figure 3.1- Représentation des systemes d’axes dans 1’espace
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La transformation de Parck consiste a considérer 1’enroulement formé des deux bobines

d’axes en quadrature Sd et Sq tournant a la vitesse angulaire ws=d6s/ dt.

De méme pour le rotor, aux enroulements Ra,Rb,Rc on substitue Rd et Rq tournant a la

vitesse ®m=dOm/ dt par rapport au rotor dont la vitesse électriques est o= pQ2.
Sa,Sh,Sc :axes des phases ‘a’,’b’,’¢’ startoriques

Ra,Rb,Rc : axes des phases ‘a’,’b’,’c’ rotoriques

Sd,Sq : référentiel lié au champ tournant startorique

Rd,Rq : référentiel lié au champ tournant rotorique

Désignons par [P(0s)] la matrice de la transformation de Parck d’angle 0s appliquée aux

grandeurs statorique, et par [P(6m)] celle d’angle 6m appliquée aux grandeur rotoriques .
Dans le systéme d’équation (1.1) on effectue les changements de variables suivants :

[Vs]=[P(0s)[Ves] ;  [Is]=[P(bs)][lcs] ;

[Vs]=[P(6s)I[Ves] ;  [Ir]=[P(6m)][lcr] ; (3.6)
Avec:
% cos(0)  -sin(®) |
P(‘g):( %J % C05(9—2?7[) —sin(e—%”) 5
_% COS(Q—%) —sin(e—%ﬂ)_
[Ves]=[Vso, Vsd, Vsq]' [Verl=[Vro, Vird, Vrq]!
[ics]=[tso, Isd, Isq]' [icr1=[iro, Ird, Irg] -

Pour des raisons de simplification nous choisissons un systeme d’axes Rd et Rq de la figure
(3.1), la transformation de Park consiste a appliquer aux courants, tensions et flux un changement de
variable en faisant intervenir I’angle entre les axes des enroulements et les nouveaux axes d et g.
Ceci peut étre interprété comme la substitution, aux enroulements réels (As, Bs, Cs) et (ar, by, cr), des

enroulements fictifs (ds, gs) et (dr, gr), dont les axes magnétiques sont liés aux axes d et g (Fig 3.2).
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P O

(a) (b)
Fig.3.2- Représentation de la machine asynchrone dans Uespace électrique (a) et dans le repére de PARK
(b)
A-LES EQUATIONS DE TENSION
. d
Vi :Rs lgs T ¢d5 — @, s
dt (3.9)
TS |
Vqs — ''s Iqs + dt +a)s¢ds
. d
0= Rr Lar +%_a)m¢qr
dg (3.10)
— i ar
0=R, i, + o + .9,
B-LES EQUATIONS DE FLUX
¢ds = LS ids +M idr
P = L iqs +M iqr (3.11)
¢dr =L idr +M ids
r (3.12)
¢qr = Lr iqr +M iqs .
Prg =M (i +14) (3.13)
¢mq =M (iqs +iqr)
[ =)




Chapitre 111 MODELISATION DE LA MACHINE ASYNCHRONE

C-LES EQUATIONS MECANIQUE

Cem= p(g)(q’rdisq‘@rqisd) (3.14)
Cem=p (@sdisq-Qrqlsd) (3.15)
Cem= p (Pmdisg-Pmgisa) (3.16)
J22= Cem -Cres (3.17)
Ls et L : inductance cycliques propres du stator et rotor.
M : Mutuelle inductance cyclique stator-rotor (3.18)

Ls: Is‘Ms; Lr: Ir—Mr; M:3/2Msr

3-3. MACHINE ASYNCHRONE ALIMENTEE EN TENSION

Dans le cas d’une alimentation en tension, I’onduleur de tension ne nécessite pas

d’inductance de lissage lourde et cofiteuse indispensable pour réaliser une source de courant.
e Vad,Vag,ms ou or :variables de commande (entrée).
e Cres: couple résistance comme perturbation.
e Variable d’état sortie peuvent étre :

iSdaiSQairdairQ1Qm

Ou

Dsd, Dsq, Prd, Drg,Om
Ou

D5, Dsg, Isd,1sg, 2m
Ou

isd,isq,q)rd,q)rq,Qm

*réferentiel 1ié au champ tournant.
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REMARQUE:

En pratique les variables rotoriques sont difficilement mesurables, il est donc intéressant de

concevoir le mod¢le électrique en n’utilisant comme variables d’état que les grandeurs statoriques

((Psd,(Psq-isd-isq.Qm).

D’ou les équations électriques :

.1 1/1 . 1\. . m
PISd:L_SVSd LT o (Psd -— (_S + T_T)lsd"‘(!)rlsq"'z)s_a Dsq
(3.19)
1 1). . 1
P|sq——Vsq - (Psd -— (T_s + T_r)ISd-erSd+LS T J(Psq
PPsd= Vsd-Rsisat s Qsq (3.20)
PPsg= Vsq'Rsisq+ ®s QPsd
. . 3.21
Cem=p(Psdlsq- (I)sq|sd) ( )
me:%(Cem'Cres)'ggm (3.22)

3-4. DETERMINATION DE LA FONCTION DE TRANSFERT

A D’arrét dans un repére lié au stator, la machine asynchrone est représentée par les

équations suivantes:

1
Pisg= V +——bsd — (— )I
sd= sd L Ty a¢3d Te T, sd

(3.23)
. 1 1 1/1 1).
Pl=Vea +ta - (7 + 7 i
Pdsd=Vsd-Rsisd (3.24)
Pdsq=Vsq-Rsisq
A partir de ces équations on peut déterminer la fonction de transfert suivante :
_ig(p)  ig(p) T.p+1
H(p)= = (3.25)

Vo (P) Vi P) LsTrcp2+LS(1+I*)p+RS

S
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Ou I’ordre du mode¢le physique de la machine asynchrone doit étre €gal a celui du modele de
structure en identification paramétrique. Ce choix est important pour la détermination des parametres

et permet, par des calculs simples, d’exprimer ces paramétres en fonction des coefficients estimés.
On considere la fonction de transfert Go(p) qui peut étre estimé par :

les modeles de régressions linéaires ¢’est-a-dire moindres carrés avec facteur d’oubli,

les modeles de structures ARX, ARMAX, 14, Box-Jonkins, ou erreur de sortie.

La fonction de transfert & identifier est de type :

b, +b,p

G ="
a, +a,p+ap

(3.26)

En posant H(p)=Go(p), on détermine tous les paramétres de la fonction de transfert H(p) en fonction

des coefficients estimés &o ,41, bo ,b1
Rs= &o/bo
Ls=|a1-b1(a0/bo)|/bo
Ts= ba/bo
Hypothéses
Ls=L,
o=1/b1Ls
T=LVl—0

3.4.1-PASSAGE ANALYTIQUE DU MODELE CONTINUE AU DISCRET
La fonction de transfert continue est donnée par I’équation suivante :

1+Trp 1
1+ (Ts+Tr)p+o.Tr.Ts.p?> Rs

H(p) =

Cette équation peut s’écrire sous la forme :

1 (b—a).(p+¢)

) (3.28)
o.Ls.(b—a) (p+a)(p+Db)

H(p) =
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Avec :
a=-o1
b=- a2
c=or

Ou oy et 02 sont les pdles de la fonction H(p), et arZTl :
S

La fonction de transfert Z est donnée par I’équation :

plp+a p+b (3.29)
c-a a b—c b
=(-z27).Z[—( )+ ( )]
a p.(p+a) b p.(p+h)
On utilisant la propriété de la transformée en Z suivante :
Hp)__ (c-3)z N (b—c)z (3.30)

p z —exp(—aT) z —exp(-bT)
Pour a.T<<1 et b.T<<1, en admet que :

Exp(-aT)=1-aT et exp(-bT)=1-bT, et apres un simple calcul on obtient la fonction de transfert

discréte suivante :

-1 -2
F(2)= B,z " +B,2 (3.31)

1+Az ' +A,z7°

Ou les coefficients [A1, A2, B1, B2] sont en fonction des paramétres de la machine qu’il faut les

estimés. Ces parametres sont donnés par les relations suivantes :

Tr = T

oo T (Ts+Tr)
(A, +2)TsTr
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Chapitre 111 MODELISATION DE LA MACHINE ASYNCHRONE

Rr _Lr
Tr
Lm =Ls~1-c

Ou les Rr et Rs sont les résistances de stator et de rotor ; les Ts et Tr sont les constant de temps de

stator et de rotor ; ¢ est le coefficient de dispersion

3-5.STRUCTURE D’IDENTIFICATION PAR LES STRUCTURES DE

MODELES
Dans le modele décrit précédemment, nous avons ramené toutes les fuites magnétiques au

stator pour réduire le nombre de paramétre. Ce qui a permis la détermination de la fonction de transfert

a partir du courant et de tension statorique.

Les méthodes du structure de modéles ARX, ARMAX, IV4, BJ et ou peuvent s’appliquer

directement pour déterminer les parameétres de la machine asynchrone.

3-6.CONCLUSION

La modélisation de la machine asynchrone et la détermination de la fonction de transfert, nous
donne une idée sur la relation entre les paramétres de la machine et les coefficients a identifiés dans

les deux cas : continu et discret.

Pour identifier ces parametres il faut d'abord identifier la fonction de transfert, qui est le but

du chapitre suivant.
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Chapitre IV IDENTIFICATION D’UNE MACHINE ASYNCHRONE SAINE

4-1.INTRODUCTION

Dans les chapitres précédents, nous avons donné quelques notions de base pour une bonne

Oidentification comme le choix du signal d'excitation, et le période d’échantillonnage, puis nous
avons citez quelques structures de modéele utilisées pour I’identification (ARX, ARMAX et BJ et IV
et OE), en fin nous avons modélisé la machine asynchrone et déterminer sa fonction de transfert,
qui est en fonction des courants et tensions statorique ; comme il est indiqué dans le chapitre
précédent, les parametres de la machine a identifieés sont en fonction des coefficients de cette
fonction qu'il faut identifier, pour cela il nous faut un fichier de donnés (tension/courant) qui permet

d’estimer ces paramétres a l'aide des structures de modéeles citer précédemment.

Dans ce chapitre nous allons faire une simulation sous espace Simulink Matlab qui permet
de récupérer ce fichier (la carte d’acquisition n’été pas disponible sur notre laboratoire et sur les
labos qu’on a des conventions avec eux), et par suite de le traiter a I’aide d’un toolbox Matlab pour

déterminer les paramétres de machine.

4-2. MONTAGE EXPERIMENTALE

Le montage expérimental peut étre utilisé est donné par la figure 4.1

Onduleur
Z De & MAS
AC tension ;2,’ 3~
EYYYYYY
Commandes
interrupteurs Uo ! i
y b S
SAh 4. v v
Dévelo ment
Interface. Interface
o De sortie d'Entre

Carte d’Acquisition
Intégrée sur PC

Figure (4.1) Acquisition des données de machine asynchrone pour extraction le fichier

(tension/courant) [2]
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Chapitre IV IDENTIFICATION D’UNE MACHINE ASYNCHRONE SAINE

A D’aide d’un programme approprier en Pascal inséré dans un PC qui représente 1’unité de
traitement, en génére une séquence binaire pseudo -aléatoire (S.B.P.A) a deux niveaux (+1,-1), ces
signaux digitaux passeront a travers un convertisseur numeérique/analogique et finirons comme
signaux de commande pour les bras de I’onduleur. La tension obtenue servira a son tour comme signal

d’excitation pour la machine.

L’acquisition des grandeurs statorique (tension, courant) ce fait a 1’aide de capteurs, d’une
carte AT-MOI-16x, et a travers un convertisseur analogique numérique. Ces données seront
converties en valeurs réelles (en les multipliant par les gains des capteurs tension et courant) par le
méme programme en Pascal, puis transmit et stocker dans un fichier, pour étre traité par Matlab afin

d’en déduire les parameétres de la machine.

4-3.SIMULATION DE LA MACHINE ASYNCHRONE

Pour obtenir un modele valable pour simulation il faut set les équations du MAS sous forme

équation d'état donne des parameétres donnés on Annexe C.

4-3-1.MISE SOUS FORME D’EQUATIONS D’ETAT

On met le systéme d’équations (3-9,3-10) sous forme d’un systéme d’équations d’état.
_ Vecteur d’état

X = AX + BU .
(4-1) avec : <U: Vecteur d’entrée

Y=CX+DU _
Y: Vecteur de sortie

On peut choisir le vecteur X indéfiramment

t
Onprend X = ('ds lgs Dar ’(I)qr)
Aprés un calcul matriciel (Annexe B), on aboutit au systeme suivant :

X = AX + BU (4-2)
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IDENTIFICATION D’UNE MACHINE ASYNCHRONE SAINE

Chapitre IV
Avec :
_ , _
~L(pir M 0 LMoL
ol L, o LT, oL, L,
2
0 - R5+R,M2 —1a)— 1 M
A= s Lr O-Ls r GLs I-rTr
M 0 1 —w
T, T,
0 M o _1
L Tr Tr _
o) _
olg 0
1 Vds
B= 0 (SLS ; U :|:V :|
S
0 0 g
— O 0 -

4-3-2.SCHEMA DE SIMULATION :
La structure en schéma-bloc de cette simulation est présentée par la Figure (4.1).

alimentation tension
sinusicdal riphases

L]

Vs
« TN
-

To W orks paced

Y

SBPA generateur

Figure (4.2) Modé¢le SIMULINK d’un moteur asynchrone a cage
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Chapitre IV IDENTIFICATION D’UNE MACHINE ASYNCHRONE SAINE

4-4 IDENTIFICATION A L’AIDE DE DONNEES SIMULEES :

A I’aide de données simulées nous nous proposons de:

-valider les programmes développés.

-montrer que la connaissance du courant et de la tension est suffisante pour déterminer simultanément

les parametres €électriques et mécaniques caractérisant la machine.

-montrer que la fonction représentant 1’erreur quadratique entre les grandeurs mesurées et les
grandeurs calculées est convexe, en d’autres termes, que le vecteur paramétre représentant le

minimum de cette fonction est unique.

D’aprés 1’équation (3.25) il y a deux entrées et deux sorties dans 1’espace de Park dans notre cas
d’étude nous choisirons 1’entrée/sorties (Vds/Ids). Les premiéres données sont obtenues en alimentant
le moteur par une tension sinusoidale, tandis que les secondes sont obtenues en alimentant le moteur
par une tension en sinusoidale multiple avec SBPA ce qui produise beaucoup des fréquences. Les
figures (4.3) et (4.4) représentent les premiéres et les secondes données.

300

200

100

10 1

0H 4

courant statorique ids (A)
o

[ I [ [ [ [

30 r r i r I 1
0.05 01 015 0.2 025 03 005 01 015 02 025 03
temps(s)

Temps(s)

Figure (4.3) Courant de démarrage et tension simple correspondante Alimentation sinusoidale

[ L L [ [ I [ I [ [ I [

0 4

10 4

Courant statorique ids(A)
=
T

[ [ [ [ [ 2 [ [ [ [ [ [ [

005 01 055 02 025 01 02 03 04 05 06 07
Temps(s) Temps(s)

Figure (4.4) Courant de démarrage et tension simple correspondante Alimentation sinusoidale avec SBPA
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Chapitre IV IDENTIFICATION D’UNE MACHINE ASYNCHRONE SAINE

4.4.1-Applications des différentes techniques a I’identification

En utilisant les deux données simulées illustrées par les figures 4.2 et 4.3, nous estimons les
paramétres du moteur a 1’aide d’un programme Matlab qui contient les techniques présentées
précédemment. On va utiliser les quatre techniques ARX, ARMAX et BJ et OE et IV pour chaque

donnée.

On prendre vds comme input et ids comme output puis on va estimer les parameétres pour la

premiére et la deuxieme entrée.

Pour la premiére entrée d’identification (signal sinusoidal) qui sert a 1’estimation des parametres. Le
Toolbox matlab met en ceuvre cing structures de mode¢les d’identification et de perturbations, il nous
donne le numérateur et le dénominateur discret et continu, et faire la comparaison entre le courant

mesuré et celui qui est simulé. Les résultats obtenus sont indiqués par les tableaux suivants :

NUMERATEUR DISCRET DENOMENATEUR DISCRET
MODELE
Bl B2 / Al A2
ARX 1.423e-05 -1.404e-05 0 1.000  -1.999 1.000
ARMAX 1.420e-05 -1.397e-05 0 1.000  -1.999 1.000
BJ -1.343e-06  1.323e-06 0 1.000  -1.997 0.9985
V4 8.744e-04 -8.864e-04 0 1.000 -1.601 0.6015
OE -1.905e-06 1.881e-06 0 1.000 -1.997 0.9985

Tableaux 4.1 numérateur et dénominateur discret de la fonction de transfert pour I’entrée sinusoidale

NUMERATEUR CONTINU DENOMENATEUR CONTINU
MODELE / bl b0 A al a0
ARX 0 2.608e-05 0.0004 1 1.5669e-04 2.049e-03
ARMAX 0 1.997e-05 0.0003 1 2.5230e-04 1.589e-03
BJ 0 3.667e-04  0.005625 1 0.1501 0.0281
V4 0 0.1679 1.875 1 50.83 8.356
OE 0 3.79¢e-04  0.005605 1 0.1501 0.0279

Tableaux 4.2 numérateur et dénominateur continu de la fonction de transfert pour I’entrée sinusoidale
(Te=0.001).
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Chapitre IV IDENTIFICATION D’UNE MACHINE ASYNCHRONE SAINE

La comparaison entre le courant mesuré et celui qui est simulé montrée sur le figure suivant :

.

%0

Figure (4.5) le courant simulé et le courant estimé pour les cing modéles (I’entrée sinusoidal).

Pour le deuxiéme cas 1’entrée sinusoidal avec SBPA

MODELE | NUMERATEUR DISCRET DENOMENATEUR DISCRET
Bl B2 / / Al A2
ARX 9.94e-04 -9.79e-04 0 1.000 -1.000 0.01972
ARMAX 4.519e-04 -4.458e-04 0 1.000 -0.8391 -0.1311
BJ 2.203e-03 -2.172e-03 0 1.000 -0.9739 -1.276e-04
V4 0.346 -0.3421 0 1.000 -0.8611 3.278e-04
OE 5.65e-03 -5.574e-03 0 1.000 -1.717  0.7178

Tableaux 4.3.numérateur et dénominateur discret de la fonction de transfert pour 1’entrée sinusoidale
avec SBPA.
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Chapitre IV IDENTIFICATION D’UNE MACHINE ASYNCHRONE SAINE

NUMERATEUR CONTINU DENOMENATEUR CONTINU
MODELE
/ bl b0 A al a0
ARX 0 3.352e-06  6.4e-05 1 2.735e-04 3.09e-04
ARMAX 0 4.534e-06  7.8e-05 1 2.230e-04 3.86e-04
BJ 0 3.723e-05  6.51e-04 1 0.4701 3.153e-04
V4 0 8.442e-04 1.088e-02 1 32.830 0.0547
OE 0 3.263e-04  5.605e-03 1 0.1871 0.0272

Tableaux 4.4. numérateur et dénominateur continu de la fonction de transfert pour 1’entrée
sinusoidale avec SBPA (Te=0.001).

- N W & 0O

IdsiA)
o

s

92 9.25 9.3 9.35
Tme 4

Figure (4.6) le courant simulé et le courant estimé pour les cinq mod¢les pour 1’entrée sinusoidal
avec SBPA.
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Chapitre IV

IDENTIFICATION D’UNE MACHINE ASYNCHRONE SAINE

D’apres les relations et les hypothéses données au chapitre 3 nous calculons les parameétres du

moteur (machine asynchrone) pour les deux entrées montrées dans les tableaux suivant :

Pour la premiére entrée on a :

MODELE Rs Rr Ls=Lr Ts Tr o Lm
ARX 5.1237 4.2779 0.3342 0.06521 0.0781 0.96192714 | 0.06521
ARMAX 5.2978 4.7892 0.3522 0.06657 0.07353 0.96427449 | 0.06657
BJ 4.9891 4.6389 0.3247 0.06519 0.07 0.95969143 | 0.06519
\Y 4.4568 4.9814 0.3989 0.08958 0.08017 0.94956941 | 0.08958
OE 4.9789 4.2175 0.3368 0.0676 0.07995 0.95971446 | 0.0676
Tableaux (4.5).Les parametres électrique et mécanique de la machine asynchrone.
Pour la deuxiéme entrée
MODELE Rs Rr Ls=Lr Ts Tr o Lm
ARX 4.83 3.815 0.253 0.05238095 | 0.06631717 | 0.95713471 | 0.052381
ARMAX 4.954 3.887 0.288 0.05813484 | 0.07409313 | 0.95925372 | 0.058135
BJ 4.843 3.819 0.277 0.05719595 | 0.07253208 | 0.95736453 | 0.057196
\Y 5.0178 | 4.327 | 0.3895 | 0.07762366 | 0.09001618 | 0.96028329 | 0.077624
OE 4.844 3.813 0.282 0.05821635 | 0.07395751 | 0.95738213 | 0.058216

Tableaux (4.5).Les parametres électrique et mécanique de la machine asynchrone.

4-5.1INTERPRETATION DES RESULTATS

La simulation que nous avons effectuent pour les différentes entrées nous ont permis de

construire des fichiers de données (tension/courant).

L’acquisition de ces données et leurs traitements par un programme d’identification nous permet
d’obtenir les résultats précédents.

Une premiére analyse de ces tableaux (qui donnent le numérateur et le dénominateur) montre
que pour des entrées données, les fonctions de transfert (continues et discretes) identifiées par les
différentes structures de modeles sont identiques a une erreur pres.

Il est a noter que les fonctions de transfert identifié pour les différentes entrées sont différentes
pour d’autres

La ressemblance de I’allure du courant obtenu par simulation et celle obtenu expérimentalement
justifie la validation de la méthode d’identification utilisée.

Il est & noter que pour I’entrée sinusoidale avec SBPA les valeurs sont plus proches que les
données dans 1’annexe C.
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Chapitre IV IDENTIFICATION D’UNE MACHINE ASYNCHRONE SAINE

4-6.CONCLUSION

L'identification de la machine asynchrone pose deux questions fondamentales :

La premiére concerne le but recherché, c’est-a-dire faudrait-il identifier la machine pour
déduire ses parameétres et en suite simulé son comportement électrique et dynamique ou encore
I’identifier en vue d’une commande ?

L’identification dont le but de simulé son comportement €lectrique et mécanique, ne nécessite
pas I'utilisation des méthodes stochastiques d’identification. Des simples essais classiques suffissent
alors dans ce cas.

La deuxieme concerne la méthode a appliquer. II est possible d’appliquer les méthodes en
“off-line” ou en “on-line”, selon les exigences demandées.

Dans notre cas I'¢tude des structures de modeles ont été utilisées en “off-line”, il s’agit des
structures ARX, ARMAX, IV4, BJ et OE. Elles permettent de donner des résultats qu’il faut les
valider, mais I’inconvénient est que nous ne pouvons relier les paramétres physiques de la machine a
ceux du modéle identifié.

Nous avons également analysé 1’influence du choix de 1’entrée sur les paramétres identifié.
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CONCLUSION GENERALE

Les travaux représentes dans le cadre de ce mémoire de fin d’étude constituent une modeste contribution
pour 1’essai I’identification paramétrique d’une machine asynchrone.

Afin d’aboutir a cet objectif, la mise au point de ces essais a €té congus en deux étapes : la premicre a

VU
- Le choix de I’essai.

- Déterminations de la fonction de transfert de la machine et la relation entre les parametres physiques et
les coefficients a estimer.

- Le choix de I’entrer.

La deuxiéme a été consacrée pour la conception du programme d’acquisition des données et également le
programme d’identification (en Matlab) ot nous avons identifié tous les parametres de la machines a partir du
fichier de données (tension, courant).

Dans cette étude, nous avons d’abord décrit I’organisation de I’identification des systémes physiques et
ses multiples problémes. Les algorithmes numériques nécessaires a leur mise en ceuvre restent difficile car
dépendant des modéles physiques peuvent conduire a des erreurs grossiéres sur les parameétres (lorsque ceux-ci
sont reliées aux paramétres du modeéles identifie).

Un autre cas peut survenir et qu’il est possibles de ne pas pouvoir déduire les parametres physiques a
partir du modéle identifie.

Ce qui conduit a dire que parmi les systemes €lectromécanique par exemple, I’identification dépend
essentiellement du modele physiques que nous lui attribuons malgré la qualité de ’acquisition a ’adéquation de
’ensemble méthodes-sighaux - structure de modéle.

Les structures de modeles ont été utilisées en « off-line », il s’agit des structures ARX, ARMAX, IV4,
BJ et OE, elles permettent de donner des résultats qu’il faut les valider, mais I'inconvénient est que nous ne
pouvons pas relier les parameétres physiques de la machine a ceux du modéle identifié.
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Annexe A

ORGANIGRAMME DE LA METHODE DES M.C.R
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Annexe A

ORGANIGRAMME DU STRUCTURE ARMAX

i=0
@, (0) =[-y(k-1) —... - y(k— na) u(K)......u(k— nb)]
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l

g(i) = Y= D(i)0(i)

Oui
©=0(i)
i=i+1
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0(i) =[a,(i)...a,, ()b, (i)......b., () c,(0)......c.. ()]"
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Annexe A

ORGANIGRAMME DU MODELE BJ
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Annexe B

Modélisation de la machine asynchrone : Mise sous forme d’équations d’état

On met le systéme d’équations (I.12) sous forme d’équation d’état :

X = AX +BU
X =(ias )
= I 1I ) 1
On prend ds:'gs dgr ¢qr
Ona:
dg
V. =R_i, +—%
ds s 'ds dt
. dgy
Vs = Ry g d:
et

os = Lg Tds + M gy

Pgs = Ls Igs + M g

$ar = Ly igr + M ligs

{ X :Vecteur d'etat
Avec Y : Vecteur d'entrée

En remplacent les équations (A2-4) dans (A2-2), on obtient le systeme (A2-2")

R RM . O
0=—"d, —— |U,S+d L rod,
L, L, dt
dd
0-Rgp _RM,; | L — o,

L L *  dt

dd, RM. R

=——i——D, —0d
dt Lr ds Lr dr qr
do, RM.

qr

R
= Iy +Dy —— @
dt L L

r r

Du systéme d’équation (A2-3) ona:

——

(A2-2°)

(A2-5
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Ao, _ , diy, M do,

dt *dt L dt

r

dod di, ™ do,
= s + —
dt dt L, dt (A2-5")
2
o= (1— M j
Avec : LL, (A2-6)
H 2
dd ol dig N R.M i - R,M ®, _ﬂq)qr
dt dt L,2 L, 2 L,
do di 2
R
t t L r r (A2-5)
On remplace (A2-5"") dans (A2-1), on aura :
) :
Vs = Rs+Rr M ids_ M q)dr_ﬂq)qr—i_o‘-s dlds
L, 2 LT, L, dt
2 di
Ve =| Re+R, M igs — M qbqr+ﬂCDdr+oLS i
L, 2 LT, L, dt
d’ou:
H 2
%:i Vg — Rs+RrM_ ids+l®dr+ﬂ®qr
dt oL, L2 LT, L,
di 2
dis = G%(vqs —(RS +R, %Jiqs +%¢>q, +wL—MCDer
S r r-r r (A2_7)

D’ou le systéme d’équation (A2-8), qui représente la mise sous forme d’équation d’état du
systéme d’équations (I-18)

_ _ 2
digs | |-——| R, +r M_ 0 1L M1 oM ]
m ol L2 o, LT, ol L, | L,
digs 1 M2) 1 oM 1 M |'&| |o
0 ——= | R +R, - i 1
dt | _ . L2) ol L oL LT, |'s |,] o
ddjdl’ M 0 1 @dr oL
- -= ~o 0 0
0 Tr Tr [ Par
qr M 1 | 0 0
dt 0 — - -
- T, T
( |
L %)



Annexe C

Les parameétres de la machine asynchrone triphasée utilisée

La puissance nominale Pn=1.5 kW
La tension nominale Un=220/380 V
Le courant nominal Ih= 6.7/3.7 A
La vitesse de rotation nominale Nn = 1420 tr/mn
La résistance statorique rs = 4.850 Q
La résistance rotorique rr=3.805Q
L’inductance statorique Is=0.274 H
L’inductance rotorique Lr=0.274H
L’inductance mutuelle Lm = 0.258H
Moment d’inertie J=0.031 kg m?
Coefficient de frottement Ks=0.001136 Nm/rd/s
Nombre de paires de poles P=2
Constant du temps rotorique 0.07201
Constant du temps statorique 0.05649
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