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Introduction.

Problématique de l'usinage a trés grande vitesse (UTGV).

Lorsque nous parlons de I’usinage a trés grande vitesse (UTGV), la définition utilisée

habituellement est la suivante :

« Seront considérées comme grandes vitesses d’usinage celles qui entrainent, au niveau du
contact entre I’outil et la piece usinée, une élévation de la température suffisamment
importante pour que les caractéristigues mécaniques du matériau usiné soient diminuées. »
[VIG-1991]

L’augmentation de la vitesse d’usinage entraine I’augmentation proportionnelle des vitesses
de rotation des axes en provoquant I’excitation des fréquences de résonance de la machine.
Une solution consiste a changer les matériaux et/ou la structure de la machine. Par exemple,
en augmentant la raideur de I’axe, les modes propres de la machine augmentent aussi et en
choisissant des matériaux possédant un bon coefficient d’amortissement, nous pouvons

réduire les oscillations.

Par ailleurs, I’'usinage de formes complexes entraine des problémes de précision parce que les

trajectoires de mouvement imposent aux différents axes de fonctionner en régime transitoire.

1k 4

0.8 J

0.61 ‘ b
0.4 ‘ ]
0.2 b
oL J

-0.2+ 4

Position axe Y (mm)

0.4k ’ - i
. ) |

-0.81 b

1k o i
Il Il Il Il Il
-1 -0.5 0 0.5 1
Position axe X (mm)

Figure L1 : Erreur de poursuite dans le mouvement en spirale carrée sur les axes X et Y.
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La figure I.1 montre I’évolution de la position des axes X et Y quand nous leur faisons suivre
une trajectoire en spirale carrée a une vitesse constante. Nous pouvons constater que dans les

coins de la spirale, il existe une erreur de poursuite due aux changements brutaux de direction.

N ]
— S N——
E {
~ 0.95 i
>—
(5]
g 09l i
c
=
% 085 1
g

-0.8 -0.7 -0.6 -0.5 -0.4 -0.3 -0.2 -0.1 0

Position axe X (mm)

Figure 1.2 : Détail de la trajectoire de la figure I.1.

La figure 1.2 montre un agrandissement du coin supérieur gauche de la figure I1.1. Nous

pouvons observer une oscillation transitoire.

Il est évident que le gain réalisé sur la vitesse d’usinage ne doit pas se faire au détriment de la

précision d’usinage.

La technique la plus utilisée pour diminuer I’erreur de poursuite consiste a calculer pour
chaque axe les forces et les vitesses nécessaires pour parcourir les trajectoires souhaitées et a
les injecter en références des correcteurs correspondants. De cette maniére, les correcteurs de
position et de vitesse ont simplement a corriger les écarts dus aux perturbations non prises en

compte dans les calculs et aux imperfections des modeéles de calcul.

Pour diminuer I’erreur de poursuite il faut également augmenter la bande passante des
asservissements. Un certain nombre de phénomenes entrant alors dans la bande passante (dont
les résonances mécaniques) ne peuvent plus étre ignorés dans la synthese des asservissements

qui doit étre réalisée a partir d’un modele de I’axe prenant en compte ces phénomeénes.

Enfin, la qualité de la surface usinée est surtout liée aux contréles de vitesse et de couple. Sur
ce dernier point, les imperfections du moteur d’axe, de son alimentation et des lois de

commande doivent &tre minimisées voire connues et compensees.

Nous constatons donc, qu’en toute rigueur, il faut agir a tous les niveaux : structure et
matériaux de la machine, conception du moteur électrique et de son alimentation, structure de
la commande et synthése des correcteurs de courant, de vitesse et de position pour résoudre le

probléme de maniere satisfaisante.
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Les solutions actuelles reposent sur un savoir faire lié a I’expérience des concepteurs de

machines-outils et de systemes contr6les numériques qui n’est pas tres étendu hors du

domaine.

Dans ce travail, nous avions fait le choix de nous intéresser plus particuliérement :

A I’identification et la réduction des perturbations de couple générées par le moteur d’axe
(synchrone dans notre cas), son alimentation et le dispositif de contréle vectoriel.

Pour ce faire, nous avons fait une analyse exhaustive de ces perturbations (en particulier
leur contenu spectral qui est a mettre en regard de la bande passante de I’asservissement
de vitesse et des fréquences de résonance de la mécanique) : encoches stator, harmoniques
du flux créés par le rotor dans les enroulements stator, harmoniques sur le bus continu
d’alimentation de I’onduleur a MLI (modulation de largeur des impulsions), harmoniques

de ML, déséquilibres des mesures de courant, quantification des mesures, ...

Ce travail nous semblait justifié dans la mesure ou, méme si ces perturbations sont bien
connues, leur importance relative par rapport aux problémes rencontrés en machine-outil
ne I’est pas, du moins a notre connaissance. Par ailleurs, nous souhaitions mettre en place
une simulation suffisamment précise d’un axe de machine-outil pour pouvoir réellement
valider sur cette simulation les dispositifs d’identification, de compensation et de contrdle

qui font I’objet des points suivants.
A I’identification en ligne de la mécanique de I’axe.

Nous nous sommes plus particulierement intéressés aux modes résonants et a leurs
variations avec la charge [BAR-1995]. Les forces de coupe sont également un paramétre
de I’usinage peu connu. C’est cet aspect qui d’ailleurs actuellement le plus traité dans les

études [OXL-1989][ALT-2000], mais nous ne I’avons pas abordé.

Une autre difficulté concerne le caractére non linéaire de la mécanique : nous connaissons
bien évidemment les jeux (en général bien compensés dans les systémes hautes vitesses)
et les frottements, secs en particulier. 1l faut y ajouter les variations d’inertie, de raideur,

etc avec la position.

A la synthése de correcteurs de vitesse autoréglables rejetant les perturbations et a grande

dynamique de poursuite pour garantir la qualité de suivi de trajectoire.
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Dans la pratique, nous n’avons pas abordé ce troisieme point.

Les réseaux de neurones, la modélisation et la commande.

Nous avons indiqué dans la partie précedente que les problémes associés a I’usinage a vitesse
élevée pouvaient étre en partie corrigés en augmentant la dynamique des correcteurs. Pour
cela, il nous faut :

e Des modeéles généraux du comportement de la machine et/ou des perturbations.

e Les parametres des modeles cités pour la machine/perturbation particuliére.
Le grand inconvénient des modeles paramétriques est justement la difficulté d’obtention des
valeurs des paramétres, éventuellement en ligne lorsqu’ils varient. Leur détermination directe
est souvent impossible et il faut utiliser des méthodes indirectes (identification) pour les

obtenir.

Dans ce contexte, il nous a semblé intéressant d’étudier I’apport que pouvaient avoir les

réseaux de neurones artificiels.

Le neurone est le processeur élémentaire du cerveau. Chaque neurone traite I’information qui
lui parvient localement, puis transmet aux autres neurones qui lui sont connectés I’information
gu’il a traitée. Ces cellules peuvent apprendre en changeant I’intensité de leurs connexions
avec d’autres cellules ou détruire ou méme créer de nouvelles connexions. Elles peuvent aussi
changer leur(s) regle(s) de traitement de I’information. Ce processus de changement est

appelé apprentissage et joue un réle fondamental dans le comportement du neurone.

Dendrite

Figure I.3: Représentation d’un neurone réel.
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La figure 1.3 montre la représentation graphique d’un neurone. D’aprés la figure, nous
pouvons observer que le neurone est composé des parties suivantes :

e Corps cellulaire: Noyau du neurone.

e Dendrites: Récepteurs principaux du neurone.
e AXxone: Fibre nerveuse de transport pour les signaux émis par le neurone.
e Synapse: Connexion entre la dendrite et I’axone de deux neurones.

Les neurones artificiels reprennent cette structure comme le montre la figure 1.4.

Figure L.4: Modele général d’un neurone.

Ou:
o U : Entrées du neurone (i=1..n).
e W : Coefficient de pondération de I’entrée i.
e h(e) : Fonction d’entrée totale.
o f(o) : Fonction d’activation.
o (o) : Fonction de sortie.

e E=h(uy,..,u;) : Entrée totale ou degré d’activation.
o A=f(E) : Etat du neurone.
e S=g(A) : Sortie.

Les réseaux de neurone artificiels (appelés réseaux de neurones par abus de langage)
combinent les neurones selon différentes architectures en s’inspirant de maniére assez libre de
la structure du cerveau. lls se divisent en deux classes majeures :

e Les réseaux a couches: les neurones sont groupés en couches, il n’y a pas

d’interconnexion entre les neurones d’une méme couche (voir figure 1.5).
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-
Couche Couches Couche
d’entrée cachées de sortie

A

Sens de propagation des signaux

Figure 1.5: Exemple d’un réseau de neurones avec une structure en couches.

e Les réseaux récurrents: des boucles fermées de connexion et de transmissions

d’information entre tous les neurones sont permises (voir figure 1.6).

80

Figure I1.6: Exemple d’un réseau de neurones récurrent.

Nous pouvons aussi trouver des réseaux récurrents a couches, avec des boucles entre les

couches (combinaison des deux architectures précédentes, voir figure 1.7).

o

Couche Couche  Couche
d’entrée cachée  de sortie

Ny,

Sens de propagation des signaux ~

Figure I.7: Exemple d’un réseau de neurones en couches avec une récurrence entre couches.

D’aprées leur fondement théorique, ils sont capables d’approcher n’importe quelle fonction
avec une précision arbitraire. De plus, les réseaux de neurones intégrent des méthodes

d’apprentissage pour I’obtention des valeurs des parametres.

Les domaines d’application des réseaux de neurones sont trés étendus, voici quelques

exemples [KEL-1997] :

Agroalimentaire : Contrdle de cuisson dans un four micro-ondes.
Analyse automatisé des odeurs dans le traitement de la nourriture
(date de péremption).

Contrdle de qualité des biéres.

Assurance de qualité : | Classification des défauts de production.
Vérification de pneumatiques.
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Contrdle de qualité de fabrication des microprocesseurs.

Détection des fraudes : | Dans I’usage des cartes de creédit.

Dans I’usage des chéquiers.

Vérification des signatures.

Détection d’identité par I’analyse des habitudes des dépenses.

Finances : Prévision de bourse.

Gestions des fonds de pension.

Gestion des documents | Reconnaissance des caracteres.

et imprimes : Reconnaissance des visages.
Reconnaissance des empreintes digitales.
Reconnaissance des formes en général.

Traitement automatisé des formulaires.

Marketing : Serveur pour le placement des annonces « intelligents ».
Optimisation des stratégies de marché.

Prévision des demandes de transport par avion.
Prévision de la consommation des boissons gazeuses.

Sélection des usagers qui recevront des catalogues.

Médecine et santé : Analyse des protéines pour le développement des drogues.
Prédiction de la gravité de la maladie et I’usage des ressources de
I’hopital.

Production : Contrdle de coulée continue.
Contrdle des lamineurs.
Controle et réduction de déchets dans la production des films

photographiques.

Science et ingénierie : | Routage optimisé des circuits.

Evaluation du timbre du voix et traitement d’audio.
Spectroscopie et analyse des processus chimiques.
Prévision de temps quantitative.

Pilotage des véhicules autonomes.

Transport : Détection des défauts dans le métro de London.

Tableau 1.1: Domaines et applications du réseau de neurones.

Dans la reconnaissance et la prédiction le type de réseau utilisé est principalement le réseau a

propagation par couches (voir figure 1.5). Cependant quand il existe une structure temporelle
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dans les données alors des variantes avec des récurrences sont souvent utilisées. Par exemple,
les réseaux de neurones dits de Elman [ELM-1990] sont souvent utilisés pour les
reconnaissances de voix (cas spécial du réseau présenté a la figure 1.6). De méme, les réseaux
de type « Time Delay Neural Network » (voir figure 1.7) sont aussi répandus grace a la

simplicité de mise en ceuvre ou I’on utilise une récurrence entre couches [WER-1990].

La plupart des applications sont des variantes de ces deux structures. Cependant, le pilotage
des vehicules autonomes utilise des réseaux avec les structures présentées dans les figures 1.5
a 1.7 mais avec un algorithme d’apprentissage particulier. Dans ces applications, I’information
fournie est la destination, mais le véhicule doit trouver le chemin pour arriver au but,
éventuellement en évitant des obstacles et faisant une carte des chemins possibles pour y

arriver par les méthodes d’essai et erreur.

Comme nous le montrerons au chapitre 2, compte tenu des objectifs de notre travail, nous
avons opté pour un réseau non linéaire, avec ou sans recurrence, avec la fonction d’activation
de type linéaire dans la couche de sortie et la fonction d’activation de type sigmoide dans la

couche cacheée (voir §2.2.1.2 pour plus de détails).

Nous avons travaillé en plusieurs étapes :
e Pour ce qui concerne I’identification de I’axe :
0 Une analyse des structures et un paralléle avec les modéles linéaires ARX, OE,

ARMAX ou leur extrapolation non linéaire.

0 Une étude théorique des performances des réseaux linéaires et non linéaires sur un
modele linéaire approché de la mécanique de I’axe et sur un modéle non linéaire
emprunté a la littérature; une comparaison avec les méthodes classiques

d’identification.

o0 Une validation en simulation sur le modeéle détaillé de I’axe et expérimentale sur un

axe de machine outil et I’analyse des résultats.

e Pour ce qui concerne I’identification des perturbations et leur compensation :

0 Une analyse de structure non récurrente.

o La validation sur le modéle de simulation détaillé de I’axe.
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o La validation sur le banc moteur et sur I’axe de machine outil et I’analyse des

résultats a la lumiére des difficultés particulieres de mesure expérimentale.

Nous avons pu également vérifier si I’avance réalisée dans la puissance de calcul des
processeurs de signal permet I’utilisation en temps réel des réseaux de neurones pour une

application contraignante comme la commande des axes.

Organisation du rapport.

Le rapport est organisé en 3 chapitres. Le premier chapitre montre les perturbations présentes
sur un axe de machine-outil et nous montrons qualitativement et/ou quantitativement leur

importance dans la qualité de I’usinage en analysant la boucle de contréle de couple.

Le deuxieme chapitre présente les réseaux de neurones et explique les choix que nous avons
réalisé pour la sélection du réseau utilisé en faisant ressortir les limitations de leur usage. Puis
il montre comment utiliser les réseaux de neurones pour I’identification et les contraintes a
respecter pour assurer une identification acceptable. Pour finir ce chapitre, nous appliquons

ces techniques aux modeles de simulation pour valider les algorithmes utilisés.

Le troisieme et dernier chapitre commence par décrire les plates-formes de simulation et
expérimentales utilisées : le banc d’essais des moteurs et le banc d’essais de la machine, en
donnant les paramétres que nous avons obtenus pour nos modeles de simulation et en validant
ces modeles. Puis nous appliquons a nouveau les techniques d’identification présentées au

chapitre précédent mais cette fois sur la machine réelle et nous présentons quelques résultats.
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Chapitre 1: Modélisation, analyse des perturbations et qualité du

couple d’un axe d’'une machine-outil.

1.1 Introduction.

Dans ce chapitre, nous étudierons les différentes perturbations qui affectent le contréle de
couple et de vitesse d’un axe. Nous donnerons des modéles de chacune de ces perturbations.
Ceci nous permettra I’évaluation de leur importance et nous donnera un renseignement au

moment de decider si ces perturbations doivent &tre compensées ou non.

Le travail est présenté de la facon suivante : nous exposons tout d'abord les perturbations
présentes dans la partie mécanique dues a la transmission et a la charge, puis nous présentons
les perturbations dues a la machine synchrone. Nous étudions ensuite les perturbations dues a

I’onduleur et la commande. Pour finir, nous faisons un bilan des conclusions obtenues.

1.2 Partie mécanique.

Piéce usinée
Réducteur /E\

7 Vis/écrou 7

Machine |—
Synchrone 4}
y o

Figure 1.1: Modéle d’un axe de machine-outil.

A titre d’exemple, la figure 1.1 présente le modele d’un axe de machine-outil comprenant un
moteur, un réducteur a courroie et un ensemble vis/écrou entrainant une table supportant un
outil de coupe. Sur ce schéma, les inerties du moteur, des poulies et de I’ensemble vis/écrou
sont notées «.J,, », les masses de la courroie, des tables des axes X et Y et la charge sont
notées « M., ». Les rigidités a la torsion, a la traction et a la compression sont représentées par
des ressorts entre éléments et entre éléments et bati. Les forces extérieures qui agissent sur le
systeme, le couple généré par le moteur et les forces de coupe sur la piéce a usiner sont aussi

représentés.
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Dans une machine-outil réelle, il existe des couplages entre les axes en ce qui concerne les
vibrations ; ces couplages sont suffisamment faibles pour, qu’en pratique, nous puissions les

négliger.

1.2.1 Transmission.

Nous pouvons constater que le modeéle analytique complet est trés difficile a obtenir, car il
nécessite une connaissance approfondie des éléments qui composent I’axe (inerties, masses,
rigidité, etc.) et de leurs liaisons (jeux, frottements). Il est par ailleurs difficile a exploiter

compte-tenu du nombre élevé de variables d’état.

Cependant, selon une étude réalisée par J.P.Barre [BAR-1995], pour la synthese du correcteur
de vitesse, un axe peut étre dans la plupart des cas modélisé par un systeme simplifié
comportant une ou deux résonances (figures 1.2 et 1.3). En effet, les autres résonances sont en
dehors de la bande passante du correcteur et modifient peu la fonction de transfert de I’axe
dans ce domaine de fréquences. Par consequent, elles n’ont qu’un effet minimal sur la

commande de I’axe.

Jéquivl (x)

Jéqui v2 (x)

coupe
m

M,

charge

I’

moteur
Figure 1.2: Modéle mécanique simplifié d’un axe de machine-outil avec une résonance.

Jéquivl(x) Jéquiv3 ()C)

Jéquin ()C)

F

coupe
mk

charge

I

moteur
Figure 1.3: Modéle mécanique simplifié d’un axe de machine-outil avec deux résonances.
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Figure 1.4: Diagramme de Bode du modéle complet et simplifié montrant I’approche de la réduction de I’ordre du modéle

mécanique.

Sur la figure 1.4, nous pouvons observer le diagramme de Bode des modéles mécaniques
initial et simplifiés linéarisés autour d’un point de fonctionnement (au milieu du parcours de
I’ensemble vis/écrou). Le modele simplifié avec deux fréquences de résonance approche

correctement le systéme réel jusqu’a 6x10%rad/s (soit 200 Hz).

Maintenant que nous avons accepté qu’un modele réduit puisse représenter assez fidélement
le modéle complet (au moins dans la zone ou nous allons travailler), nous devons obtenir les
parameétres qui le caractérisent. 1l y a principalement deux groupes de méthodes pour les
obtenir : la premiére repose sur une démarche analytique et requiert la connaissance
approfondie de chaque élément, la deuxieme est fondée sur la mesure directe des données
expérimentales et I’identification des parametres soit dans le domaine temporel soit dans le
domaine fréquentiel. Les méthodes analytiques ne sont pas appropriées dans notre cas. En
consequence, nous utiliserons des méthodes d’identification a partir des données

expérimentales.

1.2.1.1 Flexibilité et résonances.

En regardant attentivement la figure 1.1, nous constatons que I’inertie équivalente ramenée a
I’axe du moteur n’est pas constante, mais qu’elle varie avec la position de I’ensemble
vis/écrou. De la méme maniére, la rigidité de I’ensemble vis/écrou est variable en fonction de
sa position. Nous pouvons en conclure que la fréquence de résonance et son amplitude
varieront aussi en fonction de la position de I’ensemble vis/écrou. La figure 1.5 montre
I’évolution de I’'amplitude et la fréquence de résonance en fonction de la position de

I’ensemble vis/écrou pour des parametres approximatifs de la machine-outil. La variation de



Chapitre 1: Modélisation, analyse des perturbations et qualité du couple d’un axe d’une machine-outil. Date : 20/9/2002 Page 24

la fréquence de résonance est de 92,6Hz a 235Hz quand la position de I’ensemble vis/écrou

change de Om jusqu’a 1,4m.
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Figure 1.5: Amplitude et fréquence de résonance en fonction de la position de I’ensemble vis/écrou.

En pratique, dans le modele mecanique utilisé pour la synthése de la commande, nous
considérons les fréquences de résonance constantes et nous utilisons un correcteur robuste par

rapport a leurs variations.

1.2.1.2  Frottements et jeux.

Les frottements et les jeux sont une source considérable de problémes compte-tenu de leur
nature hautement non linéaire. Cependant, pour les machines-outils, ces problémes sont moins
importants car tout est fait dans leur conception pour les minimiser (choix de matériaux,
lubrification, tolérances contraignantes,...). En tenant compte de ceci, il semble logique de

négliger ces sources de perturbations dans le modéle de la partie mécanique.

Cependant, dans le cas ou nous voudrions tenir en compte de ces non linéarités, nous

considérons uniquement leur effet global.

Dans le cas des frottements, leur effet est représenté par un couple perturbateur ramené sur

I’arbre moteur qui s’oppose au mouvement de I’axe (voir figure 1.6).

I

moteur

Lovement Modele mécanique simplifié

Figure 1.6: Représentation de I’effet global des frottements.
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Les jeux sont représentés par une « zone morte » sur la position de la charge. La figure 1.7
montre la fonction entrée/sortie d’une zone morte. Cette approximation des jeux n’est pas
exacte. Elle est néanmoins assez précise pour la simulation que nous voulons réaliser.

Position de A
I’axe de charge

E=

Position de
I’axe moteur

Figure 1.7: Représentation de I’effet des jeux.

1.2.2 Charge.

La charge est un élément inconnu dans I’usinage. Cependant, les contraintes physiques
imposées par la machine ou par le constructeur limitent I’étude. Ainsi, les dimensions et la
puissance de la machine imposent la charge maximale et minimale et les conditions de coupe

et le matériau de la piece nous donnent les parameétres des forces de coupe.

1.2.2.1 Variations de charge.

Un aspect important dans la modélisation de I’axe concerne les variations de charge. Ces
variations peuvent influencer profondément la dynamique de I’axe et par conséquent le
modele équivalent. La figure 1.8 montre la variation de la résonance pour le modele simplifié
quand la charge varie de 1kg jusqu’a 100kg. La variation de la fréquence de résonance est de

106Hz a 122,3Hz quand la position de I’ensemble vis/écrou est fixée a 0,75m.
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Figure 1.8: Amplitude et fréquence de résonance en fonction de la position de I’ensemble vis/écrou.

Nous pouvons constater que la variation d’inertie due a la charge avec les paramétres choisis

reste négligeable par rapport a I’inertie de I’axe. Ainsi la variation de la fréquence de
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résonance est également négligeable par rapport aux variations de charge. Cependant, dans les
machines-outils pour I’usinage TGV, I’inertie de I’axe est réduite pour obtenir des vitesses
plus grandes et, par conséquent, les variations des fréquences de résonance sont beaucoup

plus importantes. Ceci illustre la nécessité d’un correcteur robuste vis-a-vis de ces variations.

1.2.2.2 Forces de coupe dans l'usinage.

La détermination des forces de coupe est sans doute la partie la plus difficile. Elles dépendent
du type de matériel, de la vitesse d’avance, de la vitesse de coupe, de la lubrification, de I’état
de I’outil de coupe et encore d’autres facteurs. De tous ces facteurs, seules les vitesses
d’avance et de coupe sont facilement quantifiables. Nous constatons que I’obtention d’un
modele global des forces avec ces facteurs est pratiguement impossible. Par conséquent, il
faut obtenir des modeles au cas par cas, soit par une approche « éléments finis », soit par un

modele empirique a partir d’essais.

Approche de I’outil sur la piéce.

Entrée de I’outil sur la piéce (début d’usinage).
Usinage.

Sortie de I’outil de la piece (fin d’usinage).
Eloignement de I’outil et la piéce

canoe

Position
>

a b c d e
Figure 1.9: Evolution de la force de coupe sur un axe dans I’usinage.

Cette modélisation nécessite un travail tres lourd [OxL-1989][ALT-2000]. Nous, nous
contenterons d’obtenir des modéles trés grossiers qui approchent le comportement moyen de
ces forces. Par exemple, la figure 1.9 montre I’évolution de la force sur un axe au cours du

processus d’usinage.

1.3 Moteur synchrone et commande.

Dans les asservissements des machines-outils, la machine synchrone & aimants permanents
alimentée par onduleur MLI et associée a un dispositif de contréle vectoriel du couple est
couramment utilisée. Dans cette partie, nous analyserons les sources des oscillations

provoquées par la machine, I’onduleur ou le dispositif de contréle vectoriel.

1.3.1 Modéle théorique de la machine.

Hypothése préalable: la saturation magnétique peut étre négligée compte-tenu de la

technologie des moteurs d’axe installés sur la machine outil.
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Soient:
iSa wsa vsa ka (9)
Is =] O =| Py Vs =| Vg k(@)z kb(e) (1.1)
iS(' ¢SC vS(' kC (6)

Les vecteurs:

courants dans les trois phases statoriques,

flux créés par les courants dans les phases statoriques,

tensions aux bornes des phases statoriques
- flux créés par les aimants permanents rotoriques dans les phases statoriques,

Ou Areprésente la position électrique du rotor par rapport a I’axe de la phase a.

Par ailleurs, les matrices des résistances et inductances statoriques s’écrivent:

Rsa 0 0 Lsa (9) Mmb (9) Msca (9)
R S = 0 R.S'b 0 LS (0) = Msab (9) st (9) Msbc (9) (12)
0 0 Rsc M sca (9) M she (9) Lsc (0)
Les équations différentielles de la machine synchrone sous forme matricielle s’écrivent alors
comme suit:
o, =L,(0)i, +k(0)
V5:R5i5+% (1.3)
dt
L’équation du couple est la suivante (obtenu a partir de I’énergie de la machine):
1.,dL,0). .. dk() aw,, (0)
1—~ — —iT S T _ rotor
PRl a0 TP T TP 4 (1.4)
Cstuctant rflux FL‘rzmmge

Si nous observons I’équation de couple (1.4), nous distinguons trois termes.

Le premier terme Tu.cane COrrespond aux variations de la réluctance d’entrefer en fonction de
la position du rotor par rapport au champ créé par les courants statoriques et consécutives a la

présence d’une anisotropie au rotor.

Le deuxieme Iy, correspond a I’interaction des champs créés par les courants statoriques et

par les aimants permanents du rotor.

Le troisiéme I'c.anqge COrrespond aux variations de la réluctance d’entrefer en fonction de la
position du champ rotorique par rapport au stator et consécutives a la présence d’encoches au
stator.
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Pour éviter d’exciter les résonances mécaniques de la chaine de transmission, il faut éviter

dans la mesure du possible que le couple de la machine comporte des composantes

harmoniques dans les domaines de fréquences correspondants. Les oscillations de couple

peuvent étre dues:

- Aux imperfections de la machine elle-méme: décentrement du rotor, encoches stator,
harmoniques du flux créé par le rotor dans le stator,

- Oulet a celles de I'alimentation et du contrdle vectoriel: MLI, erreurs de décalage et de
gain des capteurs de courant, quantification, performance des boucles de contréle des

courants.

1.3.2 Perturbations de couple dues a la machine.
Les courants statoriques sont supposés sinusoidaux:

i, | [i,cos(@+0o)
i, =i, |=]|i,c0s(6+5—-27/3) (1.5)
i, | |i,cos(@+5—4rn/3)

Ou & représente le déphasage entre le champ créé par les aimants permanents du rotor et le

champ créé par les courants statoriques.

1.3.2.1 Anisotropie du rotor.

L’anisotropie du rotor affecte I’allure des inductances du stator. Ainsi, pour une machine a
poles lisses, les inductances et les mutuelles statoriques sont constantes. Cependant, si la
machine est a péles saillants ou a poles enterrés, les inductances varient en fonction de la

position du rotor car I’entrefer n’est plus constant.

3.4

3.2

sa

2.8

Inductance L _(9) (mH)

0 (rad)
Figure 1.10: Allure de I’inductance statorique pour une machine synchrone a poles enterrés.

La figure 1.10 montre une forme typique de I’inductance statorique Ly,(6) pour une machine a

poles enterrés ou a saillance inverse.

L’equation de cette courbe a la forme suivante:

L, (0)=L,+L,cos(20)+L,, cos(40)+... (1.6)
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Ainsi, la matrice d’inductances devient:

Loy M, Mg]  [cos(2k0) cos[2k(0 + 27 13)] cos[2k(6 — 272 /3)]
L (@)=|M,, L, M|+ Ly|cos[2k(6+2713)] cos[2k(60—27/3)] cos(2k0) (1.7)
My My Lgy| " |cos[2k(60—27/3)] cos(2k6) cos[2k(0 + 27 13)]

Lo=1l,+1, et M, ,=-1,/2, ou Iy et I, sont respectivement I|’auto-inductance et

I’inductance de fuites de la bobine.

Si nous considérons la partie du couple T' e due a la variation de réluctance, nous
obtenons la formule suivante:

1.,dL.(0).
r =p=i, o )I =

réluctant 2 S 7 S
(1.8)

= p§|:— 2i% L, sin(26)+ i, i [(6k —2)L,,_, sin(6k6 + 25) + (6k + 2)L, ., sin(6k6 — 25)]}
k=1

Dans cette équation, nous constatons I’existence d’harmoniques de couple a des fréquences
multiples de 6 fois la fréquence des courants statoriques et provenant des harmoniques 4, 8,
10, 14, ... de la matrice d’inductances. Les harmoniques 6, 12, 18, ... des inductances
n’interviennent pas dans la génération de couple. Cela dit, avec les méthodes modernes de
conception de moteurs, les constructeurs arrivent a minimiser les harmoniques de
I’inductance. Par conséquent, I’effet de ces harmoniques est souvent négligeable pour les

machines synchrones a aimants permanents.

10
10
10
10
10

© N o w e

Couple (Nm)

Frequence (Hz)

Figure 1.11: Harmoniques de couple en présence des harmoniques de I’inductance statorique (F,=1,41Hz).

La figure 1.11 présente les harmoniques de couple en présence des harmoniques de
I’inductance statorique sachant que le couple moyen est de 7,9Nm (L,=17,33mH,
L,=1,733mH, L,=0,866mH, i;0=5A et 6=0°).

1.3.2.2 Les harmoniques de FEM.

Quand la répartition du flux créé par les aimants dans le stator n’est pas sinusoidale, la force
électromotrice (FEM) créée par ce flux est également non sinusoidale. Si nous décomposons

le flux en série de Fourier,
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k,(0) cos(#) cos(36) cos(56)
K,(0)=|k,(0)|=k,| cos(0 —27/3) |+ ky| cos[3(0 — 272/3)] | + ks | cOS[B(0 — 22/3)] |+...  (L.9)
k.(6) cos(@ — 47/3) cos[3(0 — 4z/3)| cos[5(0 — 47z/3)|

nous pouvons calculer les oscillations qui apparaissent sur la composante du couple T .

Fﬂux = p[ls df9 )j
(1.10)

= g p{— i ok, cos(8)+i, i [(6z —1)k,._, cos(62z6 + &) — (62 +1)k;.,, cos(6z6 — 5)]}

z=1
D’aprés I’équation (1.10), nous observons I’apparition d’harmoniques de couple a des
fréquences multiples de 6 fois la fréquence des courants statoriques et provenant des
harmoniques 5, 7, 11, 13,... du flux rotorique. Les harmoniques 3, 9, 15,... du flux rotorique
n'interviennent pas dans la génération de couple. Pour ce couple également, les méthodes
modernes de conception de machines permettent de minimiser les harmoniques et nous

permettent de négliger ses effets.

= e
o o
© N &b e A

Couple (Nm)
=
o o

[N
o

Frequence (Hz)

Figure 1.12: Harmoniques de couple en présence des harmoniques de FEM (F,=1,41Hz).

La figure 1.12 montre les harmoniques de couple en présence des harmoniques de FEM.

1.3.2.3 Couple de crantage.

Le couple de crantage est un couple réluctant créé par les encoches du bobinage statorique. En
effet, I’énergie magnétique potentielle est maximale quand le pdle est aligné avec une
encoche statorique. Par conséquent, la machine géenére un couple pour s’aligner avec une dent
d’encoche. La conception des machines (pas d’encoches, inclinaison des encoches) permet
théoriquement de minimiser ce couple. En pratique, les tolérances de fabrication sont telles
gu’il existe une grande dispersion d’une machine a I’autre. Ce couple est la principale source

de perturbation en pratique.

L’ obtention de la fonction reliant le couple a la position nécessite soit I’utilisation d’une

méthode par éléments finis, soit un trés long développement théorique. Nous avons décidé de
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retrouver expérimentalement la fréquence fondamentale de ce couple et d’identifier les
parametres inconnus:

aw,,.(0) Ne
I ieee = P| ——2—=—|=T,c08 —O+93,, 1.11
crantag p( d@ j ( p J ( )

Dans I’équation (1.11) N,, 7., et &, représentent le nombre d’encoches du stator, I’amplitude

du couple de crantage et le déphasage du couple de crantage par rapport au flux rotorique.

107
10°
10°
107

-9

10.
10 10

Couple (Nm)

Frequence (Hz)

Figure 1.13: Harmoniques de couple causés par le couple de crantage (F,=1,41Hz, N,/p=10).

La figure 1.13 montre les harmoniques de couple en présence du couple de crantage.

Le couple de crantage dépend surtout de la position du rotor de la machine. Cependant, il
dépend probablement aussi de la vitesse de rotation du moteur a cause du délai de propagation
magnétique (changement du déphasage). Ce dont nous pouvons étre sirs est qu’il dépend de
I’état de saturation magnétique de la machine, parce que quand les dents d’encoche sont
saturées, la réluctance augmente et I’amplitude de couple diminue. Toutefois, dans cette

étude, nous avons supposé que la machine n’était pas saturée.

1.3.3 Perturbations de couple dues a I'onduleur et la commande

1.3.3.1 Schémas

a) Alimentation continue.

La figure 1.14 montre le dispositif de redressement, de filtrage de la tension du bus continu et
de limitation de cette tension lors des phases de freinage par insertion d’une résistance de
dissipation. La commande de limitation de la tension de bus est réalisée par un simple
correcteur a hysteresis. Ce correcteur declenche le transistor de freinage 7y quand la tension de
bus dépasse un seuil haut et bloque le transistor quand la tension redescend au-dessous d’un

seuil bas.
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Résistance
Filtre de bus de freinage
Réseau Redresseur i ource Ry Lus Tps Onduleur (@)
— AT —
L]
—~ L]
3 L
] Usource bus —1— Ubus
— 3~
L]
()
— —e
Figure 1.14: Filtre de bus et résistance de freinage.
b) Onduleur.

La figure 1.15 montre la structure d’un onduleur de tension. Nous pouvons voir les trois bras
identiques de I’onduleur qui servent & commander la tension sur chaque phase. La tension de
bus est notée Uy, et les tensions de sortie de I’onduleur sont repérées par rapport au point
neutre fictif de I’onduleur no. Dans le modéle, nous avons considéré des interrupteurs idéaux
et nous avons tenu compte des temps de garde ménagés entre les commandes des deux
transistors d’un méme bras (voir §1.3.3.3a).

Bras 3

Bras 1 Bras 2

U,l2

n0 Phase (a) Phase (b) Phase (c)

s

_(])rmlz T'1 _ TYZ _

Figure 1.15: Structure de I’onduleur de tension.

La modulation de largeur d’impulsion (MLI) est obtenue par intersection des trois références
de tension B; avec une porteuse en dent de scie (MLI intersective) (voir figure 1.16). Le
rafraichissement des références est synchronisé avec le passage a chaque extremum de la

porteuse. Il s’effectue donc a une fréquence double de la fréquence de MLI.
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signal e . fe fe
| L |
commande . ! g : _l
du bras i | | | | >
! ' I I Ty Période de la porteuse de la MLI.
Référence de | | | T,. Période d’échantillonnage de la
tension A3 I I — tension de référence 3,
' t:  Instants de commutation du
Porteuse de i [ signal de commande.
laMLI | i i |
| | |
. ! . !
]
: Ty :
|

Figure 1.16: Modulation des références de tension avec la porteuse de MLI.

¢) Commande

La figure 1.17 montre la structure de la commande. Dans cette structure, nous pouvons
distinguer les blocs suivants:

1. Mesure de la tension de bus, des courants, de la position et calcul de la vitesse.

2. Transformation de Park et Transformation inverse de Park

3. Correcteur de courant.

4. Compensation des perturbations de la machine.

5

Limitation de la tension demandée a I’onduleur de tension.

U Onduleur de / Moteur
bus tension \Synchrone
T T T
fT f7. 1% i i, | 0
MLI
A v ﬂal ﬂbl ﬂ*l v y v y
Mesure Limitation dej Mesure des Mesure de
de Uy, la tension courants la position
Ubusm Tﬂa Tﬂb Tﬂc ¢ iam ¢ ib'n 0m
Transformation|, 6, Transformation |,
inverse de Park de Park
A A . .
ﬂdc ﬂqc I Iq
A 4 A 4 A
i R i Calcul de
A Compensation o, Controle des le—arf :
des [« i Iref la vitesse
perturbations courants la,
A A
ﬁd ﬁq

Figure 1.17: Structure de la commande vectorielle de la machine synchrone.

Le contrdle des courants est réalisé par deux correcteurs digitaux indépendants avec un
dispositif de compensation des variations de la tension de bus Uy, obtenue en divisant la

valeur de la référence de la tension par la tension de bus mesurée (voir figure 1.18).
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ﬁg UbusO ﬂ dc -
Ubus 2

u Vd
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<

B

Compensation
du gain variable Gain de la MLI
de laMLI

Figure 1.18: Compensation des variations de la tension de Bus.

1.3.3.2 Influence de courants non sinusoidaux

Nous allons supposer que les imperfections du moteur et du variateur font apparaitre des
courants non sinusordaux, tels que:

i sm[ 0)+5,]

i,=|i, —Zl sin[n(0 - 27/3)+ 5, |
i " | sin[n (49 4rc/3)+ n]

% =0, VkeN"

(1.12)

o, représente le déphasage de I’harmonique » par rapport au champ créé par les aimants

permanents du rotor.

Nous allons séparer les différents termes de I’équation du couple. La partie du couple
correspondant a I’interaction des champs créés par les courants statoriques et par les aimants
permanents du rotor I'z,, est la suivante (voir dans I’annexe A pour avoir plus de détails sur le
développement):

[ (6k —5) k(oy_oyi(on_2) COS[(3m — 6k +3)0 + 515, |+
3 ( ) (6k-1)! 3mZCOS[3m+6k 3)‘9+53m2]+

I'.==pr 113
0 = P22 (6h ) b o oSG+ 6K~ 61+ 1y - (12
( ) (6k-1)! 3m1C05[3m 6k)8+53m1]
La partie du couple correspondant a la variation de I’inductance T',j,czan €St:
_(Gk - 4) (64— 4)'(30 2)k l (3z-2 Sin[ 6k —30 - 32)‘9 - 5(3072) - 5(3272)]"' |
( )L 6k-2)(30-2)l(3:-2) sin (Gk +30+3z _6)‘9 + 5(3072) + 5(3?2)]_
(6k 4)L 64—4)l(30-2)l(3:0) sin [(6k —30+3z— 3)‘9 - 5(30—2) + 5(3z—1)]_
rductant = p> ZZZ (6k 4)L 6k—4) 30 )l 3z 2 Sm[(Gk +30-3z _3)9 + 5(3071) - 5(3272)]_ (1.14)
e e (Gk Z)L 6h—2)l(30-1)l(3:-2 Sm[(6k —-30+3z _3)0 - 5(30—1) + 5(32-2)]_
(6K —2)L ey sy 2)is.2) SIN|(Bk +30 ~32 = 3)0 + G5, 5 — Sguy) |+
(6k — 4)L 5 iz 2)i5. 5 sm[(Gk +30+32-6)0+ S5, 4) + Spua) |+
_(Gk Z)L 6k—2)l(30-1)!(3:1) sin [(6k —-30-3z )'9 - 5(30—1) - 5(32—1)]
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La premiere conclusion que nous pouvons tirer de ces équations est que le couple n’aura que
des harmoniques multiples de 3. Une autre propriété de ces équations est que si le courant n’a
que des harmoniques impairs, alors le couple généré a uniquement des harmoniques multiples
de 6.

1.3.3.3 Influence de I'onduleur de tension et de la modulation de largeur d'impulsions (MLI).

a) Influence du temps de garde

Nous pouvons facilement calculer les instants de commutation. Si nous supposons que la
référence de tension g est normalisée dans I’intervalle [-1,1] pour la tension minimale et
maximale respectivement, les formules suivantes donnent les instants de commutation dans
les phases ascendante ou descendante de la porteuse, en tenant compte du temps de garde, et
avec I’hypothése que le courant de phase ne change pas de polarité pendant le temps
d’application du temps de garde:

T,

ML+ ) 31,20
t, = T4 dans la phase ascendante
%(l+ﬂi)+tg 1, <0
(1.15)
M(l_ IBI) ;< 0
t, = T4 dans la phase descendante
%(l—ﬁ’i)wg 1, >0

La tension moyenne en sortie i de I’onduleur par rapport au neutre de I’onduleur sur une

demi-période de MLI s’écrit alors:

U ) 2t
(Vo) =—2=pB,-U, sign(l,) avec U, =—=-U, (1.16)

2 MLI

La validité de I’hypothese peut étre mise en cause. Cependant la durée d’application du temps
de garde est trés faible par rapport a la période de MLI. Par conséquent, la probabilité d’avoir
un changement de signe du courant pendant I’application du temps de garde est trés faible et

I’erreur moyenne commise est vraiment négligeable.

Bien évidemment, pour de faibles amplitudes du courant, la probabilit¢ augmente
considérablement. Les changements de signe deviennent trés fréquents et I’erreur commise

dans ce cas est plus importante.
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La figure 1.19 nous montre I’allure et la transformée de Fourier de la perturbation moyenne
introduite par les temps de garde sur la tension de la phase i par rapport au neutre de la

machine et dont I’amplitude est égale a:

t
(av,) = 2oy, (L17)

[
T
I
-
I

o
3
.

Amplitude (xU g)
. o
Amplitude (xUtg)
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Figure 1.19: Allure de la tension perturbatrice moyenne introduite par les temps de garde de la MLI.

Cette perturbation affecte les boucles de contréle des courants et n’est pas totalement annulée
par les correcteurs de courant: elle se retrouve donc dans les courants de phase, d’autant
moins atténuée que la vitesse de la machine, donc sa fréquence, est élevée. Les courants
comporteront donc des harmoniques impairs et non multiples de 3 (5, 7, 11, 13,...) (voir les
figures figure 1.20 et figure 1.21). Ainsi, si nous tenons compte les conclusions obtenues dans
la partie 1.3.3.2, nous pouvons dire que le temps de garde crée des harmoniques multiples de
6 dans le couple de la machine.
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Figure 1.20: Harmoniques de courant causes par les temps de garde en boucle ouverte (F,=88,07Hz, F,; ;=8kHz).
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Figure 1.21: Harmoniques de courant causés par les temps de garde en boucle fermée (F,=88,07Hz, F,;;,=8kHz).

D’apres ces figures, nous pouvons constater qu’a basse vitesse et pour les harmoniques de
rang faible, I’effet du temps de garde est réduit en boucle fermée. Par contre, au-dela de la
bande passante du correcteur de courant (*1200Hz), nous pouvons constater que les

harmoniques ne sont plus atténués mais amplifiés.
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b) Influence de la MLI

En boucle ouverte, et en utilisant des références de tension sinusoidales, les harmoniques de
courant générés par la MLI sont négligeables. D’une maniére plus générale, la fréquence de la
porteuse de la MLI n’est pas un multiple de la fréquence des signaux de référence. Nous
avons donc une modulation asynchrone et, par conséquent, le courant posséde des
subharmoniques de la fréquence de la MLI. Dans notre cas, le ratio Fy;;/F; est treés grand et
ces subharmoniques sont négligeables (voir figure 1.22).
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Figure 1.22: Harmoniques de courant causés par la MLI en boucle ouverte (#,=88,07Hz, F,,;,=8000Hz).

En boucle fermée avec le contrble vectoriel et en ayant des courants de référence sinusoidaux,
nous voyons apparaitre des harmoniques du courant a cause de la mesure et parce que la
bande passante des correcteurs n’est pas suffisamment grande pour les compenser
complétement (voir figure 1.23). Néanmoins, nous observons que I’amplitude des

harmoniques reste négligeable devant la composante fondamentale du courant.
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Figure 1.23: Harmoniques de courant causés par la MLI en boucle fermée (F#,=88,07Hz, F,,;,=8000Hz).

Nous pouvons noter que les harmoniques de courant dans le domaine de fréquence des

résonances mecaniques sont tres faibles.

1.3.3.4 Influence des variations de la tension de bus.

En fonctionnement moteur, la tension de bus contient des harmoniques a des fréquences
multiples de 300Hz (fréquence fondamentale de la tension de sortie d’un redresseur triphasé
avec une alimentation a 50Hz). En phase de freinage, la fréquence des harmoniques de la
tension de bus est fixée par la charge et la décharge du condensateur de filtre. Nous

considérons que les harmoniques présents sont principalement ceux du redresseur ou de la
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charge/decharge du condensateur du filtre. Cette hypothese n’est pas vérifiée en réalité parce
que les harmoniques de courant ont une influence sur la tension de bus mais c’est la seule

maniere de pouvoir développer les éguations.

Nous devons développer les équations du couple (1.13) et (1.14) pour tenir compte des
courants non-sinusoidaux avec des fréquences qui ne sont pas des multiples de la fréquence
fondamentale. A partir de I’équation (1.16), nous pouvons écrire que la tension est une
multiplication des harmoniques des références de tension et les harmoniques de la tension de

bus. Ainsi, le courant possede les mémes harmoniques:

i, sin[z(0)+ 6. ]

i, =i, [1+ZA cos(27kf,t + 7, }zl sin[z(0 — 27/3)+ 6. |
. p (1.18)
i, sin[z(6 - 47/3)+ 6. ]

i, =0, YoeN"
Ou 4, et y sont I’amplitude et le déphasage des harmoniques générés par la tension du bus et
/1 est la fréquence fondamentale des harmoniques de la tension de bus. i, et &, sont I'amplitude
et le déphasage de courant sans la perturbation introduite par la tension de bus. Dans cette

représentation, les harmoniques de courant sont une combinaison des harmoniques originaires

du bus et les harmoniques originaires du variateur et du moteur.

Avec le courant de I’équation (1.18), les équations du couple (1.13) et (1.14) sont modifiées

comme suit:
I, = {1+ > A4, cos(27kfit +, )}rﬂm (1.19)
k
2
Fr’elucttmt - |:1+ Z Ak COS(Zﬂkfit + yk ):| rréluctant (120)
k

Nous pouvons constater que le couple aura les mémes harmoniques que précédemment, mais

avec des harmoniques supplémentaires provenant de la fréquence de bus.

L’obtention des parametres A, et » de maniere théorique est quasiment impossible parce
qu’en pratique, ils dépendent de la puissance fournie par I’onduleur et du filtrage réalisé par le
contréle des courants et la machine synchrone. Pour compliquer encore ce développement, en
freinage, la fréquence de variation de la tension de bus dépend aussi de la puissance.
Néanmoins, avec la mesure de courant, nous pouvons calculer ses harmoniques et, par

conséquent, les harmoniques de couple.
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Figure 1.24: Harmoniques de couple causés par la tension de bus (F=26,96Hz, F3,s=300Hz).

La figure 1.24 montre les harmoniques de couple quand la tension de bus a une variation de
32,1Volts pic a pic. Nous observons I’apparition de composantes harmoniques a des

fréquences multiples de la tension de bus.

A partir du schéma de la figure 1.14, nous pouvons constater que I’amplitude des
harmoniques de la tension de bus dépend de la puissance demandée par la machine. Par
consequent, I’effet des variations de la tension de bus sera beaucoup plus important a forte

charge et a haute vitesse.

1.3.3.5 Commande vectorielle.

La commande vectorielle n’introduit théoriquement pas d’éléments perturbateurs dans le
couple de la machine. Qui plus est, elle est méme capable de compenser les perturbations

créées par les autres imperfections [LEO-1985].

L’ implantation numérique, des algorithmes de la commande vectorielle introduit des erreurs,
mais elles sont au moins d’un ordre de grandeur plus faible que les erreurs introduites par les

mesures des signaux analogiques et nous pouvons les négliger sans aucun probléme.
Cependant, comme nous verrons dans la partie dédiée a I’influence de la mesure, la

commande sera limitée par la qualité des signaux qu’elle regoit.

1.3.3.6 Influence des mesures.

La figure 1.25 présente les modeles schématiques des capteurs :
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Figure 1.25: Modéles des capteurs de mesure du courant, de la position et la vitesse.

Il'y a plusieurs sources d’erreurs dans la mesure. Nous allons considérer les plus importantes:
le non-synchronisme de la mesure des courants avec la porteuse de la MLI, les erreurs de

décalage et de gain des capteurs de courant et la discrétisation des signaux continus.

a) Non-synchronisme de la mesure des courants.

Le synchronisme de la mesure des courants joue un réle tres important dans la qualité de la
mesure. En regardant la figure 1.26, nous constatons que le courant a 6 changements de pente
qui correspondent aux 6 changements de configuration de I’onduleur dans une période de
MLI. Cependant, si nous réalisons la mesure des courants aux instants ou la porteuse est a sa
valeur maximale ou minimale, nous nous affranchissons de leurs oscillations et nous obtenons

approximativement leur valeur moyenne.

: : |
Porteuse | /\ I /\ :
de laMLI : ' | ! !

Mesure

Meowan ) > UNJ (N INA T

| Topnarn . Courant dans
< I I I I " lamachine
Mesure non-
synchrone
du courant | p \ /\\/ \\ —
E T, i Al i Vi >
I ]

Figure 1.26: Effet du synchronisme dans la mesure des courants.
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A contrario, si nous avancons la mesure des courants dans le but de donner aux convertisseurs
analogiques/numériques suffisamment de temps pour réaliser la conversion, nous pouvons
observer une augmentation de la puissance des harmoniques du courant. Suite a I’apparition
d’une oscillation de période 2x7, dans le courant mesuré, les harmoniques de courant
augmentent considérablement a basse fréquence a cause du repliement des fréquences (voir
figure 1.27).

?2:‘ 6

< 10'4 ,,,,,,,,,,,,,, 8 4l o]

(5]

.

8 10'6 ,,,,,,,,,,,, , ,,,,, A LI | A B ,, QS e A o -
L L L L L L L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Frequence (Hz)
® 6 12 18
10— - - P

— 24

% 36 42 48

ST R ,,,, S T N S AN U AN EN DN B

(5]

=y

3 ||

o 10-6,,, A A L I O S B _ ,,, I 1 Y I R, DL S L
L L L L L L L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Frequence (Hz)

Figure 1.27: Harmoniques du couple en mesure synchrone et non synchrone a vitesse constant (/;=5A, F,=88,07Hz).

En pratique, il y a aussi une augmentation des pics et erreurs de mesure du courant dues aux
commutations des interrupteurs. Les transitoires de tres haute fréquence provoqués par les

commutations des interrupteurs générent des bruits dans le systéme de mesure.

Du fait de I’augmentation des harmoniques de courant, les harmoniques de couple augmentent
également et nous pouvons constater que le non synchronisme des mesures peut, selon les cas,

augmenter les harmoniques de couple d’un ou deux ordres de grandeur.

b) Décalages des courants.

Les décalages des capteurs de courants sont une autre source d’harmoniques. Ils ne peuvent

pas étre facilement compensés car ils varient avec la température de fonctionnement.

Supposons que nous ayons une mesure des courants avec des décalages comme suit:
i =i +Ai
.am 'a .a (121)
iy, =1, +Ai,
A basse vitesse, le correcteur de courant arrive a contréler les courants i, et i., pour qu’ils
suivent les références sinusoidales et par conséquent les courants i,, i, et i. sont sinusoidaux

mais ils ont une composante continue. Si nous observons la représentation vectorielle des
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courants mesurés et des courants de la machine (figure 1.28), nous pouvons observer que les

deux courants tournent mais les courants de la machine sont décalés par rapport au centre du

référentiel.

Balmag _
(S)o T <+ Courant mesuré

1 s - Courant dans la machine

o Réel
) NG

Figure 1.28: Représentation vectorielle des courants de la machine et les courants de la commande en présence d’un

décalage sur le courant i,.

Si nous reprenons les équations (1.13) et (1.14) du couple de la machine, nous obtenons les

expressions suivantes avec les courants décalés:
(8% —5)k(s;.5)v/3[Ai, sin[(6k —5)0 — 7/6] - Ai, cos|(6k —5)]] +

F”ux o 1.22
o =T PZ (61 ~ Do V3L, sinf(6k ~ 1)+ 2/6]-+ i, cosl (6 -] o

[+ (6k —
+(6k -
a (6
- (

6

l\)

)L (512yita.-2) COS|(Bk + 32— 4)0 + 5(,__, + /6
Loy 3Zlcos[6k+3z 5)0 + (s, y) — 7/6]
)L (51 eyita._2) COS|(Bk — 32— 2)0 + 6., —fs]|”
~2)L 5 3’Zlcos[(Gk 3z-1)0+ 55,y +7T/6]
—( )Bk 3z2sm(6k+3z—4)6’+53z2
N +EG 4)L6k4 Szlszn[(6k+3z 5)9+5321]
+(

a~
.p
=~

Ai

R“
.l>
h

?\T‘
I\)
h

) 3V3
Fré/m‘tant = Fréluctant + pT\/_ ZZ

z=1 k=1

6k —

I\)
=~

»‘

6k — )L (g, _s)i(z._o)Sin|(6k — 32— 2)0 + 5(32_2)] (1.23)

] 6k — 26y 2yi(s. 1 sm[(ak ~3z-1)0+54y)
[ AiZ[(6k — &)L g,_ysin[(6k - 4)9 — 27/3]+ (6k — 2)L5,_yysin[(6k — 2)0 + 27/3]]- |
L pY | 2ni (6k — 4)L(6k,4)sz:n[(6k —4)9 + 27/3]+
= (6k — 2)L g,_y)sin|(6k — 2)0 — 27/3]
| 8i2[(6k — 4)Lig,_ysin[(6k — 4)0]+ (6k — 2)L, _ysinl(6k —2)6]]
A partir de ces équations, nous constatons qu’un décalage rajoute aux harmoniques originaux

des harmoniques a tous les multiples de la fréquence fondamentale sauf les multiples de 3. La

figure 1.29 montre les harmoniques de couple avec un décalage de Ai,=0,1A et sans

harmoniques de FEM ni d’inductance dans la machine.
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Figure 1.29: Harmoniques du couple avec un decalage de Ai,=0,1A (I;=5A, F,=88,07Hz).

c) Différences de gain des capteurs de courant.

Les différences de gain des capteurs de courants influent aussi sur les oscillations de couple.
Cependant, contrairement aux décalages, ces différences de gain peuvent étre assez bien

compensées apres un calibrage des capteurs.

Supposons que nous ayons une mesure des courants avec des gains comme suit:

. . P
Lim = Gula ou I, = Ga Lim = Gllam

1.24
ib = Gl;liam = GZibm ( )

Iy = Gyl
Nous pouvons conclure qu’a basse vitesse, le correcteur de courant arrive a contrdler les
courants i, et i, pour qu’ils suivent les références. Par conséquent, les courants i, et i, sont
sinusoidaux mais d’amplitudes différentes. i. est aussi sinusoidal mais son amplitude et sa
phase ont changé pour que la somme des trois courants soit nulle. Si nous observons la
représentation vectorielle des courants mesureés et des courants de la machine, nous pouvons
observer que les deux courants sont centrés mais qu’ils ont une trajectoire elliptique (voir
figure 1.30 avec G,=0,8 et G»=1,1).
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Figure 1.30: Représentation vectorielle des courants de la machine et de la commande en présence des différences de gain.

Si nous reprenons I’équation (1.13) et (1.14) du couple de la machine, nous obtenons les

expressions suivantes avec les différences de gain:
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—z)cos[(6p—5+2z)0+6. +p(-1—z2)[]
. EZZ' —(6p—5)k(6p5)A 1+z) 0s[(6p—5-2)0 5. + (-1 +2)]
i =P L (6p—1)kis, o A(+1—2)c0s[(6p ~1+2)0 + 5, + f(+1—2)]

—(6p—1)ke, yA(+1+z)cos[(6p—1-2)0 - 5. +p(+1+2)] | (1.25)

2z

)
Als,z)=|Gye #(s,z)= angle(Ge 6 +Ge(7 Zj)

reluctant =P Z Z Z lmlz

m—l p=1 z=1

'+(6p—4) 6p-yAL—m—z)sin[(6p—4+m+z)0+35, +5, +p(l—m—z)] |
~ )L, AL-m,2)sin[(6p—4+m—-z)0 + 5, - 5. +p{l—m,z)]

(60— 4)A(1, —z)sin[(6p—4-m+2)0 -5, + 5. + (L, m—z))

(60— 4)A(1,m,z)5in[(6p—4—m—z)9—5m ~&8, +¢(Lm,z)]

(6p—2)L, »A(-L-m~z)sin[(6p—2+m+z)0+3, +5, +$(l,—m—z)|

~(6p-2)Ls, »A-1-m,2)sin[(6p—2+m—z)0 + 5, — 5. + p(L-m,z)] (1.26)

( )L (6 z)A( 1, m,—z)sin[(ﬁp—Z—m+z)0—5m +0, +¢(1,m,—z)]

( )L (6p 2)A( 1, m,z)Sin[(Gp—Z—m—z)H—é'm -0, +¢(1,m,z)]

27 27
—j—=s —z

. J
— 3 _ 3
=|G,e G,e

27 27
-

3 .I?m
|Ge -G,e

2r 2 2 2
*J?X /?Z */?S J?m
#(s,m,z)=angle) Gie " —G,e ® |+angle Ge ® —G,e 7

A partir de ces équations, nous constatons que les différences de gain rajoutent aux
harmoniques originels des harmoniques a des multiples pairs de la fréquence fondamentale.
La figure 1.31 montre les harmoniques de couple avec un gain de G,=1,1 et sans harmoniques
de FEM ni d’inductance dans la machine. Nous pouvons constater |’apparition d’un

harmonique au double de la fréquence de la fondamentale.

10"1 ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
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Couple (Nm)

10"5,, N NN TR R P Y | o il bl fih || [T A TR
IHPH NN “" iy VI A ‘" 1 I I'I M “ ”l RTR@NI Vl’ il r\' W' I' Mt 'l If |' I Lt ’l l\ AR R i |

L L | L | L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Frequence (Hz)

Figure 1.31: Harmoniques du couple avec un gain de G,=1,1 (;=5A, F,=88,07Hz).
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d) Discrétisation des signaux continus.

Dans la commande vectorielle numérique, nous utilisons des convertisseurs
analogiques/numériques pour obtenir les courants et la tension de bus et d’autre part, nous
utilisons un encodeur pour récupérer la position. Tous ces systéemes d’acquisition de données
ont une précision limitée et, par conséquent, ils introduisent des erreurs dans le systeme de

controle.

L’ acquisition des courants pose des problemes si les amplitudes sont faibles. Dans ce cas,
I’erreur relative devient trés importante et nous ne pouvons plus controler efficacement les
courants. Par consequent, les harmoniques courant deviennent trés importants quand la

machine n’est pas chargée.

L’influence du capteur de position est négligeable car les encodeurs utilisés ont une résolution
tres grande. Néanmoins la dérivation de la position pour calculer la vitesse provoque une
amplification considérable de I’erreur de position. Dans le contréle des courants, la vitesse
n’est utilisée que pour la compensation des perturbations. Par conséquent, nous pouvons dire

que I’erreur de position ne joue pas un role determinant dans les harmoniques créés dans le

Erreur de discrétisation
o \
Résolution de .
. = - v
Iadlscretlsatlon‘ V, |/ | Signal continu

Figure 1.32: Erreur de discretisation en fonction du signal original.

couple.

La figure 1.32 présente I’allure de I’erreur de discrétisation. Il existe une corrélation entre
I’erreur discrétisation et le signal mesuré. Cependant, cette corrélation varie en fonction du
régime de fonctionnement de la machine. Du fait de la nature hautement non linéaire de
I’erreur de discrétisation, nous ne pouvons pas retrouver une corrélation simple entre la

résolution de la discrétisation et les harmoniques introduits dans le couple.
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Figure 1.33: Harmoniques du couple sans discrétisation et avec discrétisation a vitesse constant (1;=5A, F,=88,07Hz).

La figure 1.33 montre les harmoniques de couple sans et avec discrétisation et sans
harmoniques de FEM et d’inductance dans la machine. Nous pouvons observer I’apparition
des harmoniques a cause des décalages introduits dans la mesure des courants et
I’augmentation de la base des harmoniques de couple.

Cette augmentation peut étre expliquée d’une maniere qualitative si nous considerons I’erreur
de discrétisation comme un bruit blanc. Dans ce cas, cette erreur est filtrée par la boucle de
courant et ce que nous voyons apparaitre dans la transformée de Fourier du couple est I’allure
de la fonction de transfert en boucle fermée. Si nous nous reportons a I’équation (1.4), nous
pouvons observer que ceci est vrai seulement quand la machine n’a pas d’harmoniques

d’inductance.

1.3.3.7 Limitation de la tension a haute vitesse (surmodulation).

Ce bloc a pour but la modification des références de tension pour exploiter la tension
maximale utilisable dans I'onduleur. Le probléme vient du fait que les références de tension
fournies a I'onduleur créent des tensions simples par rapport au neutre fictif de lI'onduleur.

Ainsi, la référence de tension £, de la figure 1.17 crée une tension ¥,y dans l'onduleur.

La valeur maximale de la tension V,,, est Us,/2 sans tenir compte des limitations imposées

par les temps de garde. Cependant la valeur maximale de la tension entre phases est limitée a

la tension de bus Uy, et par consequent la tension 7, est théoriquement limitée a Ubus/\@.
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La solution a ce probléme réside dans I'addition d’harmoniques multiples de 3 de la fréquence
fondamentale aux références de tensions fournies par le correcteur. Ainsi, nous creons une

tension ¥,y entre le neutre de la machine et le neutre fictif de I'onduleur. Méme si les tensions

Vino restent limités a Uy, /2, les tensions de phase V;, peuvent atteindre la limite de U, / V3
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Figure 1.34: Schéma de correction des références de tension. Figure 1.35: Harmonique H; et référence de tension modifiée

LS. pour la tension méximale de sortie.

La figure 1.34 montre le schéma de calcul des harmoniques [VEC-1995]. La figure 1.35
montre I'narmonique utilisé pour modifier les références de tension et l'allure de la référence

de tension modifiée.

Ces harmoniques multiples de 3 ne créent pas d’harmoniques sur les courants de la machine

car le neutre de la machine n'est pas connecté a I'extérieur.

Quand la commande arrive en limitation de tension a haute vitesse, elle n’a plus de marge
pour pouvoir contrdler les courants et par conséquent, elle devient quasiment une commande

a pleine onde.
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Figure 1.36: Harmoniques de couple en la limitation de tension (F,=133,07Hz).
Dans ce cas et méme si la machine et les capteurs sont parfaits, les courants ne sont plus du

tout sinusoidaux. Par conséquent, ces courants provoquent de tres fortes harmoniques dans le

couple (voir figure 1.36).
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1.4 Bilan.

Les axes mécaniques, tels qu’ils sont utilisés généralement dans les modéles de simulation
pour la synthese des lois de commande, sont tres simples et ne prennent pas en compte des
non linéarités comme des changements de charge ou des variations de rigidité mécanique
selon le point de fonctionnement. Cependant ces modeles peuvent étre valables, car il existe
des modéles mécaniques ou les variations sont suffisamment faibles pour pouvoir les négliger.
Par contre, au niveau électrique il existe des phénomeénes qui introduisent des harmoniques
non désirés. Le couple de crantage est un exemple de perturbation qui pourrait étre compensee
sans trop d’efforts. 1l y a aussi d’autres contraintes matérielles au niveau pratique qui limitent
les performances de la commande et créent des harmoniques supplémentaires (tels que la

discrétisation, erreurs de gain, erreurs de décalage).

Des perturbations analysées, exceptes les variations de charge et I’effet de la position des
vis/écrou dans la transmission, le reste des perturbations ont un effet direct sur le contréle de
couple. Nous pourrions compenser ces perturbations en calculant en parallele avec le
correcteur de vitesse les valeurs des perturbations de couple. De la sorte, nous simplifierions
la tdche du correcteur du couple et nous pourrions augmenter ainsi la bande passante du

correcteur du couple.
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Chapitre 2: Reéseaux de neurones pour l'identification de l'axe

« en temps reel ».

2.1 Introduction.

Les réseaux de neurones n’ont pas eu la diffusion attendue dans ’industrie. Ils ont été souvent
confinés a des domaines informatiques et économiques. Cependant les réseaux de neurones
appartiennent a I’intelligence artificielle, et comme tels, ils sont théoriquement capables de
s’adapter et d’apprendre a réaliser presque n’importe quelle tdche. Notre but est d’exploiter
cette possibilité pour étudier les possibilités qu’offrent les réseaux de neurones par rapport

aux systémes d’identification traditionnels.

Dans ce chapitre, nous présenterons les réseaux de neurones et ce dont ils sont capables. Nous
étudierons surtout 1’application des réseaux de neurones a la modélisation et a 1’identification.
Nous essaierons aussi d’énumérer les contraintes et les limitations des réseaux de neurones

dans un contexte d’utilisation en temps réel.

Le travail est présenté de la facon suivante : nous exposons tout d'abord les généralités sur les
réseaux de neurones (RN), puis nous introduisons 1’apprentissage des réseaux de neurones et
nous explicitons ensuite les contraintes a respecter pour leur utilisation en temps réel. Puis
nous montrons comment nous pouvons utiliser les réseaux de neurones pour 1’identification
d’un systéme et les résultats de simulation obtenus. Nous finissons en faisant le bilan des

conclusions obtenues dans le chapitre et en précisant le travail qui reste a réaliser.
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2.2 Réseaux de neurones.

2.2.1 Le neurone.

Avant de commencer a énumérer les types de neurones, nous allons expliquer trés brievement

les bases biologiques dont ils sont originaires.

2.2.1.1 Bases biologiques.

Le neurone est le processeur ¢lémentaire du cerveau. Chaque neurone traite I’information qui
lui parvient localement, puis transmet aux autres neurones qui lui sont connectés
I’information qu’il a traitée. Ces cellules peuvent apprendre en changeant 1’intensité de leurs
connexions avec d’autres cellules ou détruire ou méme créer de nouvelles connexions. Elles
peuvent aussi changer leur(s) regle(s) de traitement de I'information. Ce processus de
changement est appelé apprentissage et joue un réle fondamental dans le comportement du

neurone.

Dendrite

Figure 2.1: Représentation d’un neurone réel.
La figure 2.1 montre la représentation graphique d’un neurone. D’apres la figure, vous pouvez
constater que le neurone est composé des parties suivantes :

e Corps cellulaire: Noyau du neurone.

e Dendrites: Récepteurs principaux du neurone.
e Axone: Fibre nerveuse de transport pour les signaux émis par le neurone.
e Synapse: Connexion entre la dendrite et I’axone de deux neurones.

A partir de cette structure, nous montrerons le modele mathématique que nous avons utilisé
pour notre étude. Les références [SHE-1994] et [SEA-1994] apportent des renseignements sur

les neurones, le cerveau et les aspects psychologiques.
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2.2.1.2 Modélisation pratique d’un neurone.

Nous pouvons définir un neurone par les trois éléments suivants:
e La fonction d’entrée totale qui définit le pré-traitement effectué sur les entrées.
e La fonction d’activation (ou d’état) du neurone qui définit son état interne en fonction
de son entrée totale.
e La fonction de sortie qui calcule la sortie du neurone en fonction de son état

d’activation.

Nous adopterons les notations suivantes:

o U : Entrées du neurone (i=1..n).

o W : Coefficient de pondération de 1’entrée I.
e h(e) : Fonction d’entrée totale.

o f(o) : Fonction d’activation.

e (e : Fonction de sortie.

E=h(ui...,u;) : Entrée totale ou degré d’activation.
A=f(E) : Etat du neurone.
S=g(A) : Sortie.

La figure 2.2 montre la représentation graphique du modele général d’un neurone.

Figure 2.2: Modé¢le général d’un neurone.

Les entrées et les sorties peuvent étre des grandeurs réelles ou binaires. La nature des

différentes entrées, sorties et fonctions est explicitée ci-dessous.

La fonction d’entrée totale h(e) peut étre :
e Une combinaison booléenne des entrées.
e Une combinaison linéaire des entrées.
n
h(u,,...u,) =b+> wu; ou h(u,,..u,)=b+w'u 2.1
i=I
e La distance entre les vecteurs formés par les valeurs d’entrée et les coefficients de

pondération. Cette fonction est utilisée avec la fonction d’activation a base radiale. Dans
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ce cas, les wj représentent plutdt des points de 1’espace d’entrée aue des coefficients de

pondération.

h(u,,..,u,)=b Zn:(wi —u;)* ou h(u,,...u,)=b|w —ul 2.2)
i=l

Ces deux derniers cas sont les plus fréquents.

La fonction d’activation f(e) prend généralement les formes suivantes:

Une fonction binaire a seuil (figure 2.3a).

Une fonction linéaire a seuil ou seuils multiples
(figure 2.3b, figure 2.3c et figure 2.3d).

Une fonction sigmoide (figure 2.3e).

Une fonction a base radiale (figure 2.3f).

A A A
y y y
» » »
» » L
u u u
a) Binaire b) Linéaire ¢) Saturation
A A A
y y y
> >
u u
>
u
d) Multiples niveaux ¢) Sigmoide f) Base radiale

Figure 2.3: Fonctions de sortie des neurones.
Une fonction stochastique.

ey, s —kx YL
f (X) _J1 avecprobabilité (l +e ) (2.3)
0 autrement

Une fonction « compétitive ».
Avec cette fonction, seule la sortie du neurone dont 1’entrée totale est la plus grande est
activée (mise a 1) et les autres sont forcées a zéro, d’ou le terme de compétition ou

concurrence entre plusieurs neurones [KOH-1987].

Chacune des fonctions d’activation est adaptée a certaines applications. Par exemple, la

fonction binaire ou les fonctions de type « compétitive» sont bien adaptées pour

I’organisation et la distribution classification des entrées [KOH-1987] (par exemple, le

maillage automatique). Les fonctions lin€aires, sigmoides, a base radiale et plus généralement
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des fonctions continues et dérivables sont appropriées pour 1’approximation des fonctions
continues (voir la partie sur D’apprentissage ou les références [HOR-1989][HOR-1990]

[R0OS-1996] pour plus de détails sur cette propriété).

La fonction de sortie g(®) est souvent considérée comme la fonction identité. Par la suite, nous

confondrons toujours activation et sortie du neurone: S=A=f(E).

Ce modele de neurone utilisé dans la littérature provient du modele propose par McCulloch et
Pitts en 1943 [McC-1943] et affiné postérieurement par Rosenblatt avec 1’inclusion d’une
méthode d’apprentissage de ce modele [R0OS-1961]. 11 existe d’autres modeles de neurones
plus généraux qui prennent en compte le modele connexionniste des neurones biologiques
mais ne se limitent aucunement a un type de fonction donnée (par exemple, en prenant une

fonction d’entrée de type polynomiale ou autre [ROS-1996]).

2.2.2 Types de réseaux de neurones.

Les neurones trouvent leur utilité¢ quand ils sont associé€s entre eux pour obtenir un réseau. Les
réseaux de neurones se divisent du point de vue architecture de fonctionnement en deux
classes majeures :

e Les réseaux a couches: les neurones sont groupés en couches, il n’y a pas

d’interconnexion entre les neurones d’ une méme couche (voir figure 2.4).

H,_/
Couche Couches Couche
d’entrée cachées de sortie

Ny,

Sens de propagation des signaux

Figure 2.4: Exemple d’un réseau de neurones avec une structure en couches.

e Les réseaux récurrents: des boucles fermées de connexion et de transmission

d’information entre tous les neurones sont permises (voir figure 2.5).

Figure 2.5: Exemple d’un réseau de neurones récurrent.

\

Nous pouvons aussi trouver des réseaux récurrents a couches, avec des boucles entre les

couches (combinaison des deux architectures précédentes, voir figure 2.6).
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Couche Couche  Couche

d’entrée cachée  de sortie
S

Sens de propagation des signaux d

Figure 2.6: Exemple d’un réseau de neurones en couches avec une récurrence entre couches.

Des procédures d’apprentissage sont utilisées pour déterminer les parametres du réseau pour

qu’il se comporte correctement face a des entrées données. Selon le degré de supervision

utilisé a ’apprentissage, les RN se classent en trois catégories :

Apprentissage non supervisé€ : 1’ajustement des parameétres repose sur des critéres
internes au réseau ; aucune information de référence n’est disponible.

Apprentissage semi-supervisé ou apprentissage par renforcement: I’utilisateur ne
posséde que des indications imprécises sur le comportement final désiré
(correct/incorrect).

Apprentissage supervisé : les parameétres du réseau sont ajustés via un comportement de
référence précis. Le réseau de neurones est entrainé de fagon a reproduire le plus
fidelement possible les réponses désirées a un certain nombre de vecteurs d’entrée

d’apprentissage.

L’ apprentissage non supervis¢ est généralement utilisé pour la classification automatique des

entrées, ou le réseau apprend les caractéristiques des données d’entrée [KOH-1987].

L’apprentissage semi-supervisé est généralement utilis¢ dans les systémes de navigation

autonome, ou un robot doit choisir un chemin selon un critére de type « bon/mauvais

chemin ». Le travail de Kaelbling, Littman et Moore [KAE-1996] fournit une introduction plus

détaillée sur I’apprentissage par renforcement.

Cependant ce sont les réseaux a apprentissage supervis€¢ qui sont les plus utilisés. Les

domaines d’application de ces réseaux peuvent étre classés essentiellement en deux

catégories : la reconnaissance et la généralisation.

Dans les problémes de reconnaissance, le réseau va apprendre a reproduire les sorties
d’un ensemble de vecteurs d’apprentissage dont les entrées sont bruitées. Le réseau est
censé générer les sorties adéquates bien que les entrées soient entachées d’erreur. Les
applications de ces réseaux sont la reconnaissance de formes, de I’écriture, 1’analyse des

signaux, etc. Le réseau va reproduire une des sorties qu’il a déja vues lors de
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I’apprentissage. Pour mémoriser toutes les entrées et sorties, le réseau va construire une
hyper surface dans ’espace des vecteurs d’apprentissage et passant par tous les points
d’apprentissage. En général, il réclame un nombre important de neurones et, par
conséquent, de parameétres.

e Pour les taches d’approximation et d’interpolation, le réseau va apprendre a reproduire
le plus précisément possible les sorties d’un ensemble de vecteurs d’apprentissage. 11
doit généraliser I’information acquise a des vecteurs qui n’ont pas €té présentés lors de
I’apprentissage. Le fait de faire apprendre au réseau a reproduire ou mémoriser
exactement les informations données par les vecteurs d’apprentissage n’est pas désiré,
parce que cela fait perdre sa performance de généralisation. Cette perte de
généralisation est due au phénomeéne de sur-apprentissage. Les applications typiques de

ces réseaux apparaissent surtout dans la robotique.

Il s’ensuit qu’un réseau de neurones se distingue par trois caractéristiques principales :
e L’architecture du réseau qui caractérise un chemin particulier par lequel les éléments du
réseau sont connectés et qui définit la direction de propagation des informations.
e La fonction d’activation des neurones qui dicte leur comportement.

e [’algorithme d’apprentissage du réseau.

Nous pouvons déja constater que le nombre de types de réseaux possibles est énorme. La
dénomination des réseaux est souvent spécifique selon I’architecture et les fonctions
d’activations utilisées. Les réseaux des figures 3.4, 3.5 et 3.6 ne sont que des cas concrets
parmi les types de réseaux existants. Une compilation des tous les types de réseau est en
dehors du cadre du travail de cette thése mais pour des références supplémentaires, vous
pouvez vous adresser a la compilation de questions/réponses accessible sur le réseau Internet

a la référence [SAR-1997].

2.2.3 Les réseaux de neurones appliqués a notre cas.

La nature du probléme étudié impose certaines conditions sur le type de modéle que nous
utiliserons : les entrées et les sorties sont réelles, continues et dérivables. Par conséquent, nous
écarterons les fonctions d’activation binaires et a dérivée discontinue et utiliserons

uniquement celles qui peuvent étre utilisées dans I’approximation des fonctions.
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Parmi les fonctions d’activation utilisées dans 1’approximation, celles a base radiale
constituent un cas spécial. Elles sont utilisées avec la fonction d’entrée totale de distance
(équation (2.2)) et forment ce qui dans la littérature est appelé réseau de neurones a base

radiale. La figure 2.7 montre un exemple de la sortie d’un tel type de réseau.

06 e ."I‘,“'" i
%\ :}l\\\‘\\\ \
“ \l\\

Figure 2.7: Sortie d’un réseau de neurones a base radiale avec deux entrées (X,Y), 4 neurones a base radiale et une sortie (Z).

A partir de la figure 2.7, nous pouvons observer que les réseaux de neurones a base radiale ne
sont pas adaptés pour extrapoler leur sortie hors du domaine d’apprentissage a cause du
support limité de la fonction d’activation a base radiale (en dehors du rayon d’action des
neurones, la sortie est nulle). De méme, pour approcher une surface lisse, il faudrait soit

¢largir le rayon d’action des neurones soit ajouter beaucoup de neurones.

La vision de réseaux de neurones a base radiale que nous donnons ici est treés simpliste ; les
possibilités offertes par ce type de réseau sont bien plus nombreuses. Il existe une similitude
entre les réseaux de neurones a base radiale et des techniques particuliéres de modélisation
floue [BER-1993][ROG-1993] et ces similitude permettent de donner une interprétation aux
parametres du réseau de neurones a base radiale. Il faut remarquer 1’existence des applications
ou le choix que nous avons fait ne serait pas appropri€. Vous pouvez vous reporter au livre de
JM. Renders « Algorithmes génétiques et réseaux de neurones» pour une description

beaucoup plus détaillée sur les réseaux de neurones a base radiale [REN-1994].

Un des objectifs de notre travail est la mise en ceuvre du réseau de neurones en temps réel
pour une application de dynamique tres rapide (le controle de couple). Ainsi, nous avons des
contraintes assez importantes sur le temps de calcul. A priori, les réseaux de neurones utilisant
des neurones sigmoides et linéaires ont moins de neurones et donc un temps de calcul plus
faible. Par conséquent, nous avons choisi d’utiliser uniquement les fonctions d’activation

linéaire et sigmoide et la fonction d’entrée totale linéaire.

Avec les fonctions de sortie choisies, nous avons deux possibilités :
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e Un réseau linéaire : Sans couche cachée et en utilisant la fonction de sortie linéaire
dans la couche de sortie.
e Un réseau non linéaire : Une couche cachée avec la fonction de sortie sigmoide et

une couche de sortie avec la fonction de sortie linéaire.

Finalement, nous avons retenu la structure de la figure 2.6 pour le réseau car notre but est de
pouvoir commander un systéme dynamique. La nécessité de considérer la récurrence prend
son origine dans le fait qu’en automatique, la conduite de processus a besoin d’une certaine
mémoire du passé et que cela ne peut se faire qu’en introduisant une certaine forme de
récurrence [NAR-1990] ou des échantillons de différents instants de temps. Ce choix est
justifiée par le fait que, pour une récurrence externe, nous pouvons facilement 1’enlever pour
obtenir une structure qui prend des échantillons a différents instants de temps provenant de la

mesure au la place de la sortie de notre réseau (voir la partie 2.4.2.2 pour plus de détails).

2.2.4 Modele mathématique du réseau utilisé.

Maintenant que nous avons décidé la structure du réseau que nous allons utiliser, nous allons

développer le formalisme mathématique qui sera utilisé pour représenter ce réseau.

Dans une premiere approche, nous allons présenter le modele mathématique sans tenir compte
de la récurrence. Ce choix peut étre justifié¢ par le fait que la récurrence peut étre considérée
externe au réseau de neurones et, par conséquent le modele de base des réseaux des figures
3.4 et 3.6 est le méme. Nous introduirons I’effet de la récurrence quand nous présenterons le

modele complet utilisé pour I’identification.

A partir du réseau de la figure 2.4, nous pouvons observer que les neurones d’une méme
couche sont complétement indépendants entre eux, c’est-a-dire que le calcul de la sortie des
neurones peut se faire en paralléle en connaissant la sortie de la couche précédente. Ce
parallélisme de calcul peut étre exploité en utilisant des processeurs paralléles mais, dans

notre cas, les calculs seront programmés sur un processeur de signal (DSP).

Une autre caractéristique, que nous pouvons observer sur cette figure est que chaque neurone
d’une couche donnée (C) est relié uniquement aux neurones de la couche précédente (c—1, voir
figure 2.8). Finalement, la dernicre caractéristique du réseau utilisé est que tous les neurones

d’une méme couche ont la méme fonction d’activation. Ce type de réseau de neurones est
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appelé “réseau perceptron multicouches” dans la littérature (Provenant du terme anglais

“Multilayer Perceptron™).

En reprenant I’équation du neurone avec une fonction d’entrée totale en forme de
combinaison linéaire, nous pouvons obtenir les équations équivalentes pour une couche sous

forme scalaire :

S

Ney
al = f°| b+ > wia'™ | avec s=1...n (2.4)
i=1

a; est la sortie du neurone s de la couche ¢, f°© est la fonction d’activation de la couche ¢, b
est le coefficient de décalage de la sortie du neurone s de la couche ¢, w;; est le coefficient de
pondération du neurone s de la couche ¢ par rapport a I’entrée i et a’' est I’entrée i de la

couche ¢ (ou la sortie du neurone i de la couche c—1). n¢ et n._; sont respectivement le nombre

de neurones des couches c et c—1.

La méme équation peut s’écrire sous forme matricielle comme suit :

a® = f°(b° + W°a®") 2.5)
W est la matrice des coefficients de pondération des entrées, b° le vecteur des coefficients
de décalage de la sortie. La figure 2.8 montre graphiquement 1’équation (2.4) en prenant n;=2

et nc_1:3.

Figure 2.8: Représentation des parametres d’une couche du réseau des neurones.

La couche dite “d’entrée” est une couche spéciale car elle ne fait que distribuer les entrées du
réseau de neurones a la couche suivante (voir figure 2.4). Ainsi, pour le décompte du nombre
de couches, nous ne prendrons en compte que celles qui transforment les entrées. En suivant

cette convention le modele global pour un réseau de N couches est :
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V=4
a) = f )(b)+W) ))

' 2.6
aC — fC(bC +Wcac—1) ( )
A N, _ £N, [N N, N.-1
y—a°—f°(b°+W°a°)
ou chaque équation représente la sortie de la couche correspondante, ¢ est le vecteur d’entrée

du réseau de neurones et y est le vecteur de sortie (nous avons représenté les valeurs

numériques des couches avec une fermeture de parenthése pour pouvoir les distinguer d’une

puissance).

2.2.5 Apprentissage des réseaux de neurones pour I'approximation.

Dans la section 2.2.2, nous avons évoqué sommairement les types généraux d’apprentissage
existants et nous avons décrit le choix de la structure du réseau utilisée dans ce travail dans la
section suivante. Dans cette partie, nous allons approfondir plus concrétement les méthodes

utilisées dans 1’approximation des fonctions et la généralisation.

La propriété d’approximation universelle des réseaux de neurones a été démontrée par
Hornik, Stinchcombe et White [HOR-1989][HOR-1990] sous certaines hypotheses en pratique
vérifiables sur 1’échantillonnage, le bruit, le nombre de neurones dans la couche cachée, la
magnitude des coefficients de pondération et la forme de la fonction d’activation de la couche
cachée avec un réseau de neurones entrainé avec une méthode de moindres carrées et ayant

une seule couche cachée.

Un algorithme d’apprentissage pour I’approximation requiert les éléments suivants :
e Des données d’apprentissage : Utilisées pour calculer les paramétres du réseau de
neurones.
e Des données de validation : Utilisées pour valider les paramétres trouvés (pas toujours
utilisées).
e Un critére pour quantifier la qualité de I’approximation ou de la généralisation.

e Une méthode pour calculer les parametres (faisant partie de 1’algorithme en soi).

Nous allons représenter I’ensemble des données d’apprentissage de la maniére suivante :
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(I)a
Da :|:_Y_-j| avec (I)a =[¢1 ¢J “'¢Nja] et Ya :[yl Y "'yNja] (2.7)

a
yj est le vecteur de sortie de la fonction a approcher (ou le vecteur de sortie de référence) pour
un vecteur d’entrée ¢;. yj et ¢; représentent ’unité d’information nécessaire pour calculer la
sortie du réseau de neurones et I’erreur d’approximation. Nous allons appeler cette unité
d’information jeu de données. Nja est le nombre total de jeux de données utilisés pour le

calcul des paramétres.

L’ensemble des données de validation a la méme représentation que les données
d’apprentissage :
q)V
D, {—Y—J avee @, =[4, -+, -+ by, ] et Y, =y, ¥ - V] 23)
Njv est le nombre total de jeux de données utilisés pour la validation des paramétres. Selon
I’algorithme, les données de validation ne sont pas utilisées ou les données de validation

peuvent étre les données d’apprentissage (Dy=D,).

La caractéristique principale des méthodes d’apprentissage pour |’approximation et la
généralisation est 1’utilisation d’un critére pour quantifier la qualité de 1’approximation. Ce
critére est appelé généralement “fonction objectif” ou “fonction de cout”. Cette fonction
dépend de I’algorithme d’apprentissage mais elle a souvent une forme quadratique par rapport
aux erreurs d’approximation. Les équations (2.9) et (2.10) présentent deux formes typiques de

la fonction objectif.

Nous allons maintenant préciser les notations que nous allons utiliser dans le reste de ce

chapitre :

o (p 6 ) Sortie prédite par le réseau de neurones pour les données d’entrée ¢; et un jeu de
Yi= Tw\P:0;

parametres p.

Y= fNN( 7(1))

R Ensemble des sorties prédites pour un ensemble de données d’entrée @.

Y=[y, -y

€=y, Résidu ou erreur de la sortie prédite par rapport a la valeur réelle.

E=Y-Y Ensemble des résidus pour un ensemble de jeux de données.

F(p) Fonction objectif donnant une quantification de la qualité de 1’approximation.
F(p.®.Y) Fonction objectif exprimée de maniére a faire ressortir la dépendance vis-a-vis
F(E,p) d’autres variables explicitement.

Tableau 2.1: Notation et représentation des grandeurs du réseau de neurones et de 1'apprentissage.
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2.25.1 Classification des méthodes d'apprentissage.

Le tableau 2.2 résume les facteurs qui déterminent la classe d’un algorithme d’apprentissage.

Fondement théorique

de I’optimisation

Fréquence de mise a

jour des paramétres

Gestion des données

d’apprentissage

Changement du nombre

de paramétres

Déterministe En ligne Incrémental Constructif
Stochastique Diffeéré
Adaptatif Hors ligne Par lot De réduction

Tableau 2.2: Differentes méthodes et denominateurs des algorithmes d’apprentissage.

a) Gestion de données : Apprentissage par lot ou incrémental.

La différence entre les deux méthodes provient de 1’usage qui est fait des données
d’apprentissage. La méthode par lots traite toutes les données d’apprentissage et puis elle
actualise les parameétres. La méthode incrémentale actualise les paramétres au fur et a mesure

du traitement des jeux de données d’apprentissage.

b) Actualisation des paramétres : Apprentissage en ligne, différé et hors ligne.

Dans l'apprentissage différé, toutes les données sont enregistrées et peuvent étre accédées a

plusieurs reprises. L'apprentissage par lots est toujours différé.

Dans I’apprentissage en ligne, chaque jeu de données est jeté apres son traitement et la mise a

jour des paramétres. L’apprentissage en ligne est toujours incrémental.
L’apprentissage incrémental peut étre réalisé en ligne ou en temps différé.

L'apprentissage différé permet :

e Le calcul de la fonction objectif pour les paramétres de chaque itération, avec par
conséquent, la possibilité de vérifier le progrés de 1’apprentissage.

e Le calcul du minimum de la fonction objectif avec une précision arbitraire en itérant
plusieurs fois sur les données stockées.

e D’éviter les mauvais minima locaux en utilisant divers algorithmes, tels que des
initialisations aléatoires multiples ou des algorithmes globaux d'optimisation.

e Le calcul de la fonction objectif avec les données de validation pour arréter
I’apprentissage ou choisir entre différents réseaux pour améliorer la généralisation.

e [’utilisation de méthodes spécifiques pour estimer 1’erreur de généralisation.

e Le calcul des marges de confiance.
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Dans ’apprentissage en ligne, nous ne pouvons plus réaliser les calculs précédents, parce que
les données ne sont pas enregistrées. Par conséquent, I’apprentissage en ligne est

généralement beaucoup plus difficile et incertain que I’apprentissage différé.

Certaines des difficultés théoriques de 1’apprentissage en ligne sont allégées en prenant des
hypothéses d’apprentissage stochastique et en supposant que I’apprentissage continue

indéfiniment [SAA-1998].

L’apprentissage hors ligne suit la méme démarche que D’apprentissage différé mais
I’apprentissage est réalis¢ uniquement une fois jusqu’a 1’obtention d’un réseau de neurones
qui représente fidelement les données. Par conséquent, dans 1’apprentissage hors ligne, le

réseau ne peut pas tenir compte des variations dans le temps.

¢) Fondement théorique : Apprentissage déterministe, stochastique et adaptatif.

Selon le type de modele que nous voulons approcher, les algorithmes d’apprentissage sont

classés en deux groupes :

e L’apprentissage déterministe repose sur 1’optimisation d’une fonction objectif qui peut
étre recalculée plusieurs fois et produit toujours la méme valeur pour des valeurs de

parametres donnés. La fonction objectif a souvent la forme quadratique suivante :
_ T
F(E’P)—Zejej (2.9)
J

ou la somme est réalisée pour tous les ¢léments de I’ensemble des résidus E.

e L’apprentissage stochastique est généralement utilisé quand les données sont affectées par
un bruit. Dans ce type d’apprentissage, I’obtention des parametres est un processus itératif
ou le modele approché est raffiné pour chaque échantillon traité et la fonction objectif

prend la forme suivante :
T
F(ej,p):E{ejej} (2.10)
ou les grandeurs présentées ont la méme signification qu’auparavant et E{X} représente
I’espérance de la variable aléatoire X. La fonction objectif représente ici la covariance de
I’erreur du modele. Supposant que le modéle ne change pas et que le bruit est stationnaire,

d’une itération a I’autre, le taux de variation de parametres (ou taux d’apprentissage) doit

étre réduit progressivement pour que les paramétres convergent vers un minimum local.
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Plus nous avons traité de données, moins nous avons d’information sur les nouvelles

données d’apprentissage.

Si le modéele change dans le temps, alors le taux d’apprentissage ne peut plus étre réduit
car le réseau doit constamment s’adapter aux changements dans le modéle. Ce cas
correspond a I’apprentissage adaptatif. Dans ce cas, il faut réaliser un compromis entre la

vitesse et la précision de 1’adaptation.

d) Variation du nombre de parametres : Apprentissage constructif et algorithmes de réduction
(“pruning”).

L’apprentissage constructif ajoute des neurones ou des connexions dans le réseau pendant
I’apprentissage. Typiquement, il commence par un réseau sans neurones cachés et qui est
entrainé pendant un moment. Puis sans changer les parameétres existants, un ou plusieurs
neurones sont ajoutés au réseau, 1’apprentissage reprend, et ainsi de suite. Beaucoup de
variations sont possibles, impliquant différents modeles des connexions et stratégies pour

fixer ou modifier les paramétres [FAH-1990][Kwo0-1997].

L’algorithme de réduction commence avec un réseau avec beaucoup de neurones et de
connexions et supprime des neurones et/ou des connexions pendant 1’apprentissage. Le
processus de suppression des neurones ou des connexions s'appelle “taille” symbolisant la

coupure des branches d’un réseau (du terme anglais “prune’’) [REE-1993].

2.2.5.2 Méthodes d'apprentissage.

I1 existe trois grands groupes de méthodes d’apprentissage provenant des domaines différents.

e Le premier groupe comprend les méthodes provenant de I’optimisation classique d’un
probléme de moindres carrés. Il comprend des méthodes telles que la descente du
gradient, les méthodes quadratiques (Gauss-Newton et Levenberg-Marquardt
[MAR-1963]), les méthodes de Quasi-Newton (BFGS [BRO-1970][FLE-1970]
[GOL-1970][SHA-1970]), les méthodes des gradients conjugués [CHA-1992] et d’autres
variantes. Ces méthodes sont généralement utilisées hors-ligne ou en temps différé a cause
du temps de calcul nécessaire. De plus, certains de ces algorithmes ont besoin d’une
quantit¢ de mémoire considérable. La rétro propagation entre aussi dans cette catégorie.
Cependant plus qu’une méthode d’apprentissage, la rétro propagation est un algorithme

performant du calcul du gradient des réseaux de neurones (voir Annexe B).
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e Le deuxiéme groupe comprend les méthodes provenant des méthodes d’identification
récursive ou des méthodes d’observation d’état. Ces méthodes sont des extensions au cas
non linéaire des méthodes linéaires (par exemple, le filtre de Kalman Etendu [SIN-1989] et

ses variantes [WAN-2000]). Ces méthodes sont généralement utilisées en ligne.

e Le troisitme groupe comprend les méthodes dites ‘“évolutionnistes” reposant sur
I’évolution des especes vivantes et qui comprend entre autres le récuit simulé [KiR-1983]
et les algorithmes génétiques [SHE-1992]. Ces algorithmes sont ceux qui ont été congus

pour rechercher I’optimum global.

2.2.5.3 Limitations et propriétés de I'apprentissage du réseau de neurones.

a) Qualité des données d’apprentissage.

Les données d’apprentissage doivent représenter les plus fidélement possible la situation que
nous voulons apprendre. Les bruits ou des données partielles nuisent considérablement a
I’apprentissage. Par exemple, la figure 2.9 montre les résultats obtenus dans 1’apprentissage

d’une fonction sinusoidale avec des données partielles ou avec des données bruitées.

a) Données partielles b) Données bruitées
4 r T T
— Sinus *

35 - - - Sortie du réseau

’ -+ Données d'apprentissage

3+ 3t

N 2.5+
2.5+ o
2 L —
-0.5 0 0.5 -0.5 0 0.5

Figure 2.9: Résultats d’un apprentissage d’un sinus.

La conséquence d’avoir des données d’apprentissage de mauvaise qualité est évidente d’apres
les figures. Dans le cas des données partielles, le réseau interpole correctement le
comportement de la fonction dans le domaine des données d’apprentissage. Cependant, il
n’est pas capable d’extrapoler son comportement en dehors de ce domaine. Ceci montre
I’importance d’avoir un jeu de données d’apprentissage qui comprend le comportement de la

fonction a approcher dans tout le domaine d’utilisation du réseau de neurones.

La présence de bruit dans les données d’apprentissage est aussi mauvaise. Cependant, en
modifiant 1’algorithme d’apprentissage et en prenant quelques hypothéses statistiques, nous
pouvons filtrer ce bruit pour extraire des données plus propres (voir la partie sur la

généralisation).
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b) Nombre de paramétres du réseau.

La structure et le nombre de parametres d’un réseau de neurones est un autre facteur
intervenant dans la qualité. Il n’existe pas de méthode définie pour choisir le nombre de
parametres du réseau de neurones. Plusieurs auteurs recommandent un nombre différent de
neurones dans la couche cachée [BER-1990][CAR-1993][Swi-1991]. Cependant, en vérité, le
choix du nombre de paramétres reste une méthode d’essais et erreurs plus qu’autre chose et il
dépend du type d’application. Le choix d’un nombre trop élevé de paramétres risque
d’entrainer le sur-apprentissage (voir figure 2.10). Inversement, le choix d’un nombre trop
faible de paramétres ne permet pas de capter le comportement de la fonction que nous voulons
faire apprendre au réseau. Il existe une discussion trés intéressante sur ce sujet dans le recueil

de questions/réponses réalisé par Sarle [SAR-1997].

T T T T P
4 - - \ B
35+ _
3= _
2.5+ — Sinus |
- - - Sortie du réseau

2r N - -+ Données d'apprentissage E

| | |~ | | | | ] ] |

I
-0.5 -0.4 -0.3 -0.2 -0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

Figure 2.10: Sur-apprentissage dii au nombre trop élevé de paramétres.

¢) Types de fonctions et choix des fonctions de sortie.

Il existe des fonctions qu’un réseau de neurones ne peut pas apprendre. Par exemple, la
fonction Y=1/X dans I’intervalle ouvert (0,1). Avec n’importe quelle fonction d’activation
bornée, I’erreur devient arbitrairement grande quand [’entrée tend vers zéro. Bien
évidemment, nous pourrions choisir la fonction inverse comme fonction d’activation et
obtenir facilement une approximation parfaite. Cependant, les réseaux de neurones sont le
plus souvent utilisés dans le cas ou nous ne disposons pas suffisamment de connaissances a

priori pour choisir la fonction d’activation la plus appropriée.

d) Minima locaux.

Les méthodes d’apprentissage utilisant les informations locales (valeur de la fonction et le
gradient en un point donné) présentent le risque de se caler sur des minima locaux de la
surface décrite par la fonction de colit. Les parameétres que donne alors ’algorithme ne sont

pas les valeurs recherchées.
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Une solution a ce probléme peut étre obtenue en utilisant la régularisation de la fonction de
colt qui lisse la surface obtenue et nous avons moins de risques de tomber sur un minimum

local (voir la partie sur la généralisation ci-dessous).

e) Paralysie de I’apprentissage.

La paralysie du réseau est un autre probléme qui peut survenir lors de I’apprentissage en

utilisant le gradient.

Durant I’apprentissage, les parametres peuvent devenir trés grands, conduisant a des valeurs
d’activation proches de la valeur limite de la fonction. Par exemple, la fonction d’activation
sigmoide de la figure 2.3 tend vers les valeurs —1 et 1 pour les valeurs d’entrée de magnitude

trés grande. Par la suite, les dérivées de cette fonction sont quasiment nulles pour ces entrées.

Les nouvelles valeurs des parameétres sont souvent calculées en utilisant le gradient.
Cependant, certains ¢éléments de celui-ci tendent vers zéro parce que les dérivées de la
fonction de sortie aussi tendent vers zéro. Par conséquent, certains parameétres du réseau ne

changent presque plus et on dit que les paramétres sont paralysés.

Il existe des méthodes qui évitent ce probléme en utilisant le signe du gradient pour
I’apprentissage au lieu d’utiliser sa valeur (I’algorithme RPROP [RIE-1993]). Dans ces

algorithmes, la variation des parametres est fixée indépendamment du gradient.

f) Généralisation.

La généralisation est une propriété recherchée dans les réseaux de neurones et qui leur permet
d’extraire le comportement de la fonction a apprendre dans les cas ou les données
d’apprentissage seraient incomplétes ou bruitées (interpolation/extrapolation). Avec les
figures 2.9a et 2.9b, nous avons montré qu’il convenait d’avoir des données les plus
représentatives possibles pour améliorer la qualité du réseau retrouvé. Cependant, en utilisant
des techniques provenant de la statistique, nous pouvons palier dans une certaine mesure ces
défauts :
e Usage d’un filtrage préalable :
Le traitement des données avant I’apprentissage réduit le bruit.
e Régularisation de I’algorithme d’apprentissage :
Il s’agit d’un facteur d’oubli sur les parametres qui a ’effet de filtrer les parametres de

mani¢re a garder uniquement les caractéristiques stationnaires des données
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d’apprentissage et a éviter le sur-apprentissage. A partir de 1’équation (2.9), la fonction

objectif est exprimée comme suit pour tenir compte de la régularisation :
F(Ep)=a-X efe; +p-p'p @.11)
J
ou a et B sont des coefficients de régularisation (souvent a=1 et [ est variable). Il est
possible de coupler cette régularisation avec des méthodes Bayesiennes pour améliorer
encore les propriétés de généralisation [FOR-1997].
e Utilisation des données de validation dans le critere d’arrét :

Ceci repose sur une méthode d’arrét prématuré en vérifiant que la fonction de cofit
n’augmente pas quand nous utilisons un jeu de données exclusivement utilisé pour

valider les résultats obtenus avec les données d’apprentissage.

De multiples réinitialisations de 1’algorithme avec des paramétres différents n’améliorent pas
les propriétés de généralisation du réseau mais elles permettent de retrouver plus aisément

I’optimum global et, théoriquement, le résultat recherché.

g) Initialisation du réseau de neurones.

Le mauvais choix des valeurs initiales des paramétres du réseau peut avoir deux effets. Si les
parameétres initiaux sont trés ¢éloignés des valeurs recherchées, on risque de trouver un
minimum local et il faut beaucoup plus d’itérations pour obtenir le résultat désiré. Nous

rediscuterons de ces problémes plus en détail dans la partie 2.4.2.4 traitant I’identification.

h) Vitesse de convergence.

Nous devons noter que la vitesse de convergence est fortement influencée par les limitations
et les méthodes de généralisation que nous avons présentées. Le tableau 2.3 montre certains

algorithmes qui sont couramment utilisés pour I’apprentissage d’un réseau de neurones

Méthode Itérations | Opérations Mémoire
Taux d’Apprentissage Variable 980 2.50 ~3n+4
Resilient Propagation (RPROP) 185 0.56 ~6Nn+2
Gradients Conjugués : Powell-Beale 74 0.59 ~6n+8
Quasi-Newton : BFGS 44 1.02 ~n*+5n+4
Levenberg-Marquardt 6 0.46 ~n*+2n+n n,

Tableau 2.3: Comparaison des algorithmes d’apprentissage (n: nombre de parametres, N,: nombre d’echantillons d’entree).
Ces résultats ont été repris en partie du manuel d’utilisateur du logiciel MATLAB sur les

réseaux de neurones [DEM-1998]. Les données que nous pouvons consulter sont le nombre

d’itérations, le nombre d’opérations en virgule flottante (en millions) et la mémoire
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approximative requise par 1’algorithme. Les résultats ont ét¢ obtenus en faisant un moyenne
sur vingt séances d’apprentissage pour un réseau de neurones 1-10-1 et 41 échantillons dans
le jeu de données d’apprentissage (n=31, ne=41) jusqu’a I’obtention d’une erreur au carré
moyenne inférieure a 0,01. Les algorithmes ont ét¢ ordonnés par ordre croissant selon les

contraintes de mémoire.

Le nombre d’itérations n’est pas un chiffre significatif car il ne représente pas fidé¢lement la
tache réalisée dans chaque itération. Le nombre d’opérations est un chiffre beaucoup plus
fiable. Cependant, il faut prendre ce chiffre seulement a titre indicatif car il existe des cas

particuliers ou un algorithme dépasse I’autre et inversement.

2.2.5.4 Méthode retenue.

Nous allons détailler ensuite la méthode retenue pour I’apprentissage. Les raisons de ce choix

seront exposées dans la partie 2.3.

a) L’optimisation par moindres carrés avec la méthode de Levenberg-Marquardt.

Nous allons introduire I’optimisation dans son cas général et puis I’appliquer aux moindres
carrés car, de cette maniére, nous pouvons faire ressortir les propriétés les plus importantes de
cette méthode. L optimisation dans son cadre général se raméne souvent a une minimisation
car toute forme d’optimisation peut €tre mise sous la forme d’une minimisation en faisant un

changement de signe.

L’optimisation part d’un jeu de parametres initial py et d’une fonction de cott F(p) auxquels
nous appliquons itérativement un algorithme jusqu’a I’obtention d’un jeu de parameétres p qui

optimise la fonction. En d’autres termes :

Pendant que F(px) non optimum répéter,
Calculer nouveau pas Apg
Actualiser les paramétres pPy+1 = Pk + Apk
Fin.
Les critéres habituels pour arréter les itérations sont les suivants :
e La valeur du pas ||Apk|| est plus faible qu’un seuil de tolérance donné.
e La diminution de la fonction AF(py) est plus faible qu'un seuil de tolérance donné.

e Nous avons atteint le nombre maximal d’itérations.

Le calcul du nouveau pas Apk peut étre réalisé de plusieurs maniéres :
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La méthode la plus simple est la descente du gradient. Le gradient donne la direction
suivant laquelle 1’augmentation du cott est la plus importante. Ainsi, si nous fixons une

magnitude pour cette direction, le pas peut étre calculé selon la formule suivante :

oF(p) [ap_@) aF_<p>]

2.12)

Ap, =—Ir-F’ Fr(p, )=| P
p,=-Ir-F/(p,) avec F/(p,) ( % j o Py,

P=P«

Le vecteur F (pk) représente le gradient de la fonction F(p) par rapport a p au point p=pk

et Np représente le nombre de paramétres. Le paramétre Ir définit la taille du pas et il est
souvent nommé « taux d’apprentissage » ou « learning rate » dans le contexte des réseaux

de neurones.

Le parametre Ir définit la vitesse de convergence. Cependant une valeur trop grande fait
diverger I’optimisation. Ainsi, il faut prévoir un systetme d’adaptation pour assurer la
convergence : par exemple, en réduisant cette valeur quand I’erreur augmente et

inversement.

Une autre méthode de calcul du pas Apk repose sur la méthode de Newton. Cette méthode

part d’un développement en série de Taylor de deuxieme degré. Donc, nous avons :

! 1 n
F(pe)~ F(p)+ F)(p, )Ap, +5Apl Fr (p AP, (2.13)
0°F(p)
F" —
pp(pk) (aplapj (214)
P=Pk

Ou la matrice symétrique F, (pk) représente le Hessien de la fonction F(p) par rapport a
p au point p=p .

A partir de I’équation (2.13), nous pouvons calculer la valeur de Apk optimale en

cherchant la valeur qui annule la dérivée premicre :

oF , "
8l()p) ~ I:P(pk)—}_ Fop (pk)Apk =0 2.15)

Nous obtenons la formule suivante :
Ap. =-F () R (p) (2.16)
Cependant, cette formule n’est pas utilisable dans le cas ou la matrice Fp';)(pk) serait

singuliére. Marquardt a modifié 1’équation précédente pour obtenir la loi de Levenberg-

Marquardt qui est plus robuste [MAR-1963] :
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Ap, = (sl +F (b)) 'F!(p,) (2.17)

Le parametre L et la matrice unitaire I assurent que la matrice inversée sera non

singuliére. Dans le cas ou la valeur de U est trés grande par rapport a Fp’;(pk), nous

pouvons approcher 1I’équation précédente comme suit :
-1
Apy =~ 'F(py) (2.18)
Nous pouvons constater que cette derniere formule est équivalente a la descente du

gradient avec un taux d’apprentissage égale a . Inversement, si la valeur de [ est trés

faible, nous retrouvons 1’équation (2.16).

Pour compléter la méthode de Levenberg-Marquardt, il suffit de fixer une stratégie
d’adaptation du paramétre J. Une stratégie simple peut étre réalisée comme suit :

o Sil’erreur diminue, le paramétre Y est diminué.

o Si I’erreur augmente, le parametre [ est augmenté et le dernier pas est rejeté.

Cette démarche permet d’éviter la divergence de 1’optimisation.

L’optimisation par moindres carrés est un cas spécial de I’optimisation générale. Il est
typiquement le résultat d’une approximation de données (« data fitting » en anglais).
Supposons qu’un systéme est modélisé par une fonction vectorielle f(e) qui dépend du vecteur
des parametres p et d’un autre vecteur de valeurs ¢;. Si y;j est la sortie correspondante du
systeme pour le vecteur de valeurs ¢; alors le résidu

e;(p)=fp.0;)-y, (2.19)
mesure I’erreur entre la prediction et la sortie observée du systéme pour le vecteur de valeurs

¢;j. Nous pouvons calculer I’erreur totale de la fonction comme suit:
F(p)= ;ez Pe; () (2.20)

La différence par rapport au cas général est que la fonction du colit a une forme quadratique.

Du point de vue algorithmique, la différence par rapport au cas général d’optimisation est la

structure de la matrice Hessienne FJ (p) Le gradient et le Hessien de F(p) ont la forme

suivante:
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Fr(p)=2 ¢, (p)"e;(p)
J
Nel
Fo(p)= Z{e’j (p)"¢(p)+2 e ,—,n(p)e'},n(p)} ~2.¢(p) ¢ (p) @21)
]

j n=l1

e,j(p)z(ae,-(p)}(ae,-(p) aej(p)] ; e,;’n(p):[azej_,n(p)]

op p, Py op;p;
ou:
Nel  :le nombre d’éléments du vecteur ej(p).
e’ ) : le Jacobien du vecteur ej(p) par rapport au vecteur de parameétres p.
e, (p) : la matrice Hessienne de 1’élément ej(p).

Souvent le terme e/, (p)T e’ (p) dans la matrice Hessienne FJ (p) est beaucoup plus important

que le deuxiéme terme, surtout quand les résidus €jq(p) sont négligeables. Alors, en pratique,

nous pouvons calculer le gradient et le Hessien de F(p) en calculant le Jacobien e (p).

Le cadre de la figure 2.11 résume 1’algorithme complet de Levenberg-Marquardt :

k=0 / u=u,
e; = fuy (pk,¢,-)—y,- | sse, =ge?ej [ d;= a;:)N (Pk"l’j) / & ZZJ_:JTJ"’J'
Tant que (sse, >eg)et (g]g, > g2, Jet (k < Iter,, )et (1 < u,,,)

H, =ZJTJ-JJ-

Repeter

Ap, :(ﬂI‘FHk)ilgk / P =Py + AP,
€; = fan (pk+1’¢j)_yj' / sse, :ZeTjej
j

H = H - Hincrement
Tant que (ssek < ssek+1)ou (,u < ymax)

Si (4 < f)
k=k+1
of
J, = - (pka(l)j) / g :Z'ﬂej
op f
M= Hyecrement
Fin Si
Fin Tant que
P =p,

Figure 2.11: Algorithme d’optimisation de Levenberg-Marquardt.
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2.3 Contraintes a priori des réseaux de neurones pour l'utilisation en temps

réel.

Dans cette partie, nous allons détailler les contraintes dont nous avons di tenir compte a

I’heure de choisir certains aspects du réseau de neurones utilisé.

2.3.1 Limitations de temps de calcul.

Dans une premiére approche, il faut prendre en compte que la programmation du calcul du
réseau de neurones sur un processeur séquentiel annulle ’avantage du parallélisme des

réseaux.

Dans notre application, la contrainte la plus importante est la limitation du temps de calcul. Le
systéme que nous voulons controler a une dynamique trés rapide (de ’ordre de 100us, voir
annexe C). Nous allons énumérer ensuite les facteurs nous permettant de réduire le temps de

calcul des réseaux de neurones

2.3.1.1 Methodes d'apprentissage.

Dans une deuxieéme approche, nous devons prendre en compte la charge de calcul introduite
par I’apprentissage en ligne (voir la figure 2.12). Ainsi, nous avons choisi de ne pas utiliser
des méthodes d’identification récursive ou des observateurs d’état parce que ces méthodes

sont réalisées en ligne.

Parmi les deux autres groupes des méthodes d’apprentissage, les méthodes évolutionnistes ont
un temps d’apprentissage trés élevé car elles essaient de trouver ’optimum global. Par
conséquent, il ne nous reste que les méthodes provenant de 1’optimisation classique. D’apres
le tableau 2.3, nous pouvons constater que la méthode la plus rapide est celle de Levenberg-

Marquardt. Cependant, cette méthode consomme le plus de mémaoire.

2.3.1.2  Systeme a plusieurs périodes d'échantillonnage (apprentissage différé).

La figure 2.12 représente les diagrammes de temps de I’apprentissage en ligne et de
I’apprentissage différé. Nous pouvons constater que le calcul du réseau de neurones prend
toujours le méme temps. Cependant, dans ’apprentissage en ligne, le temps de calcul de la
tache T, est rajouté au temps de calcul de la tache T, et il limite la période de calcul de la

tache de contrdle. En dissociant la tiche de calcul du réseau de neurones de I’apprentissage,
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nous pouvons réduire la périodicité de la tiche de contréle au minimum. La contrepartie de

cette démarche est que la durée d’apprentissage est beaucoup plus élevée.

TC
L Apprentissage
e .
TTa en ligne
Al 2N J
J

¢ Apprentissage

T, ) T, ) différé
M ) temps
T,: Tache de calcul du RN (contrdle)  E: Temps d’exécution de la tiche T,
T,: Tache d’apprentissage du RN O: Temps d’exécution de latdche T, O:Finde latiche T,

Figure 2.12: Diagramme de temps de I’apprentissage en ligne et I’apprentissage différé.

L’utilisation de la ’apprentissage différé est restreinte aux applications ou la dynamique ne

varie pas beaucoup pendant deux étapes d’apprentissage.

2.3.2 Limitations de mémoire.

Dans notre application, nous n’avons pas eu de contraintes de mémoire trés fortes car nous

disposions d’une carte DSP avec une quantité de mémoire assez élevée (512ko).

Cependant dans une application embarquée ou la mémoire serait un facteur limitatif, il
faudrait envisager de remplacer I’algorithme de Levenberg-Marquardt par un autre comme les
gradients conjugués [POw-1977] ou le “Resilient Propagation” (RPROP) [RIE-1993] lesquels

utilisent moins de mémoire (voir le tableau 2.3).
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2.4 Application al'identification de I’axe.

2.4.1 ROles du réseau de neurones.

Les roles possibles d’un réseau de neurones sont 1’identification, la réduction des oscillations

de couple et la commande de 1’axe.

a) Commande de I’axe.

Pour la commande de I’axe, I’intérét des réseaux de neurones réside dans I’utilisation des
propriétés d’apprentissage pour régler “automatiquement” le correcteur neuronal. La

commande doit tenir compte des trois problémes suivantes :

e La présence de la fréquence de résonance mécanique liée a la flexibilité de ’axe et ses
évolutions avec les variations de la charge de I’axe ;

e les a-coups de couple au contact avec la piéce a usiner ;

e les harmoniques de couple générés par les imperfections du moteur (harmoniques de
FEMs, couple de crantage), du variateur (dérive des capteurs) et de la transmission

mécanique (voir chapitre 3).

b) Réduction des oscillations de couple.

Dans les harmoniques de couple, les plus génants sont ceux qui se situent dans une fréquence
relativement basse pour tomber dans la bande passante de la partie mécanique et nuire a la
qualit¢ du contrdle de positionnement de 1’axe. Cependant, ils sont différents d’un
entrainement a 1’autre, ce qui justifie I’utilisation des capacités d’apprentissage d’un réseau de

ncurones pour les compenser.

Plus concrétement, le couple de crantage est un candidat pour ce type de compensation. En
prenant un réseau non linéaire non récurrent & une entrée (la position de 1’axe) ou deux
entrées (position et vitesse de 1’axe) nous pouvons calculer la correction que nous devons
ajouter a la référence de couple pour compenser 1’effet du couple de crantage. Avec ce réseau,

nous obtenons un modele du couple de crantage et le moyen de le corriger (voir §3.5.1).

¢) Identification de I’axe.

L’obtention d’un modele du comportement du systéme est trés intéressante. Les usages

possibles peuvent étre : la synthése de la loi de commande, 1’observation et 1’utilisation de
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I’état estimé dans la commande, la substitution du modele au systéme réel dans un processus

itératif indépendant d’apprentissage de la loi de commande.

Dans ce rapport, nous allons surtout détailler cette dernicre partie.

2.4.2 lIdentification de systémes échantillonnés en utilisant des réseaux de

neurones.

Nous allons commencer par donner les principes de 1’identification et nous appliquerons
ensuite ces principes aux réseaux de neurones. Nous citerons les similitudes entre les
méthodes d’identification traditionnelles et les méthodes d’identification en utilisant les
réseaux de neurones au fur et 3 mesure que nous introduirons la méthode utilisée. Finalement,

nous montrerons les résultats obtenus en simulation.

2.4.2.1 Principes de l'identification de modéles dynamiques.

Les mod¢les de connaissance (reposant sur les lois de la physique, chimie, etc.) permettent
une description assez compléte des systémes et sont utilisés pour leur simulation et leur
conception. Ces modeles sont en général extrémement complexes et rarement directement

utilisables pour la commande.

Bien que des indications sur la structure des modeles de commande puissent s’obtenir a partir
de la structure du modéle de connaissance, il est souvent trés difficile de déterminer les
valeurs des parametres significatifs a partir de ces modeles. Par exemple, dans notre cas, nous
n’avions pas de connaissance sur le modele mécanique. C’est la raison pour laquelle nous
avons €té amenés a mettre en ceuvre une méthodologie d’identification directe des modeles

dynamiques.

Notons que les modeles dynamiques sont de deux types :
e Modéles non paramétriques
(par exemple : réponse fréquentielle, réponse a un échelon).
e Modé¢les paramétriques

(par exemple : fonction de transfert, équation différentielle ou équation aux différences).

Nous nous intéresserons par la suite a I’identification des modéles dynamiques paramétriques

¢chantillonnés qui sont les plus appropriés pour la conception et 1’ajustement des systémes
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numériques de commande et régulation. Plus particulicrement, le modele paramétrique sera

représenté par un réseau de neurones.

L’identification comporte quatre étapes :
1. Acquisition des entrées/sorties dans une procédure d’expérimentation.
2. Choix de la structure du “modele” (complexité).
3. Estimation des parameétres du modéle.
4. Validation du mod¢le identifié¢ (structure et valeur des parametres).
Les méthodes spécifiques utilisées dans chaque phase dépendent du type de modele recherché

(paramétrique ou non paramétrique, continu ou échantillonné).

Le principe de I’estimation des paramétres des modeles échantillonnés est illustré a la figure

2.13.

u(t) o Procédé y(t)
7| discretisé

«

Modéle ()

échantillonné
ajustable

Paramétres .
du modéle Algonthrpe
d’adaptation

paramétrique

h 4

A

Figure 2.13: Principe de I’estimation des paramétres d’un modele.

Un mod¢le échantillonné a paramétres ajustables est implanté sur le calculateur. L’erreur

entre la sortie du systéme y(t) et la sortie prédite par le modéle Y(t), appelée erreur de

prédiction, est utilisée sur un horizon de temps par I’algorithme d’identification qui modifie
les paramétres afin de diminuer cette erreur. L’entrée u(t) est souvent une séquence binaire
pseudo-aléatoire de faible niveau (succession d’impulsions rectangulaires de durée aléatoire,
voir §2.4.2.3). Une fois le mod¢le obtenu, une validation objective peut étre faite par des tests

statistiques sur I’erreur de prédiction &(t) et la sortie prédite y(t).

Un des ¢éléments clés pour la mise en ceuvre de cette approche pour I’identification est
I’algorithme d’adaptation paramétrique qui pilote les paramétres du modéle ajustable de
prédiction a partir des échantillons recueillis sur le systéme. Cet algorithme traite en bloc

toutes les données d’entrée/sortie obtenues sur un horizon de temps.

Indiquons qu’il existe aussi des algorithmes récursifs d’identification paramétrique (qui

traitent les données d’entrée/sortie a chaque pas d’échantillonnage) [LAN-1993]. Le tableau
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2.4 présente la comparaison entre les algorithmes d’identification récursifs et ceux qui traitent

en bloc toutes les données d’entrée/sortie.

Algorithmes de traitement en bloc Algorithmes récursifs

® Traitement itératif des données pour 1’obtention

, . . & Estimation du modéle au fur et & mesure que le
d’une estimation plus fine des parameétres.

systéme évolue et poursuite des variations des

© Dissociation de ’algorithme d’identification de parameétres.
lzlitzll)lsatlon du prédicteur calculé (voir la figure & Compression importante des données.

© Mise en ceuvre plus simple.

$ Temps de calcul total plus élevé.
¢ Augmentation du temps de calcul du prédicteur

$ Nécessité d’une mémoire sensiblement plus (voir la figure 2.12).

importante.

Tableau 2.4: Comparaison des algorithmes récursifs d’identification et traitement en bloc.

2.4.2.2 Structure d'identification.

Dans cette partie, nous allons présenter I’adaptation aux réseaux de neurones des structures

qui sont utilisées habituellement pour I’identification des systémes.

a) Modéles paramétriques en forme d’espace d’état et de fonction de transfert.

La figure 2.14 montre la structure équivalente a un systéme d’équations d’état discret. La

figure 2.15 montre la structure équivalente a une fonction de transfert discrete.

Bt P > At «(t)= ' _ x(t-1)
T e {E 0= 1) 40-" )

Figure 2.14: Structure équivalente a un systéme d’état discret.

1)

J

%ﬂ; y()= f (p.0t) ; &)= ygt— :;

- :
Lu(t-n,-n,)

Figure 2.15: Structure équivalente a une fonction de transfert discrete.

u(t), x(t), y(t) représentent ’entrée du systéme, 1’état et la sortie prédite a I’instant t. (Ny+1) et
N, représentent le nombre d’échantillons d’entrée et de sortie utilisés dans le modele et n est

le retard du mod¢le (voir I’équation (2.25)).

L’identification des structures reposant sur les équations d’état nécessite la connaissance des

variables d’état du systéme. Ces structures ne sont donc pas appropriées pour 1’identification
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car la plupart des systémes n’ont pas de capteurs pour tous les €tats. Par conséquent, nous
utiliserons les structures fondées sur la fonction de transfert discréte. On peut montrer que,
sous certaines conditions assez laches, ce modele reprend une large classe de systémes non

linéaires discrets [NAR-1990]. Ces conditions sont des conditions d’observabilité généralisée.

L’équation mathématique de ce mod¢le est :
y(t)= f(y(t-1), yt-2)...,y(t-n,)ult-n, )ut-n -1)....,utt-n —n,)) (2.22)
b) Modéle série-paralléle ou modéle paralléle.

L’identification des modeles paramétriques peut étre réalisée de deux manieres selon 1’origine

de la sortie que nous réinjectons sur le modele :

u(t) () "0 | procsae Y0
N Procédé y "] discretisé
discretisé
Algorithme &(t)
Algorithme S(t) d’adaptation
d’adaptation / paramétrique
/ ) paramétrique o Moddle 0
Modele y(t) échantillonné
échantillonné > ajustable
ajustable J
Figure 2.16: Mod¢le série-paralléle d’identification. Figure 2.17: Modele parall¢le d’identification.

La figure 2.16 montre le mod¢le série-paralléle ou nous utilisons la sortie réelle du systeme
pour le calcul de la sortie prédite (le réseau équivalent serait non récurrent). Cette structure est
préférable du point de vue de la stabilité (garantie sous certaines conditions assez générales
[L1U-1987]), de la performance et de la simplicité des algorithmes. L’équation représentant ce

modele est I’équation (2.22). Cette équation est équivalente a la structure d’identification

traditionnelle ARX quand la fonction f(O) est linéaire (ARX: Auto-Regression with

eXogenous input) [LIU-1987].

La figure 2.17 montre le modele parall¢le d’identification ou nous utilisons la sortie prédite
par le modele (le réseau équivalent serait récurrent). Dans notre cas, cette structure est un cas
particulier d’une structure plus générale de réseau récurrent (voir figure 2.6). L’équation

représentant ce modele est :
y(t)= f(y(t-1), 9t -2)...,9(t-n,)ult—n, )ut-n —1),...,utt-n —n,)) (2.23)
Cette équation est équivalente a la méthode du modéle (MM) quand la fonction f(O) est

linéaire (en terminologie anglaise la méthode MM est désignée par OE ou « Output Error »)

[LiUu-1987].
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¢) Effet du bruit de mesure.

Dans la réalité, les mesures sont affectées par des bruits et, par conséquent, il faut supprimer
I’effet de ces bruits dans 1’identification. Sinon, nous identifierons un modéle combiné du

processus et du bruit.

L’identification traditionnelle linéaire tient compte de ce bruit de deux manicres. Nous

appliquerons ces mémes principes aux réseaux de neurones.

e La premicre maniére consiste en ajouter I’erreur de prédiction s(t) comme une entrée

supplémentaire au modele série-parallele. Cette entrée représente 1’erreur de mesure de la
sortie du systeme et en 1’ajoutant au modele, nous pouvons compenser son effet dans

I’estimation des paramétres. L’équation que nous obtenons a la forme suivante :
y(t)= f(yt-1),....9(t-n,)ut=n,)....utt—n,—n, )et—1)....elt—n,))
avee &(t)=y(t)- J(t)

Cette équation est équivalente a la structure d’identification ARMAX quand la fonction

(2.24)

f(O) est linéaire (ARMAX : Auto-Regressive Moving Average with eXogenous input)
[LIU-1987].

e La deuxiéme manicre consiste a utiliser le modele paralleéle (2.23). Dans ce cas la sortie
prédite n’est pas affectée par le bruit de mesure de la sortie du systéme parce qu’elle est
calculée de maniere indépendante (parallele). Si notre modele a convergé vers ses valeurs
théoriques, I’erreur de prédiction est égale a I’erreur de mesure. La propriété la plus
remarquable est une meilleure estimation des parameétres en présence de bruit dans les
signaux. En contrepartie, la stabilité de I’algorithme n’est pas assurée sans prendre de
précautions, car les bruits présents dans la sortie du systéme peuvent rendre le modele

instable.

d) Choix du type de fonction d’approximation.

Le choix du nombre de couches et le type de fonction de sortie fixe le type de fonction f(O)

que nous pourrons obtenir avec le réseau de neurones. Pour les raisons décrites dans la partie

2.2.3, nous avons choisi d’utiliser uniquement les fonctions de sortie de type linéaire et

sigmoide. Par la suite, nous traiterons uniquement deux sortes de fonctions f(O)
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Le premier type de fonction est linéaire ; elle est obtenue avec un réseau a une seule couche et
une fonction de sortie linéaire. Avec ce type de fonction, les équations (2.22), (2.23) et (2.24)
deviennent des équivalentes des structures ARX, OE et ARMAX respectivement. Ce type de
fonction nous permettra de valider la précision des mode¢les obtenus par rapport aux méthodes

traditionnelles d’identification.

Le deuxiéme type de fonction est non linéaire. Elle est obtenue avec un réseau a deux couches
et des fonctions sigmoides et linéaires. Avec ce type de fonction, les équations (2.22), (2.23)
et (2.24) deviennent des équivalents non linéaires des structures ARX, OE et ARMAX
respectivement, c¢’est-a-dire, NARX, NOE, et NARMAX. Ce type de fonction permet en

principe d’approcher les non linéarités d’un systéme non linéaire.

e) Ordre du modéle (nombre de paramétres).

Dans le cas de I’identification linéaire, le nombre de paramétres du modele peut étre quantifié
si nous avons des connaissances sur le systeéme a identifier. Sinon, nous avons des méthodes
qui permettent de calculer le nombre de parametres du modele. Pour étre précis, les valeurs
que nous pouvons calculer sont exactement :
e Le nombre d’échantillons d’entrée (ny+1 dans les équations).
e Le nombre d’échantillons de la sortie prédite ou de la sortie du systéme
(nq dans les équations).

e Le nombre d’échantillons de retard sur I’entrée (nk dans les équations).

Cependant dans I’identification non linéaire avec les réseaux de neurones, méme si nous
pouvons plus ou moins quantifier les valeurs présentées ci-dessus, il nous reste toujours a
déterminer le nombre de neurones dans la couche cachée (appelé ny). Cette valeur fixe les non

linéarités possibles que nous pouvons identifier et par conséquent, son choix est critique.

2.4.2.3 Importance de la persistance de I'excitation.

Ce point est extrémement important au moment de réaliser une identification correcte du
systeme. En général, plus il y a des parametres, plus le choix d’un signal d’excitation correct

est contraignant.

Dans I’identification traditionnelle ce probléme a été résolu en excitant le systeéme avec des

signaux spéciaux. Ces signaux sont des signaux aléatoires (Gaussiens ou uniformes) ou des
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séquences binaires pseudo aléatoires (SBPA) qui sont plus simples a générer. Ces signaux
présentent les caractéristiques d’un bruit blanc sur une plage de fréquence s’étendant de OHz
jusqu’a la fréquence d’échantillonnage [LAN-1993]. Vous pouvez observer la forme de ces

signaux a la figure 2.18.

Signal aléatoire uniforme Séquence Binaire Pseudo-Aléatoire

1F J 17 = =r o A T F nnnnnAe e an 3

0.5 105 ¢ B

0r 4 0 B

0.5 +4-0.5 B

1L | | | | 4 -l /AL PUE s Y By OB P Y el B
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

temps(s) temps(s)

Figure 2.18: Signaux d’excitation pour I’identification.

Nous verrons que pour I’identification des systemes non linéaires, le signal d’excitation doit

aussi présenter une richesse dans les amplitudes (voir les résultats de simulation du §2.4.3.3).

2.4.2.4 Valeurs initiales des parametres du réseau de neurones.

La vitesse de convergence de 1’algorithme d’apprentissage dépend en grande partie de la
proximité du vecteur de parameétres optimum et du vecteur des parametres initial. De plus, il
se peut que 1’algorithme converge vers un optimum local au lieu de I’optimum global et par
conséquent, trouve un jeu de parametres qui n’est pas le meilleur possible (voir la partie

2.3.1).

Le choix des valeurs initiales dans un contexte d’identification peut étre réalis¢ de deux
manieres :

1. De maniere totalement aléatoire.

2. En utilisant un mod¢le ou une connaissance a priori sous forme d’une équation

récurrente, pour initialiser les parametres du réseau de neurones.

La premic¢re méthode est trés simple a mettre en ceuvre mais nous courrons le risque de
spécifier un modele initial instable et les algorithmes d’apprentissage ne sont pas capables de
converger avec un réseau récurrent sous ces conditions. Par conséquent, nous devons nous

assurer que le mod¢le initial est stable.

Une maniere d’obtenir un mode¢le initial aléatoire stable consiste a choisir les valeurs des
poles de la fonction de transfert sous la condition de stabilité, puis de la convertir en une

équation récurrente et finalement a utiliser cette équation pour obtenir les valeurs initiales du
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jeu de parameétres. Cependant, la difficulté de cette approche réside dans la conversion d’une

équation récurrente en un jeu de paramétres pour le réseau de neurones.

Le probléme est le méme pour transformer une connaissance a priori en un jeu de parameétres,

c’est-a-dire, I’autre méthode pour initialiser les parameétres du réseau.

La deuxieme méthode permet théoriquement de raccourcir la durée d’apprentissage en
commengant avec un jeu de paramétres qui est plus proche de la valeur théorique. Ceci est

vrai uniquement si la connaissance disponible n’est pas fausse.

a) Obtention des paramétres initiaux a partir d’un modéle.

Soit un modele exprimé sous forme d’une fonction de transfert discréte que nous voulons

utiliser pour initialiser les parametres du réseau :

Ny

Y(2) _F()=z by +bz" +...+b, 2

2.25
l+az' +...+a,z"™ (225)

Ny ici représente 1’ordre du polyndéme numérateur et (N,+1) est le nombre d’échantillons de
I’entrée. n, représente l'ordre du polynome dénominateur et également le nombre

d’¢échantillons de la sortie et ng est le nombre de retards sur le signal d’entrée.

Nous pouvons transformer ce mod¢le en une équation récurrente :
y(t)=bu(t—n)+but—1-n)+...+b ult—n,—n,)
—ay(t-1)-a,yt-2)-...~a,ylt-n,)

Nous utiliserons cette équation pour calculer le jeu de parameétres du réseau de neurones

(2.26)

montré a la figure 2.15. Pour cela, la maniere la plus simple est de linéariser la fonction du

réseau de neurones :

o (po)  etlpat)
Cooaut-ng gy, " ault=nc-ny)l
- g 2.27)
o) o)
: ay(t_l) ¢(t%0 b 8y(‘t_na) ¢(t):0

Dans le cas d’un réseau de neurones avec une seule couche (voir 1’équation (2.6)), les

équations précédentes nous donnent :
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fun ( 9¢(t)) =f" (bl) T Wl)d)(t))
& CES AT S T L)
r=0 r=1
L ulet) b W),
au(t-n,) au(t-n,) (2.28)

()0

o = (o) _ o (b + We(t))
A aY(t - na) 5y(t o na) ‘¢(tk0

Si nous fixons la valeur de b nous avons autant d’équations que d’inconnues et, par

‘W

(ny+ny+1

) =W

ny+n,+1)

conséquent, nous trouvons directement les valeurs des parametres.

Pour un réseau de neurones avec deux couches, les équations sont plus complexes parce que
nous avons maintenant beaucoup plus de paramétres que d’équations et, par conséquent, nous

devons choisir des conditions supplémentaires si nous voulons trouver les parametres :

s (p.0(t) = 17 (b7 + W?a") / 2" = £7(b" + W'(t))

fo (p.0(0))— fz{b” zvvj

s=1

>

a

a;) = f 1)(bsl) + wasl,zlﬂ‘)u(t - nk - r)+ WSl,z”bJrl”)y(t B r)]
r=0

r

2.29
b, (2.29)

R
= YWD —
ut-n) ; ou(t—n, )

10

_ A2+ wWa) 3w oay
" aY(t_na) ‘¢(t)=0 s=1 : 6y(t—na)

Nous pouvons simplifier ces équations en faisant les hypothéses suivantes sur les fonctions de

s

sortie des neurones :

=1 (2.30)

x=0

ot (x)
£9(x) =0
(XXX=O 8X

Ces hypotheses sont valables avec les fonctions de sortie de type sigmoide et linéaire (voir la

figure 2.3). Si nous prenons les biais initiaux égaux a zéro (b® =0), les équations (2.29)

deviennent alors :
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M
— 2\ D
by = DWW,
. s=1
: (2.31)
M
- 2\ D
- ana - ZWS )\Ns,(na+nb+l)
s=1
Le critére que nous avons adopté pour calculer les parametres a partir de ces équations est une
extension de I’équation (2.30) pour les cas ou X ne serait plus zéro. En choisissant un
coefficient K suffisamment grand et en initialisant les valeurs des paramétres avec les
équations suivantes, nous pouvons effectivement considérer que la dérivée de la fonction de

sortie est 1 :

W

K a
2 1 n,
s) - i 5 Wsli ——K ""’WS,Zna ) — K (2-32)

11 faut remarquer que ces équations donnent une matrice W de paramétres de rang 1, ¢’est-a-

dire, que les lignes sont dépendantes.

2.4.3 Reésultats de simulation.

Dans cette partie, nous allons présenter les résultats que nous avons obtenus. Pour cela, nous

donnerons les modeles du systéme utilisés en simulation et ensuite les résultats obtenus.

2.4.3.1 Modele du systeme linéaire

Cette fonction de transfert représente le gain entre la vitesse de rotation du moteur (rad/s) et le

couple de référence donné aux régulateurs de courants :

QS) _ (o) g
O

1 s*+20.0,5+0; o
= — (2.33)
;

J+fs’+2l05+0 o

Et les valeurs des paramétres de ce premier modele sont :

J=1,501-10"Kg-m* @, =697,7rad/s ¢, =0,1173 T, =1,265ms

f =0,0233Nms/rad w, =4639rad/s ¢, =0,1736
Ce modéle a été obtenu a partir de la réponse fréquentielle en faisant une moyenne des
spectres des signaux d’entrée et de sortie. Plus de détails sur ce modele sont données dans la

partie 3.4.2.1.

Nous utiliserons ce modéle pour valider nos algorithmes d’apprentissage dans le cas des
réseaux linéaires par rapport aux méthodes d’identification traditionnelles (ARX, ARMAX et

OE).
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2.4.3.2 Modeles des systemes non lineaires.

Nous avons utilisé deux modeles non linéaires en simulation. Le premier a été extrait du livre
de J.M. Renders [REN-1994] ou il étudie I’identification avec les réseaux de neurones avec
des fonctions de sortie a base radiale. Son équation est la suivante :

_ 1 y(k=2)y(k = Dy(k —1) +2,5]
=5 iy Y

(2.34)

Le deuxiéme modéle non linéaire repose sur le modele linéaire présenté dans I’équation (2.33)
mais en ajoutant les non linéarités de 1’axe : le frottement sec, le couple de crantage de la
machine synchrone, 1’effet de la discrétisation dans les mesures de la vitesse et des courants,

... (voir chapitre 1).

Ce dernier modéle est un modele représentatif de 1’axe avec ses imperfections et nous
permettra la validation de nos algorithmes pour cette application (voir la figure 3.2 pour un
modele complet de I’axe). Nous utiliserons ce modele complet dans le chapitre 3 pour

comparer les résultats de simulation avec ceux obtenus expérimentalement.

2.4.3.3 Tableaux comparatifs des résultats.

Pour chaque modele du systéme, nous avons réalisée plusieurs essais en considérant tout
d’abord que le systeme était affecté par un bruit de mesure habituellement suppose blanc.
Dans un deuxiéme temps, nous considérons un cas plus réaliste quand le systéme est affecté

par des perturbations.
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a) Identification du systéme linéaire avec un modéle linéaire.

Pour les premiers essais, nous avons utilis¢é un mod¢le linéaire de réseau de neurones (une
couche et linéaire). Nous avons plusieurs modeles possibles selon la présence ou non des

bruits de mesure, la récurrence et la connaissance de 1’ordre du systéme.

Pour vérifier la robustesse de 1’algorithme face aux bruits, nous avons injecté un bruit qui
représente les erreurs de mesure sur la sortie du systéme. La connaissance ou non de I’ordre

du systeme nous permettra de valider I’algorithme d’apprentissage avec trop de parametres.

Méthode Levenberg-Marquardt

. o Sans récurrence Avec récurrence
Systéme linéaire : e¢q.(2.33)

Pas de bruit Parfait Parfait

Treés bon et trés proche du modele réel

Modéle linéaire - ) si le bruit est réduit.
Biais dans les parametres estimés a

Si nous commengons cet apprentissage

(ordre connu et cause du bruit. Les modéles obtenus ne
) avec un modele sans récurrence, nous
fixé en concordance) Bruité sont pas exploitables pour la synthése i
pouvons  accélérer  1’apprentissage
n=3, N,=3, N&=2 de la commande. Modele faux.

) postérieur, mais uniquement dans les
(Equivalent a la méthode ARX). o
cas ou le mod¢le initial est stable.

(Equivalent a la méthode OE).

Vraiment trés proche, mais les

parametres supplémentaires font perdre

5 sz . Pas de bruit Parfait
Modéle linéaire un peu de précision. Paramétres
(ordre inconnu, légérement biaisés.
beaucoup de paramétres) Paramétres incorrects. Tests de
— — — corrélation bons. L’observation des
Na=6, Ny=3, k=0 Bruité Modgéle totalement faux.

coefficients indique le mauvais choix

du retard et du nombre de paramétres.

Tableau 2.5: Identification du systéme linéaire de 1’équation (2.33) avec un modéle linéaire.

En faisant un calcul rapide nous pouvons constater que nous avons 8 combinaisons au total
présentées dans le tableau 2.5. Nous pouvons constater que s’il n’y a pas de bruits, tous les
modeles sont valables. Cependant, ce contexte n’est pas tres réaliste parce que nous ne

pouvons pas ignorer les bruits existants dans la réalité, et encore moins sur une machine-outil.

En présence de bruits, la récurrence est nécessaire pour obtenir un modele valable (voir la
partie 2.4.2.2c). Cependant, si le nombre de parametres est trop ¢élevé, 1’algorithme modélise
le bruit également et les paramétres sont incorrects méme si les tests de corrélation sont trés

bons. Si nous observons les poles et les zéros du modele identifié, nous pouvons distinguer les
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poles et les zéros du systéme d’une part et ceux de dynamiques trés rapides d’autre part. Ces

derniers essaient de modéliser le bruit.

La figure 2.19 montre les courbes de validation obtenues avec le modéle linéaire récurrent
quand nous avons un bruit de mesure représenté par un signal aléatoire uniforme d’écart type

0,5rad/s et une entrée en SBPA.

a) Entrée et sortie du modéle dans le temps

6 T T
4
2
0
| |
2.85 2.9 2.95 3
b) Erreur de prédiction du modele dans le temps
T T
0.5~
0+
0.5 4
| | | J
2.85 2.9 2.95 3
100 c) Histogramme de l'erreur de prédiction (u =0.008416, 5 =0.5056)
T T T T T T T
50 - -
0
-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Figure 2.19: Validation de I’identification avec un mod¢le linéaire récurrent.

Si vous observez 1’histogramme, vous pouvez vérifier que I’erreur est « presque » uniforme
dans ’intervalle +0,86rad/s (dont 1’écart type est o = 0,5056rad/s). Les tests de corrélation

confirment la blancheur de I’erreur de prédiction et la decorrélation entre I’erreur et I’entrée.

Un point qu’il faut souligner dans ces essais est que les algorithmes d’apprentissage utilisés
donnent des résultats qui sont équivalents aux méthodes d’identification traditionnelles
« ARX » et « OE ». Par conséquent, nous avons validé nos algorithmes dans un contexte
d’utilisation linéaire. Cependant, il faut aussi remarquer que ces résultats sont obtenus avec un
algorithme plus lent que les méthodes traditionnelles car il est originalement con¢u pour

I’apprentissage non linéaire.
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b) Identification du systéme linéaire avec un modéle non linéaire.

Dans le deuxieme groupe d’essais, nous avons utilis¢ un modele de réseau de neurones non
linéaire (deux couches, sigmoide dans la couche cachée et linéaire dans la couche de sortie).
Nous avons fait une simulation pour chacune des 8 combinaisons précédentes (bruité ou non,
récurrence ou non, trop de parameétres ou non). Cependant, cette fois, nous n’avons pas
représenté tous les cas dans le tableau 2.6 parce que les résultats obtenus sont semblables au

tableau 2.5.

Méthode Levenberg-Marquardt
Systéme linéaire : Sans récurrence Avec récurrence
eq.(2.33)

o Puisque  nous  commengons  cet
Avec un modele initial reposant sur un )
) apprentissage avec un modele sans
systtme donné, il converge presque
) ) récurrence et si le modéle obtenu a
toujours, l’apprentissage est beaucoup
) convergé, alors le modele avec
Pas de bruit | plus rapide.
Modeéle ) récurrence affine le modele obtenu.

Le modéle obtenu est valable uniquement
Le modele obtenu est valable uniquement

inéai dans le domaine d’apprentissage (voir
Non linéaire ) dans le domaine d’apprentissage (voir
commentaire). )
commentaire).
Identique au cas sans bruit sauf que la
Bruité Modele faux. précision du modele n’est pas aussi

bonne.

Tableau 2.6: Identification du systéme linéaire de 1’équation (2.33) avec un mod¢le non linéaire.

Nous avons maintenant 90 paramétres a identifier pour le modéle non linéaire quand I’ordre
est supposé connu (n,=3, n,=3, n=2, ny=10) et 140 quand I’ordre est inconnu (n,=6, n,=5, N=0,
nw=10). Ce nombre élevé de parametres couplé avec les non linéarités du modele rend
I’apprentissage plus lent (approximativement 3 a 10 fois plus lent par rapport au modele

linéaire).

Globalement, les résultats obtenus sont comparables a ceux obtenus dans le cas linéaire sauf
que les modeles obtenus sont valables uniquement dans le domaine d’apprentissage. Illustrons
ce probléme par un exemple : la figure 2.20 montre les données d’apprentissage et le modele
identifi¢ avec ces données. Le modéle identifié¢ est assez bon (I’erreur de prédiction est
blanche et d’écart type 6=0.5rad/s). Si vous observez la référence a suivre, son intervalle de
variation est +7rad/s approximativement. Compte-tenu du fait que le réseau de neurones

utilise les valeurs de la référence comme entrées du réseau pour la prédiction, le domaine
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d’apprentissage pour ce réseau de neurones est dans 1’intervalle fixé par la variation maximale

de ses entrées (+7rad/s).

a) Entrée, référence a suivre et sortic du modele dans le temps

T T T T T T T T
— Sortie H
—— Entrée L
- — - Référence
o v
u ‘
2.8 2.82 2.84 2.86 2.88 2.9 2.92 2.94 2.96 2.98 3
b) Erreur de prédiction du modéle dans le temps
T T T T T
0.5+ —
0 [ —
0.5
-l H | | | | | | | | | -
2.8 2.82 2.84 2.86 2.88 2.9 2.92 2.94 2.96 2.98 3
200 c) Histogramme de I'erreur de prédiction (u =-0.01067, 5 =0.5004)
T T T T T
100 + —
0 \ u_g—x—
-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2

Figure 2.20: Données d’apprentissage et modéle résultant.

Si nous validons maintenant ce modele avec une entrée en forme des dents de scie (figure
2.21), vous pouvez observer que I’intervalle de variation des entrées du réseau est beaucoup

plus grand (+40rad/s) et que I’erreur de prédiction est trés grande.

a) Entrée, référence a suivre et sortie du modéle dans le temps

40 =
20 = Sortie Ll

0 —— Entrée
220 - — - Référence ||
-40 . n
1 1.5 2 2.5 3

b) Erreur de prédiction du modele dans le temps
20 T T

1 1.5 2 2.5 3
200 c) Histogramme de l'erreur de prédiction (u=0.5105, c=12.69)
T T T T T T T
100 + —
0
-25 -20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20 25

Figure 2.21: Validation du mode¢le trouvé de la figure 2.20 avec une entrée en forme des dents de scie.

D’ou I’affirmation que le modele est valable uniquement dans le domaine d’apprentissage.
Nous sommes dans le méme cas que I’exemple montré dans la figure 2.9a ou le réseau doit

extrapoler le comportement du systéme a partir des données d’apprentissage.
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¢) Identification du systéme non linéaire avec un réseau de neurones.

En suivant la méme démarche qu’aux cas précédents, nous obtenons le tableau 2.7.

Méthode

Systéme non linéaire :

Levenberg-Marquardt

Sans récurrence

Avec récurrence

eq.(2.34)
Modele Pas de bruit Parfait Parfait
Treés bon et trés proche du modele réel
. ’ .
non linéaire Biais dans les paramétres estimés a|sile bruit est réduit.
ordre connu et cause du bruit. Les mode¢les obtenus ne | Si nous commengons cet apprentissage
pp g
fixé en concordance) Bruité sont pas exploitables pour la synthése|avec un modeéle sans récurrence, nous
Ne=2, Ny=0, N=2 de la commande. Modéle totalement|pouvons accélérer  I’apprentissage
a B s s
)5 faux. postérieur, mais uniquement dans les
Nnp=
cas ou le mode¢le initial est stable.
Vraiment trés proche, mais les
Modéle
Pas de b Parf parametres en plus font perdre un peu
. . as de bruit arfait
non linéaire de précision. Paramétres 1égérement
(ordre inconnu, biaiss.
beaucoup de paramétres) Tests de corrélation bons.
_ _ _ 3 L’observation des coefficients indique
na=4, ny=3, =0, Bruité Modéle totalement faux. ‘ )
le mauvais choix du retard et du
np=25 .
nombre de paramétres.

Tableau 2.7: Résultats d’identification du systéme non linéaire de 1’équation (2.34).

Le tableau des résultats est presque identique aux cas précédents, mais dans ce cas, nous
utilisons un mod¢le non linéaire pour identifier un systéme non linéaire. Cependant, le choix

du signal d’excitation utilisé pour 1’identification du modéle devient critique.

Si nous utilisons un signal de type SBPA, I’entrée prend deux valeurs uniquement et par
conséquent le réseau doit interpoler les valeurs de sortie qu’aurait le systeme avec d’autres
entrées. Dans le cas linéaire, ceci ne pose pas de problémes justement a cause de la linéarité
du systéme. Dans le cas non linéaire, avec seulement deux valeurs d’entrée, le réseau n’a pas
suffisamment d’information pour pouvoir interpoler correctement et le modele identifié n’est
pas correct. Il en va de méme pour tout type d’entrée qui n’assure pas une richesse de valeurs

d’entrée (par exemple un signal carré).

Nous pouvons en conclure que pour I’identification des systémes non linéaires, en plus de la
richesse fréquentielle du signal d’excitation, nous avons besoin d’une richesse en ce qui

concerne 1’amplitude des valeurs d’entrée. Les signaux aléatoires constituent donc le type de
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signal a préférer pour cette tache. Les résultats du tableau ont ¢été¢ obtenus en utilisant un

signal d’excitation aléatoire uniforme d’écart type o=1.

La figure suivante montre les courbes de validation. Le signal d’entrée est maintenant en

forme des dents de scie et nous avons un bruit de mesure Gaussien d’écart type 6=0,05.

a) Entrée et sortie du RN dans le temps
T T

1 1.5 2 2.5 3
b) Erreur de prédiction du RN dans le temps
T T
0.1+ —
0H
-0.1 + —
-0.2 & | | | | H
1 1.5 2 2.5 3
200 c) Histogramme de l'erreur de prédiction (u =-0.0004672, 5 =0.05089)
T T I T T
100 —
0 | |
-0.2 -0.15 -0.1 -0.05 0 0.05 0.1 0.15 0.2

Figure 2.22: Validation de I’identification du systéme linéaire avec un mode¢le linéaire récurrent.

La figure 2.22a montre 1’entrée en forme de dent de scie et 1’évolution de la sortie du réseau
avec cette entrée. La figure 2.22b montre I’erreur de prédiction du modele. La figure 2.22¢

montre I’histogramme de I’erreur de prédiction.

Pour illustrer les conclusions sur la richesse du signal d’entrée, nous allons observer que la
pente de la sortie du réseau change, ce qui est indicatif des non linéarités. Si I’algorithme
utilise uniquement deux niveaux en entrée et les sorties correspondantes (par exemple une
SBPA), il est clair qu’il n’aura pas d’informations sur le changement de pente qui existe dans

le systeme non linéaire. Par conséquent, le modele identifié sera incorrect.

L’évolution temporelle de I’erreur de prédiction ne nous offre pas beaucoup de
renseignements. Cependant, I’histogramme a une forme gaussienne, la valeur moyenne du
signal est p=-4,6x10" et son écart type est 6=0,0509. De plus, si nous examinons les tests de
corré¢lation de D’erreur (dans la figure 2.23), nous pouvons en conclure que [’erreur de
prédiction résultante est blanche. Avec tous ces renseignements, nous pouvons dire que
I’erreur correspond au bruit de mesure du systéme et, par conséquent, 1’identification est

quasiment parfaite.
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a) Autocorr.: erreur (I"ee) b) Corr.: entrée/erreur (["ue) ¢) Corr.: sortie/erreur (I'ye)
1F 1 0.04} - : : 0.04 1 - : :
0.8+ —
0.02 0.02
0.6
0 0
0.4+
0.2+ 1-0.02 -0.02
T T T
) . ’ -0.04 | - - -0.04 | - - -
0 1 2 0 1 2 0 1 2
Temps(s) Temps(s) Temps(s)

Figure 2.23: Tests de corrélation de I’erreur de prédiction de la figure 2.22b.

d) Identification des systémes avec des perturbations externes.

Dans les cas précédents, nous avons considéré que D’erreur affectant le systeme était une
erreur de mesure, souvent modélisée par un bruit blanc (figure 2.24). Dans la réalité,

beaucoup de perturbations agissent directement sur I’entrée ou au sein du systéme.

Perturbation

Bruits de mesure (2 y—p{Entree  sortie
Bruits

Modéle de perturbation

Entrée  Sortie (—P(+" ) (1)
Entrée/Excitation Sortie mesurée (1 )>—plentree  sortie

Procédeé Entrée/Excitation Sortie mesurée

Modéle recherché

Procédé

Figure 2.24: Mode¢le des bruits de mesure. Figure 2.25: Modele des bruit colorés et des perturbations.

Dans ce cas, le bruit a la sortie du modele est appelé bruit coloré parce que le bruit blanc de

I’entrée est filtré ou fagonné par un modele de bruit (figure 2.25).

Dans les méthodes d’identification traditionnelles, la structure ARMAX donne les meilleurs
résultats, parce qu’en plus du modéle recherché, elle modélise aussi les bruits ou perturbations

de maniere a minimiser leur impact sur la qualité¢ de 1’identification (voir I’équation (2.24),

[LAN-1993]).

Les modeles identifiés par le réseau ont la structure donnée par les équations (2.22) et (2.23).
Par conséquent, nous devons nous attendre une diminution des performances face a des

perturbations ou des bruits colorés.

La figure 2.26 montre le grand probléme des structures ARX et OE face a des bruits colorés.

Dans la pratique, les modeles du réseau de structure mentionnés sont capables d’obtenir un
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modele proche du systeme. Cependant, dans ces cas, I’erreur de prédiction résultante ne peut
pas étre blanche par définition et les tests de corrélation ne nous servent plus pour vérifier la

qualité de I’identification.

Nous avons perdu un outil d’évaluation de la qualité de I’identification objectif (les tests de

corrélation) et celui qui nous reste est une méthode subjective (I’appréciation des courbes).

a) Autocorr.: erreur (I"ee) b) Corr.: entrée/erreur (T"ue) c) Corr.: sortie/erreur (T'ye)

1F

0.2
0.8+ 0.8

0.6

0.4} 1 0.1 0.4
| ] 0.2
0.2 0.05 b
i
0

. — — W 0 — ——
0
04l 1-0.05 o4 |
0 1 2 0 1 2

Temps(s) Temps(s) Temps(s)

Figure 2.26: Tests de corrélation de I’erreur de prédiction d’une structure OE quand le bruit affectant le systeme est coloré.

Les courbes de la figure 2.26 ont été obtenues a partir de ’identification du systeéme linéaire
(2.33) avec un mod¢le linéaire et en ajoutant un bruit blanc uniforme filtré par la fonction de
transfert suivante :
QP(S)=QP(S)= ( )= 1 a)rz
B(s) TI,.(s) s+ f s?+2L 0,5+ 0}

Ou Qp(s) est la perturbation de vitesse et B(S) est le bruit blanc d’entrée. Les valeurs des

(2.35)

paramétres de modele de bruit sont égales a celles de 1’équation (2.33). Ce modele de bruit est
justement le modele de la relation entre la vitesse de 1’axe et le couple résistant. Par

conséquent, il correspond véritablement a une perturbation existant dans 1’axe.

La figure 2.27 présente les résultats de I’identification avec les données d’apprentissage. Nous
pouvons constater que 1’amplitude de I’erreur obtenue est assez faible méme si elle n’est pas
blanche. La figure 2.28 montre maintenant le modéle identifié précédemment, avec un jeu de
données sans bruit et une entrée différente. L’amplitude de I’erreur reste relativement faible
par rapport a ’amplitude de la sortie et, par conséquent, nous pouvons considérer le modele
relativement bon (critére arbitraire et dépendant de I’application pour laquelle le modéle est

utilisé).
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a) Entrée, référence a suivre et sortie du modele dans le temps

b) Erreur de prédiction du modele dans le temps

Figure 2.27: Validation du modgle linéaire identifié avec les données d’apprentissage (1 étape).

a) Entrée, référence a suivre et sortie du modele dans le temps
| /\ | /

1 1.5 2 2.5 3

b) Erreur de prédiction du modele dans le temps
T T

1 1.5 2 2.5 3
c) Histogramme de l'erreur de prédiction (p =0.0005101, c=1.087)
T T T T T
-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2

Figure 2.28: Validation du modéle linéaire identifié avec un autre jeu de données sans bruit (2™ étape).

Il faut noter que les structures ARX et OE identifient un modele qui combine le modele

recherché et le modéle de bruit selon I’importance des amplitudes de leur sortie. Ainsi, si la

variance du bruit coloré est plus grande que la variance de la sortie du systéme, alors ces

méthodes ont le risque de modéliser plutot le bruit que le systéme.

Les cas

d’identification non linéaire donnent des résultats semblables.
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2.5 Bilan.

Les résultats obtenus ont été trés bons (cas linéaire) ou bons (cas non linéaire) avec un bruit
de sortie blanc. D’une part, les mode¢les linéaires obtenus sont tout a fait comparables a ceux
obtenus avec les structures traditionnelles ARX et OE. D’autre part, le réseau est trés capable

de modéliser les non linéarités du systéme.

Cependant, dans les systémes ou les bruits de sortie ne sont pas des bruits blancs, le modele
de réseau choisi a plus de problémes pour identifier le modele réel. Malheureusement, 1’axe
que nous voulons modéliser est affecté par des perturbations et des bruits qui correspondent a
ce cas et par conséquent, I’obtention d’un modele non linéaire de 1’axe avec ses imperfections
semble extrémement difficile. Il faudrait envisager la possibilité de réaliser un modele de

réseau de neurones avec la structure ARMAX pour pallier ce probléme.

Dans le chapitre 3, nous allons vérifier avec ces conditions des résultats expérimentaux et

étudier les problémes d’un point de vue plus pratique.

Dans ce chapitre ou tout est réalisé en simulation, nous n’avons pas les ¢léments permettant
d’affirmer que les réseaux que nous avons choisis peuvent étre implantés en temps réel
(compatibilité entre le temps d’apprentissage et la vitesse d’évolution du systéme,
compatibilité entre temps de calcul du réseau et période d’échantillonnage de la commande).
Ces points seront explorés dans le chapitre 3 dédié a une mise en ceuvre réelle des réseaux de

neurones sur processeur de signal.
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Chapitre 3: Validation expérimentale des résultats.

3.1 Introduction.

Ce chapitre a pour but de montrer les résultats de 1’application des réseaux de neurones a

I’identification du modé¢le d’une machine-outil. Pour arriver a ce point, nous procéderons

comme suit :

Tout d’abord, nous présenterons les modeles utilisés en simulation, le banc d’essais des
moteurs et le banc d’essais machine-outil, avec les paramétres qui nous serviront pour la
simulation. Puis, nous validerons les mode¢les de simulation en les comparant avec les
résultats expérimentaux. Ensuite, nous montrerons les résultats de [’application des
algorithmes d’identification développés sur ces bancs d’essai en faisant le lien avec les
résultats de simulation. Nous verrons aussi les problémes de mise en ceuvre de ces

algorithmes en temps réel.

Nous finirons en résumant les conclusions obtenues.
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3.2 Outils de simulation.
La plupart des modeles de simulation développés a ’occasion de cette thése ont été
programmés en langage “C” et implantés sous le logiciel MATLAB/Simulink. Ce choix a été
fait pour les raisons suivantes :
e Disponibilité de modeles déja développés en langage “C” pour le logiciel de simulation
Xmath® 5.0.
e Nécessité de passage au logiciel de simulation MATLAB® 4.2¢ (c’était le seul logiciel
de simulation disponible en commun entre les deux centres de recherche de cotutelle).
e Avantage de la rapidité de calcul des mod¢les compilés par rapport aux modeles réalisés
a partir des éléments Simulink.
e Rapidité de la mise en ceuvre des algorithmes de commande dans le banc d’essais. Nous

utilisons exactement les mémes fichiers pour la simulation et les essais expérimentaux.

Malheureusement, ce choix nous a obligé a faire certains sacrifices :
e Nous n’avons pas utilisé le langage de plus haut niveau intégré dans le logiciel de
simulation MATLAB.
e Nous avons di programmer tous les outils nécessaires pour le calcul et I’apprentissage

des réseaux de neurones.

3.2.1 Modéles MATLAB/Simulink.

L’interface entre notre code et le logiciel MATLAB a été réalisée en utilisant les fichiers
MEX [MAT-1998]. Les fichiers MEX sont des librairies de fonctions compilées qui peuvent
étre exploitées a partir de MATLAB.

La figure 3.1 montre le diagramme de blocs du modele Simulink utilisé dans la simulation de

I’axe avec les algorithmes d’identification et commande.

SpeedRef |—> PosSpeed

| ManTqRef : SpeedRefManTqRef PosSpeed

ControllerEnable IgRef | IgRef
ControllerEnable ?g:‘;’;ﬁ;‘znab'e Torqueldg
r Speed Control Auds
SynthesisEnable peed Contro

Figure 3.1: Modéle de simulation du servomécanisme entier.

utorisati urs (« » 516 : iere a
Le bloc d’autorisation des correcteurs (« ControllerEnable ») a été programmé de maniere a
pouvoir faire les choix suivants :

e Pas de correcteur.
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e Correcteur Proportionnel/Intégral (PI).
e Correcteur généralisé (RST).
e Correcteur Tout ou Rien.

e Addition d’une précompensation de couple.

Les blocs « SpeedRef » et « ManTqRef » imposent respectivement une référence de vitesse
ou une référence de couple. En combinant avec le bloc de choix du correcteur, nous pourrions
par exemple, commencer une simulation sans correcteur de vitesse en donnant la référence de

couple et puis passer a un contrdle de vitesse avec RST suivant une référence de vitesse.

Le bloc d’autorisation synthése (« SynthesisEnable ») est utilis€ pour activer ou désactiver
I’apprentissage des réseaux de neurones suivants :
e Réseau de neurones utilisé pour la modélisation des oscillations statiques du couple (par
exemple le couple de crantage).

e Réseau de neurones pour I’identification en temps réel du modéle de 1’axe.

Les structures des réseaux de neurones et les coefficients des correcteurs sont donnés dans le
bloc de controle de vitesse (« Speed Control »). Par exemple, nous pouvons choisir entre un
modele parallele, dont la sortie est estimée sans utiliser 1’information sur la sortie réelle du
systeme, ou un modele série/parallele dont la sortie est prédite en utilisant la sortie réelle du

systéme (voir équations (2.26) et (2.27) de la partie 2.4.2.2).

La figure 3.2 présente le schéma des blocs de I’axe mécanique, du moteur, du variateur et de
I’alimentation et du controle vectoriel des courants. Ces modéles ont été congus pour

représenter les perturbations et imperfections introduites au chapitre 1 de cette these.

L lbje | UabUbcUica|—P UabUbcUca  '21PI¢
IdRef Ubuslload P Torque —Dl Torque PosSpeed|~
W PosSpeed gy |l BambBe  lalbicUbus PosSpeed Mechanics
ldgRef Idggh P>
Pwm+Bus Filter
B lalblcUbus  1dgC b Syﬂncﬂl:)rt%r:ous

IqRef

Current Control

Figure 3.2: Modele de simulation de I’axe et contrdle des courants.

Nous avons développé plusieurs modéles mécaniques sans jeux pour répondre a nos besoins :
e Un systéme mécanique qui impose une vitesse constante (trés grande inertie).
e Un systéme mécanique correspondant a un axe rigide (premier ordre).

e Un systéme mécanique correspondant a un axe souple.
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Un systéme mécanique correspondant a un axe rigide et un filtre simulant la résonance
et/ou I’antirésonance mécaniques. La différence entre ’axe souple et ce systéme
mécanique est que, dans ’axe souple, la résonance et I’antirésonance sont liées par les

parametres de I’axe souple et, dans ce cas, elles sont compleétement découplées.

De plus, tous ces modeles tiennent compte des frottements secs.

Le modele de moteur synchrone prend en compte les perturbations et imperfections

suivantes :

Harmoniques du flux créés par les aimants permanents du rotor.
Harmoniques de I’inductance statorique.

Modele approximatif du couple de crantage.

Différentes options peuvent étre choisies pour simuler I’ensemble bus continu/onduleur MLI :

Choix entre une tension de bus constante ou la simulation du redresseur triphasé et du
filtre qui générent la tension de bus.

Limitation de la tension de bus en utilisant une résistance de freinage avec un correcteur
a hystérésis (seulement avec une tension de bus variable).

Choix entre un modele moyen de I’onduleur MLI ou un mode¢le topologique simulant
les commutations.

Modélisation de la perturbation introduite par les temps de garde avec la possibilité
d’avoir des temps de garde déséquilibrés.

Mesure de courant synchrone ou décalée par rapport aux instants de commutation de la

MLIL

Le controle de courant possede les caractéristiques suivantes :

Réglage des correcteurs PI de contrdle des courants.

Modélisation des erreurs des capteurs de courant par un décalage et une erreur sur le
gain du capteur.

Possibilité d’ajouter sélectivement une quantification sur la mesure des courants, la
position et la référence de tension fournie a la MLI.

Activation de la compensation de la FEM du moteur.

Choix entre le découplage des courants par mesure directe des courants, par estimation
des courants et fonctionnement sans découplage.

Possibilité d’utiliser une mesure de la tension de bus pour compenser ses variations.



Chapitre 3: Validation expérimentale des résultats. Date : 20/9/2002  Page 105

e Choix entre deux types de surmodulation ou désactivation de la gestion de la limitation

de tension.

Le dernier mod¢le utilisé pendant cette theése a été développé pour simuler des perturbations
de I’axe en boucle ouverte. Par conséquent, il utilise la méme structure que la figure 3.2 mais
en changeant le bloc de contrdle des courants par un bloc générant des références de tension

sinusoidales et triphasées.

Un effort considérable a été fait pour simplifier 1’utilisation de ces modeles. Ainsi chaque
modele a une boite de dialogue propre pour I’entrée de parametres. La figure 3.3 montre la

boite de dialogue du bloc mécanique de I’axe rigide.

Par ailleurs, des séries de simulations peuvent étre réalisées sans intervention de I’utilisateur

grace a un fichier de paramétrage.

Block. Parameters: Mecha

— Mechanics [Inetia+Coulomb Friction) [mazk]

Firgt order mechanic model + Static Friction

— Parameters
Inertia [Kam™2)
I.J iner

Wizcous Friction [Nm/rad®s)
IFd_l,ln

Static: Friction [Mm)
|0

Initial Speed [rad/s)
ISpeedD

Initial Pozition [rad]
IF'nsD

Cancel Help S

Figure 3.3: Fenétre de dialogue pour I’entrée des paramétres du modele d’un axe mécanique rigide.

3.21.1 Modele simplifié.
Le modele simplifié est construit a partir des modeles que nous avons déja présentés. Il
comprend :
e Modéele mécanique d’un axe rigide sans frottements secs.
e Pas d’harmoniques dans I’inductance statorique et le flux créé par les aimants
permanents.
e Pas de couple de crantage dans la machine.

e Tension de bus constante.

e Mesures synchronisées de courant.
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e Mesure parfaite des courants (sans discrétisation, décalage, ni erreur de gain).

Ce mod¢le a été utilisé surtout au chapitre 2 pour les simulations montrant les perturbations et
les harmoniques produits sur le couple. A ce modele, nous avons ajouté les perturbations dont

nous voulions montrer 1’effet.

Cependant, dans les cas ou nous avons montré les perturbations concernant les parties
¢lectriques, nous avons choisi d’utiliser une mécanique a vitesse constante pour simplifier

I’obtention des données en régime permanent et éviter les effets mécaniques.

3.2.1.2 Modele détaille.
Ce modele a été congu pour représenter le plus fidélement possible I’axe étudié avec ses
imperfections. Les caractéristiques principales sont :

e Modéele mécanique rigide avec un filtre pour simuler un axe souple.

e Moteur avec harmoniques de flux créés par les aimants permanents.

e Présence du couple de crantage au moteur.

o Filtre de bus avec résistance de dissipation en freinage.

e Mesure non-synchrone des courants.

e Retards de mesure des signaux pour le correcteur de vitesse.



Chapitre 3: Validation expérimentale des résultats. Date : 20/9/2002  Page 107

3.3 Mise en ceuvre du banc d’essais moteur.

3.3.1 Obijectifs et description.

Le premier objectif de ce banc d’essais est la vérification des différents algorithmes avant de

les implanter sur la machine-outil.

L’autre objectif de ce banc d’essais est la caractérisation du controle de couple et la mesure
des parametres pour la simulation. Enfin, a I’aide de ce banc, nous pouvons réaliser des essais

qui ne sont pas possibles dans la machine-outil a cause du parcours limité des axes.

Le banc d’essais, tel que vous pouvez I’observer dans la figure 3.4, est constitué de deux
moteurs synchrones a aimants permanents FAGOR AXM 3.09.6 qui sont montés I’un face a
I’autre sur un support métallique en forme de ‘O’. Un accouplement mécanique fait ’'union
entre les axes des deux moteurs pour le transfert du mouvement et des forces. Les tensions

sont fournies par deux variateurs FAGOR AXD 2.50.

Figure 3.4: Banc d’essais des algorithmes.

Les algorithmes d’identification sont appliqués et testés sur un des moteurs. Le deuxiéme

moteur travaille comme charge variable et configurable.

La commande de vitesse, la génération des signaux d’excitation pour I’identification,
I’acquisition des données et les algorithmes des réseaux de neurones sont réalisés sur une
carte DSP DS1102 de dSPACE qui est insérée dans un PC. Cet ordinateur fait a la fois
I’interfacage entre 1’utilisateur et les algorithmes et 1’acquisition des données pour la
visualisation et le traitement postérieur des résultats. La figure 3.5 montre la structure interne

de la carte DSI1102. Les quatre convertisseurs analogiques/numériques permettent



Chapitre 3: Validation expérimentale des résultats. Date : 20/9/2002  Page 108

I’acquisition des vitesses et des images de couple fournies par les variateurs et 2 des 4

convertisseurs numériques /analogiques permettent la sortie des consignes vers les variateurs.

MLI, Mesure de fréquence
(_etE/S digitaux _ .
/ 2
> S
a0
< {ICANT 6Dt N« |5
~
< cANzI6bit <] 3
) ~cANs T2bit <] |2,
< caNARbi <« (5
Q
—
<
>QENATRZBFN — | §
>ICNAZ 2B — (2
>(NENAS2BiFN— 2
=
>(CNAZ BT — | 3
+~
13}
o
<— Codeur Incrémental 1 < Filtre Bruits < | §
<— Codeur Incrémental 2 < Filtre Bruits < |5

Figure 3.5: Structure interne de la carte DSP DS1102 de dSPACE.

Autres détails de la carte : elle dispose de 512Ko de mémoire ultrarapide, d’un processeur de
signal secondaire pour la génération des signaux de MLI et la mesure de fréquences, de deux
circuits de lecture du signal des codeurs de position et d’une mémoire a double acces pour la

communication avec 1’ordinateur.

La communication des données entre la carte DSP et les variateurs est réalisée par voie
analogique (avec toutes ses conséquences sur la qualité de passage de I’information). La ligne
série est utilisée pour deux fonctions :
e acquisitions de données a basse fréquence d’échantillonnage et de nombre
d’échantillons réduits directement a partir de 1’ordinateur.
e configuration du variateur : désactivation du contrdle de vitesse et choix des signaux

transférés par voie analogique.

Malheureusement, nous n’avons pas pu récupérer la position de maniére digitale parce que le
variateur ne fournissait pas les signaux des codeurs de position et par conséquent, dans toutes
les mesures ou nous avions besoin de la position, nous avons dii I’obtenir en intégrant la

mesure analogique de la vitesse. Nous verrons que ceci a été une source trés importante
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d’erreurs, qui pour certains essais expérimentaux, ont beaucoup dégradé la qualité des

mesures.

Codeur de
position

Variateur 2 Charge

Variateur 1 Moteur

Ligne série RS232

Figure 3.6: Diagramme d’interconnexion du banc d’essais des moteurs.

La figure 3.6 montre le diagramme d’interconnexion du banc d’essais. L’image de couple ou
le couple estimé est obtenue par le variateur en mesurant le courant de quadrature du controle

vectoriel et en appliquant le coefficient de couple du moteur.

3.3.2 Validation des modeéles de simulation du moteur/variateur.

3.3.2.1 Parametres mécaniques.

a) Inertie, frottement sec et frottement visqueux.

Les tests réels vont étre conduits dans la machine-outil et les parametres mécaniques dans ce
cas sont différents. Par conséquent, nous avons davantage cherché des ordres de grandeur

dans les cas du banc d’essai moteur que des valeurs précises.

Pour cela, nous avons mesur¢ la vitesse de I’axe et le couple du moteur quand la référence de
couple est un signal carré et nous avons pris un modele de mécanique rigide (3.1).

Fm:Jc;—?+fQ+FS 3.1

En régime établi, nous obtenons les valeurs des frottements et en analysant le régime

transitoire nous obtenons la valeur de ’inertie.

J=166-10"Kg-m*> f=724-10° Nms/rad T, ~0Nm (3.2)
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La précision de calcul de ces valeurs est trés faible. Par exemple, selon une estimation

grossiere, nous avons 80% d’erreur pour le frottement visqueux.

3.3.2.2 Paramétres du moteur et du variateur.

a) Paramétres du moteur FAGOR AXM 3.09.6.

La plupart des parametres du moteur sont donnés dans la documentation du constructeur du

moteur. Les exceptions ont été les harmoniques de FEM et le couple de crantage.

N =6000 % 1 oonina = 7-4A T =6,5Nm
p = 4 ]maximum = 36A 1_‘maximum = 32Nm (33)
R=1Q L,=15mH M, =-075mH

Ou p est le nombre de paires de podles, R et Ly sont la résistance et I’inductance par phase et

M, est ’inductance mutuelle entre deux phases (voir I’équation (1.2)).

Nous avons considéré que la machine n’a pas d’harmoniques d’inductance parce que
I’entrefer est constant. Cependant, nous n’avons pas les moyens nécessaires pour vérifier ces
hypothéses (la mesure de la valeur de I’'inductance en fonction de la position du moteur

requiert des essais assez sophistiqués pour avoir une précision acceptable [FLE-1987]).

Pour obtenir la constante de FEM avec ses harmoniques, nous avons fait tourner la machine a
vitesse constante et a vide et nous avons mesuré les tensions entre phases. A partir de celles-
ci, nous avons retrouvé la tension d’une des phases avec 1’aide de 1’équation (3.4) et nous
avons fait une analyse spectrale de cette tension.
vV, = Y Ve (3.4)
3

L’équation (3.4) ne peut pas €tre utilisée pour retrouver les harmoniques d’ordres multiples de
3 parce que la tension estimée ne les contient pas. Cependant, pour un moteur symétrique et

équilibré, 1’équation du flux (I’équation (1.9)) n’a pas ces harmoniques parce que la somme

des flux créés doit étre nulle par respect de la loi de conservation du flux.

Spectre de la tension (Volt)
T T T

10° |

| | | | | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Freq (Hz)

Figure 3.7: Spectre de la tension de phase.
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La figure 3.7 montre le spectre de cette tension. A partir de ce spectre, nous obtenons les
valeurs des harmoniques et nous retrouvons les constantes de FEM en combinant les
équations (1.3) et (1.9) (en Volt/rad/s) :

K, =0,0967355 K, =0 K,=0,00370967

K, =0,000806143 K, =0 K, =0,00041164 (3-5)

Dans I’obtention des parametres du couple de crantage, nous avons pu compter le nombre
d’encoches en tournant I’axe de la machine a la main. Ce moteur a un couple de crantage

suffisamment large pour le faire. Nous avons compté N.=24 encoches au stator.

Selon le modele présenté par 1’équation (1.11) du chapitre 1, il nous faut encore trouver
I’amplitude et le déphasage de la fréquence fondamentale du couple du crantage. Pour cela,
nous avons réalisé ’acquisition du couple de référence fourni par le correcteur de vitesse
quand la machine tourne a vitesse constante, suffisamment basse pour que les fréquences
significatives du couple de crantage soient dans la bande passante du correcteur de vitesse.
Théoriquement, le correcteur de vitesse compense alors la perturbation produite par le couple

de crantage en fournissant une référence de couple opposée a cette perturbation.

Cependant, cette acquisition est complexe a réaliser avec précision. Le fondamental du couple
de crantage est d’ordre relativement élevé (N, fois la fréquence de rotation de la machine). Par
conséquent, la seule solution est de faire tourner la machine a une trés basse vitesse pour que
les harmoniques du couple de crantage soient dans la bande passante du correcteur de vitesse.
Néanmoins, le variateur a une erreur de mesure trés grande a basses vitesses et par
conséquent, la position estimée en intégrant la vitesse n’est pas fiable. Il faut trouver une
vitesse de rotation de la machine qui réalise le compromis entre la qualité de 1’estimation de la

position et I’estimation du couple de perturbation la machine.

La figure 3.8 montre le couple de référence par rapport a la position quand la machine tourne
a 30tour/min approximativement. Avec la courbe du couple, il apparait aussi le couple de
crantage reconstruit avec les parameétres que nous avons trouves :

I, =015Nm=*35% o, =-127°t25% (3.6)
Dans le spectre du couple de référence, nous pouvons observer que la valeur maximale de la
perturbation du couple de référence arrive a 24 fois par tour de la machine, c’est-a-dire, le

nombre d’encoches.
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I1 faut noter que la valeur du déphasage du couple de crantage doit étre identifiée a chaque
démarrage de la machine parce que les capteurs de position sont relatifs par rapport a une

position initiale.

sl - ¢ 1

0.2
0.1
obd-———__
-0.1

””””””” - rcrantag e

1
|
- AN - - - - - NI __MWNHN- - - -
|
|

Couple (Nm)

Position(rad)
10’1 [ \ \

107}

Couple (Nm)

107}

L ! ! ! ! ! ! ! ! ! ]
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Fréquence normalisée (répétitions/tour)

Figure 3.8: Couple mesuré et estimé et les harmoniques de couple mesuré.

b) Parametres du variateur FAGOR AXD 2.50.

Le constructeur FAGOR nous a aimablement fourni des données internes au variateur pour la
suite de ce travail. De plus, il a fait des modifications au programme du variateur pour que
nous puissions inhiber le controle de vitesse intégré dans le variateur et agir directement sur la

référence de couple de la machine.

Voici la liste des paramétres du variateur (voir figure 1.14) :
Paramétres du redresseur et du filtre du bus :

U,, =540Volt R, .. =18Q/370W

R, =mQ L, =ImH C, =680uF

Seuils de I' hystérésis d'activation de la résistance de freinage :
U =545Volt U,,|,, ,, =580Volt

bus | ppIN

bus bus

(3.7)

bus

Paramétres de la MLI (fréquence et temps de garde) :
Fyy, =8kHz t,=2us (3.8)
Parametres des mesures des courants, de la position et de la vitesse (voir §1.3.3.6) :

Al =0,0197214 A6, =599x10°rad AQ,. =0,095874rad /s
T.=625us ., =125us 3:9)

synchro
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Ou les valeurs Axp, sont les résolutions des mesures, 7, est la période d’échantillonnage et
tomehro €St ’avancement de la mesure des courants par rapport au point de synchronisme de la

MLI (voir figure 1.26).

Parameétres des correcteurs PI de contrdle des courants :

K, =4,6VolyNm K, =2000Volt/Nm/s

U, =510Volt (3-10)

lim
Ou Uy, représente la tension maximale demandée en sortie du correcteur du courant et Kp et

K sont respectivement les gains proportionnel et intégral du correcteur.

3.3.2.3 Comparaison des résultats expérimentaux et de simulation.

Maintenant que nous avons trouvé tous les parameétres, nous allons essayer de déterminer le
domaine de validité du modéle de simulation par rapport au systéme réel. En pratique, il nous
suffit qu’il soit suffisamment représentatif pour que les conclusions obtenues a partir des

simulations soient extrapolables au systeme réel.

a) Vitesse mesurée et vitesse simulée a) Couple estimé et couple simulé

0 1 2 3 4 5
b) Erreur de prédiction de la vitesse (rad/s) b) Erreur de prédiction du couple (Nm)
50 |
0
L ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 5k ‘ ‘ ‘ ‘ d
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
400 c) Histogramme de I'erreur (u =-41.78, ¢ =104.9) 1000 c) Histogramme de l'erreur (u =0.7139, ¢ =1.239)
200 b 500 1 |
0 0
-500 0 500 -10 -5 0 5 10
Vitesse Couple

Figure 3.9: Comparaison de I’allure de la vitesse et du couple.

La figure 3.9 montre la vitesse et le couple « mesurés » expérimentalement et en simulation
(couple estimé par le variateur a partir du courant dans 1’axe g, et couple recalculé en
simulation de la méme manicre) pour un couple de référence de type aléatoire. Nous pouvons
constater que les réponses temporelles obtenues ont des allures semblables mais elles ne sont

pas égales. Comme nous avons signalé auparavant, la faible précision des paramétres
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t expliquer ces 1’écart apparaissant dans la vitesse. Cependant, nous pouvons

r

mécaniques peu

observer que les couples estimés sont trés proches.

—— RFestimée
— RF moyenne

10

10

Fréquence (Hz)

b) A partir de la simulation.

—— RFestimée
— RF moyenne

(ap) spnudwy

(o) @seud

Fréquence (Hz)

a) A partir des essais sur le banc moteur.

Figure 3.10: Réponses fréquentielles du boucle de courant.

La figure 3.10 montre les réponses fréquentielles (RF) des boucles de courant obtenues a

partir des essais sur le banc moteur (figure 3.10a) et de la simulation (figure 3.10b). En

d’autres termes, la réponse fréquentielle entre le couple de référence et le couple estimé. Avec

les réponses fréquentielles de la boucle, la figure montre le modéle moyen estimé dans le

logiciel MATLAB.

En regardant ces réponses, nous pouvons constater qu’elles sont trés proches. Cependant, ils

faut faire attention ; la bande passante du correcteur du boucle de courant est de 500Hz

minimum. La période d’échantillonnage (de 1kHz) ne nous permet pas d’obtenir des

enes comme la chute d’amplitude et des

estimations au dela de 500Hz et introduit des phénom

retards dans la phase. Par conséquent, nous ne pouvons pas assurer que nous avons bien

a haute fréquence (>500Hz).

énomenes

r

modélisé les ph
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10
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10

10

Fréquence (Hz)

Figure 3.11: Différence entre les réponses fréquentielles montrés dans la figure 3.9.

La figure 3.11 confirme ce que nous avons mentionne au paragraphe précédent. Les

paramétres modélisent bien le systéme sauf a proximité des S00Hz.
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3.4 Mise en ceuvre du banc d’essais avec la machine-outil.

3.4.1 Obijectifs et description.

La figure 3.12 montre la fraiseuse que nous avons utilisée pour réaliser les expérimentations.
Sur cette machine-outil, nous avons installé un accéléromeétre sur chaque axe pour la phase

d’obtention du mod¢le mécanique.

o

Figure 3.12: Machine-outil ANAYAK utilisé dans les essais expérimentaux.

La machine est dotée d’un CNC 8050 du constructeur FAGOR. Les axes X,Y et Z ont des
moteurs synchrones FAGOR AXM 3.06.6 et les variateurs sont les mémes que ceux utilisées
pour I’autre banc d’essais (FAGOR AXD 2.50). La broche a un moteur asynchrone FAGOR
SPM 112 LE et un variateur FAGOR SPD 2.50. Notre étude étant limitée aux axes, le moteur

et le variateur de la broche n’ont aucune influence.

L’inclusion des accélérometres sur les axes introduit des changements dans le diagramme

d’interconnexion. La figure 3.13 montre ce diagramme.
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Machine-outil

Piéce usinée

Ordinateur PC Accélérométre Réducteur
a

a
ADpe— | )
Vis/écrou
<>

Carte
DSP r

p/Ap—Left.

ADE<—)

A/D! 3<—L Variateur

Ligne série RS232

Figure 3.13: Diagramme d’interconnexion du banc d’essais de la machine-outil.

Il faut remarquer que pour utiliser la commande externe par le DSP, il faut tout d’abord
désactiver les alarmes et la supervision du controle numérique. Le CN détecte les
mouvements de 1’axe et si le mouvement de 1’axe dépasse une limite d’erreur de poursuite
alors la puissance de la machine est coupée. Ceci ajoute une difficulté au moment de faire les
essais sur la machine, car I’utilisateur doit faire attention pour que les axes ne dépassent pas
les limites de son parcours sous peine d’endommager la machine (par exemple 695mm de

parcours sur I’axe X).

3.4.2 Validation des modéles de simulation mécanique.

3.4.2.1 Parametres mécaniques.

Nous avons utilis¢ une méthode d’identification dans le domaine fréquentiel pour retrouver le
modele mécanique que nous avons utilisé dans la simulation [PIN-2001]. Nous avons fourni
un signal d’excitation SBPA ou aléatoire uniforme comme référence de couple et nous avons

mesuré le couple estimé par le variateur et la vitesse de la machine.

Avec ces données, nous avons obtenu les spectres de puissance et le spectre croisé de
puissance entre la vitesse et le couple :

v, . (a)) - H]; (0)1‘2 <« spectre de puissance du couple

q'q

Y, (@)= HQ(a)]\z < spectre de puissance de la vitesse
(.11
¥, (@)=T (o)) <« spectrecroisé de puissance entre vitesse et couple

(Tq () représente le complexe conjugué de T, (a)))
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Dans ces formules, 7,(w) et Q(w) représentent les spectres du couple et de la vitesse

respectivement.

Pour minimiser les erreurs dues a la mesure, nous faisons une moyenne des spectres de
puissance obtenus a différents instants de temps. Par exemple, dans les figures, les spectres
sont obtenus avec 1024 échantillons et 1’obtention d’un nouveau spectre est réalisée chaque

256 échantillons.

Notre but étant chercher la fonction de transfert entre la vitesse et le couple, nous pouvons
I’obtenir en faisant la division entre le spectre croisé et le spectre du couple :

Qo) - Flo), o)

¥y, (@) _ T (0)(w) _ T (0)F (o), (o) - Flo) (3.12)
o)) e

La raison du calcul de la fonction de transfert avec les spectres de puissance au lieu de faire la
division directe des spectres des signaux est que, d’une part, nous obtenons un meilleur

filtrage des bruits et que, d’autre part, la fonction de cohérence :

Vo, (@)
Con, (@)= Yoo (@)¥q0 (@)

nous indique le niveau des bruits ou des non lin€arités présents au moment d’obtenir le

2

« fonction de cohérence (3.13)

spectre crois€. Dans un cas idéal sans bruits et avec une fonction de transfert linéaire, la

valeur de la cohérence est 1.

Nous identifions ensuite la réponse fréquentielle avec celle d’une fonction de transfert du type

suivant :

F(s)=e‘TdS b,s" +...+bs+b, 5.1
as"+..+as+a,

Pour obtenir les parametres de cette fonction, nous avons utilis¢é une méthode de moindres
carrés non linéaire du logiciel MATLAB implantée avec la fonction « lsqcurvefit»

[OPT-1999].

Dans notre cas, la réponse fréquentielle de la mécanique présente une résonance et une

antirésonance (voir figure 3.14). Par conséquent, le modele que nous adoptons est le suivant :

2 2
(s)= 1| w, s +20,z5+0

A

Js+f o s+2w.z.5+0

2
‘ (3.15)
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Ou les paramétres sont :
J,f  Inertie et frottement visqueux équivalents de la partie rigide.
m,, z, Pulsation naturelle et amortissement de 1’antirésonance.
w,, z» Pulsation naturelle et amortissement de la résonance.

T, Retard total du systéme.

La figure 3.14 montre la cohérence, la réponse fréquentielle estimée de la fonction de transfert

que nous cherchons et la réponse fréquentielle moyenne obtenue a partir du modele approché.
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Figure 3.14: Réponses fréquentielles de I’axe X a partir des essais et modele identifié.

Vous pouvez constater que la cohérence est aux alentours de 0,9. Cette valeur indique que
méme si la mesure est entachée de bruit, I’estimation du spectre crois¢ est bonne. Au niveau
de I’antirésonance, vous pouvez observer que la cohérence diminue. Ceci n’est pas indicatif
d’une non linéarité, mais 1’amplitude ayant diminué et le niveau de bruit restant constant,

I’influence relative du bruit augmente. Ce méme phénomene se renouvelle aux hautes

fréquences.
Parameétre Valeur Max. Valeur fig. Valeur Min.
J (Kg-m?) 1,623x107° 1,460x107 1,443x107
F (Nm/rad/s) 3,753x107 2,972x107 2,113x107
w, (rad/s) 728,8 663,52 662
Z, 0,1767 0,1593 0,09508
@, (rad/s) 483,8 433,16 424,1
Z, 0,2256 0,2175 0,1339
Ty (pus) 134 130,7 116

Tableau 3.1: Parameétres du modéle mécanique de ’axe X et valeurs maximales et minimales.
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Les valeurs des paramétres de 1’équation (3.15) pour cet axe en milieu de course sont données
sur le tableau 3.1 ainsi que les valeurs maximales et minimales que nous avons trouvées pour

cet axe pour différentes positions et signaux d’excitation.

Les variations des fréquences de résonance et antirésonance ne sont pas grandes (<12% entre
les valeurs maximale et minimale). Ces écarts peuvent étre expliqués par la variabilité dans
les conditions des essais (différents états de charge de la machine, différentes positions

initiales) et avec I’incertitude de la méthode d’optimisation utilisée pour obtenir ces valeurs.

Les variations des amortissements sont grandes mais leur effet final dans la réponse
fréquentielle est relativement réduit. Ces valeurs sont trés sensibles au niveau de bruits
présent dans la mesure et les raisons mentionnées ci-dessus peuvent aussi justifier ces

variations.

Cependant, 1’écart qui ne peut pas étre expliqué par ces raisons est la variation du frottement
visqueux (>50%). Dans le modéle choisi, nous ne tenons pas compte des frottements secs. Or
les frottements secs du systéme introduisent une non linéarité a basses fréquences qui réduit
effectivement le gain statique du systéme. Dans le modele dont nous faisons 1’approximation,
le frottement visqueux est I’inverse du gain statique. Cependant, I’obtention de ce gain a partir
des réponses fréquentielles est quasiment impossible parce que la valeur a fréquence 0 n’est

pas calculée. Le seul moyen d’obtenir cette valeur serait en réalisant des essais a vitesse

constante mais ils sont impossibles a réaliser a cause du parcours limité des axes.

Pour la mesure du frottement sec, nous avons fait varier lentement la valeur du couple de
référence a partir de zéro jusqu'au mouvement de la machine. Cette méthode pose un certain
nombre de problémes connus mais c’était la méthode la plus simple que nous pouvions mettre
en ceuvre pendant le temps de disponibilité de la machine. Le probléme qui nous affecte le
plus est la surestimation de la valeur du frottement parce que la mesure a di étre faite
pratiquement a 1’arrét pour les raisons de sécurité évoquées précédemment ; la valeur du

frottement sec statique est plusieurs fois plus grande que sa valeur dynamique.

Les valeurs des retards sont présents uniquement pour tenir compte des petits retards
introduits dans le variateur suite a I’acquisition de la vitesse et au calcul du couple estimé.
Néanmoins, c’est un paramétre que nous pouvons ignorer pour l’obtention du modele

mécanique.
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3.4.2.2 Parametres du systéeme d'acquisition des données.
Le retard entre le passage de données de la carte DSP au variateur et le retour des mesures
affecte aussi notre modele de simulation. La figure 3.15 montre la fonction de transfert

estimée entre le couple de référence et le couple estimé dans le banc d’essais.

o

Amplitude (dB)

Phase (°)

Fréquence (Hz)

Figure 3.15: Réponse fréquentielle estimée de la fonction de transfert entre le couple de référence et le couple mesuré.

Nous observons deux phénomenes :

e Une chute du gain avec la fréquence qui correspond a la fonction de transfert en
boucle fermée du dispositif du controle vectoriel des courants ; la bande passant a 3dB
est au minimum de 500Hz si nous tenons compte de 1’effet de I’échantillonnage qui
accentue la chute du gain (fréquence d’échantillonnage 1kHz).

e Une chute de la phase, bien supérieure a celle associée a la chute du gain. Elle est

révélatrice d’un retard pur que nous pouvons évaluer a 1,04ms.

La figure 3.16 montre la réponse fréquentielle de la fonction de transfert entre le couple de
référence et le couple estimé, mais cette fois obtenue a partir des données de simulation. Nous
pouvons constater que le retard est semblable dans les deux cas et que la chute de gain n’est

pas tout a fait équivalent (d probablement aux différences dans les paramétres du correcteur).

o

T T T

Amplitude (dB)

-50
-100
-150

Phase (°)

Fréquence (Hz)
Figure 3.16: Réponse fréquentielle estimée a partir des données de simulation de la fonction de transfert entre le couple de

référence et le couple estimé.
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3.4.2.3 Comparaison des résultats expérimentaux et de simulation.

Nous avons fait une simulation de 1’axe complet avec les différents modeles explicités dans
les paragraphes précédents (modele détaillé du moteur et du variateur tel que défini au
§3.2.1.2 avec les paramétres données ou identifiés au §3.3.2.2 ; modele de la mécanique de
I’axe tel que défini au §3.4.2.1 avec les parametres identifiés, axe mi course). Comme sur la
machine réelle, nous fournissons a la simulation un signal d’excitation SBPA ou aléatoire
uniforme comme référence de couple et nous relevons le couple estimé par le variateur et la

vitesse de la machine.

La figure 3.17 montre les réponses fréquentielles estimés a partir des données expérimentales

et de simulation.
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a) Modele de I’axe X a partir des essais sur la machine. b) Modele de I’axe X a partir de la simulation.

Figure 3.17: Réponses fréquentielles estimés a partir des données expérimentales et de simulation.

Nous pouvons constater que les deux réponses fréquentielles sont trés proches. Si nous
observons les parametres des modéles obtenus avec ces réponses fréquentielles (voir tableau

3.2), nous pouvons constater qu’il existe des écarts assez importants entre les deux modeles.

L’écart sur I’inertie et le frottement visqueux existe principalement parce les frottements secs
ne sont pas pris en compte dans la simulation et ces frottements introduisent des non linéarités
a basses fréquences. D’autre part, la variabilit¢ des valeurs des résonances et des
amortissements provient principalement de ’algorithme d’optimisation qui peut engendrer

des variations trés importants (spécialement pour les amortissements).
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Paramétre Expérimentation Simulation Ecart
(figure 3.17a) (figure 3.17b) (%)
J (Kg-m®) 1,481x107 1,793x107 +21,1%
F (Nm/rad/s) 2,822x1072 2,433x1072 ~13,8%
w, (rad/s) 666,02 690,57 +3,69%
Z, 0,1518 0,1102 —27,3%
w, (rad/s) 436,42 478,81 +9,71%
Za 0,2237 0,3358 +50,1%
T, (ps) 197 1442 —26,8%

Tableau 3.2: Comparaison de paramétres du modéle obtenus de I’expérimentation et la simulation.
En recalculant le tableau 3.2 avec une valeur approximative du frottement sec obtenu a partir

des caractéristiques mécaniques de I’axe (masse des axes et coefficient de frottement sec),

nous obtenons tableau 3.3 :

Paramétre Expérimentation Simulation Ecart (%)
J (Kg-m?) 1,481x107 1,793x1073 +21,1%
F (Nm/rad/s) 2,822x1072 2,734x1072 -3,1%
@, (rad/s) 666,02 689,8 +3,57%
Z, 0,1518 0,1105 -27.2%
w, (rad/s) 436,42 477,9 +9,51%
Z, 0,2237 0,3343 +49,5%
Ta (ps) 197 144.5 ~26,7%

Tableau 3.3: Comparaison de paramétres du modéle obtenus de 1’expérimentation et la simulation avec ’inclusion du

frottement sec.

Nous pouvons constater que effectivement 1’écart sur le frottement visqueux est plus faible.
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3.5 Validation des algorithmes d’identification.

3.5.1 Identification et compensation du couple de crantage.

La figure 3.18 montre les résultats de compensation obtenus en simulation avec le réseau de
neurones mentionné au §2.4.1b et le modele détaillé du moteur et du variateur. Le réseau de
neurones a concrétement une entrée, la position du rotor ; une sortie, le couple de crantage et
24 neurones dans la couche cachée. Vous pouvez observer que le fondamental du couple de
crantage (arrivant 24 fois par tour de la machine) est réduit de 0,15Nm a 0,009Nm apres la

correction, compensant ainsi 1’effet qu’il avait dans la vitesse.
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Figure 3.18: Harmoniques de couple avant la précompensation de couple (a) et apres (b).

L’algorithme d’apprentissage converge progressivement vers 1’allure de la perturbation du
couple de crantage et réduit les harmoniques dus au couple de crantage jusqu'a I’annulation

complete (en régime permanent).

En pratique, la méthode de précompensation pose un certain nombre de problémes :

e FElle suppose le couple de crantage indépendant du régime de fonctionnement de la
machine (vitesse, charge), ce qui n’est pas le cas en réalité.

e Pour chaque position, le réseau de neurones détermine le couple de crantage a ajouter au
couple de référence. Cette correction est prise en compte par le variateur a la période
d’échantillonnage suivante, donc pour une position différente de celle pour laquelle nous
avons calculé la correction. Le phénomene est d’autant plus important que la vitesse est
grande. Nous pouvons ainsi obtenir le résultat inverse de celui souhaité. On peut

théoriquement minimiser ce probléme en corrigeant la position pour laquelle on calcule la
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correction en fonction de la vitesse de la machine et connaissant le retard d’application de

la correction.

Expérimentalement, les résultats que nous avons obtenus sont trés décevants. La principale

explication réside dans les problémes de mesure de position évoqués au §3.4.1.

3.5.2 Identification de la mécanique de l'axe.

En simulation, nous avions montré les performances des réseaux de neurones linéaires et non
linéaires sur le modele linéaire de la mécanique de 1’axe §2.4.3.3. Compte-tenu du caractére
non linéaire de 1’axe réel, c’est le réseau non linéaire que nous avons mis en ceuvre sur la

machine.

La figure 3.19 montre les résultats expérimentaux obtenus.
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Figure 3.19: Validation du modéle identifié en prédiction: réponses temporelles.

La figure 3.20 montre les tests de corrélation des résultats de la figure 3.19.
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Figure 3.20: Validation du modé¢le identifi¢ en prédiction: corrélations et marges de confiance.
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Tel que nous pouvons observer dans les figures, nous sommes confrontés au probléme du

bruit de sortie coloré (voir §2.4.3.3d) ; par conséquent, nous retrouvons les conclusions que

nous avions données :

e Les structures de type ARX et OE ne peuvent pas décorréler I’erreur de prédiction et
I’excitation du systeme. Par conséquent, les parametres obtenus sont biaisés.

e La structure ARMAX est indispensable si nous avons besoin de parametres non-biaisés.
Autrement, si le bruit coloré est réduit, alors les paramétres obtenus avec les structures

ARX et OE peuvent étre valables. Ceci n’est pas le pas pour une machine-outil.

3.5.3 Utilisation « en temps réel » des réseaux de neurones.

Pour évaluer Il'utilisation en temps réel, nous avons évalué le nombre d’opérations
¢lémentaires du processeur DSP pour le calcul du réseau de neurones et pour le calcul de

I’algorithme d’apprentissage.

En ce qui concerne le calcul du réseau de neurones, nous pouvons décomposer les opérations

réalisées a chaque couche de la fagon suivante :

Sommes et soustractions : n,xn,,
Multiplications : n,xn,,

(3.16)
Stockages en mémoire : 2xn,

Calculs de la fonction de sortie : n

c
n. étant le nombre de neurones de la couche c et n..; étant le nombre de neurones de la couche

précédant (c-1).

Habituellement, sur un DSP, la somme, la soustraction et le stockage en mémoire sont des
opérations ¢élémentaires car elles prennent le méme temps. La division est approximativement
équivalente a 4 opérations élémentaires. Exceptée la fonction de sortie linéaire, ou nous
n’avons aucune opération, le calcul de la fonction de sortie est réalisé en utilisant des tableaux
d’interpolation qui peuvent nécessiter de 4 a 10 opérations €élémentaires (en supposant qu’il

est trés optimisé).

Avec ces hypotheses, et prenant le pire des cas, le nombre d’opérations élémentaires pour
calculer une couche d’un réseau de neurones est :

N, =n,(2n,_, +12) (3.17)

op
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Ainsi, pour un réseau de neurones avec une sortie linéaire, n, neurones dans la couche cachée
avec la fonction sigmoide et n, entrées les nombre d’opérations nécessaire pour calculer sa
sortie est :

OP,y ~1x(2n, +1)+n,(2n, +12)=1+14n, +2n,n,

couche de sortie couche cachée

(3.18)

En ce qui concerne ’algorithme d’apprentissage, il y a plusieurs calculs (voir la figure 2.11) :

Erreur de prédiction (e)) : ~N, x (3+14n, +2n,n,)

Fonction objectif (ssey) : ~2N,

Jacobien (J; , sans récurrence) :  ~N; x13n, (n, +1)

Jacobien (J; , avec récurrence) @ ~N, x [13nh (n, +1)+ 2N, % n,J

Gradient (gy) : ~N;xN, (.19
Hessien (Hy) : ~N, x N;

Incrément du pas (Apy) : ~(N12, +9N, + 4)Np /3

Nouveau pas (pi+1) : ~2xN,

N; ¢étant le nombre de jeux de données, N, =n, (n, +2) étant le nombre de paramétres et 7

¢tant le nombre d’échantillons des instants précédents.

Le nombre d’opérations des boucles de I’algorithme est :
Boucle interne (u) : ~(Ap )+ (pr+1)H(e)+(ssepi1)+3
Boucle externe (k) : ~5+N,H(Hy) Hiter, x(u)+(J;)+(gr)

(3.20)
Iter, étant le nombre d’itérations de la boucle interne.

Et finalement, le nombre d’opérations de 1’algorithme est :

OP

alg orithme

~2+(e)t(sse)t () (gt terx (k) +N, (3.21)

Iter; étant le nombre d’itérations de la boucle externe.

Nous pouvons constater que dans cette derniere équation les valeurs Itery et Iter, dépendent de
la convergence de 1’algorithme et de la proximité de la solution recherchée. Par conséquent,
leurs valeurs sont trés variables. Pour trouver le nombre d’opérations réalisées par
I’algorithme, nous devons prendre des hypothéses supplémentaires. Dans ce cas, nous avons

considéré les deux extrémes : la boucle externe réalise une seule itération ou le nombre
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maximum d’itérations. Pour la boucle interne, nous avons supposé qu’en moyenne 2 itérations

sont suffisantes pour qu’elle converge.

Ainsi, pour le réseau de neurones utilisé sur la machine pour I’identification, nous obtenons le

tableau suivant (n,=25, nu=7, N=1024, N,=225, n/=0 ou 3) :

Nombre d’opérations

| Réseau de neurones 701
Algorithme d’apprentissage
(sans récurrence, 1 itération) 67,7x10°
(sans récurrence, 50 itérations) 3207,4x10°
(avec récurrence, 1 itération) 70,5%10°
(avec récurrence, 50 itérations) 3277,9x10°

Tableau 3.4: Nombre d’opérations élémentaires dans le calcul du réseau de neurones et de ’algorithme d’apprentissage.

En supposant un processeur DSP qui exécute une opération élémentaire chaque 100ns, nous
pouvons constater que le calcul du réseau de neurones peut étre réalisé en 70us. Cependant, il
lui faut 6,7 secondes pour I’apprentissage dans le meilleur des cas et 5 minutes dans le pire
des cas. Il faut dire que ce réseau est le plus grand que nous avons utilis€. Le réseau que nous

avons utilisé normalement avait moins de neurones dans la couche cachée.

De toute facon, nous pouvons en tirer que méme si le calcul du réseau de neurones est tout a
fait possible dans un contexte « temps réel », son apprentissage ne 1’est pas du tout. Par
conséquent, 1’algorithme d’apprentissage utilisé n’est pas du tout viable pour un systéme

variant dans le temps rapidement.
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3.6 Bilan.

L’apport des RN par rapport aux méthodes mettant a profit directement les connaissances sur
le systéme est I’intégration de 1’ensemble du noyau de calcul (le réseau proprement dit) et des
méthodes d’adaptation des paramétres a [’environnement de travail (1I’apprentissage).
Cependant, les résultats obtenus nous montrent que le choix de la structure d’identification du
réseau n’est pas adapté aux bruits présents dans une machine-outil. La présence de

perturbations externes nous oblige a avoir une structure de type ARMAX.

La carte DSP utilisée peut calculer la sortie du réseau de neurones relativement complexe
dans un temps relativement court et nous permet d’utiliser les réseaux de neurones en temps
réel sans problémes. Cependant, elle n’est pas assez puissante pour que I’apprentissage du
réseau de neurones soit fait dans un horizon de temps suffisamment court. L’apprentissage
différé a besoin de plusieurs centaines de millisecondes, voire de secondes, avant de donner

un résultat.

En revenant a notre application, les principales non linéarités de notre banc d’essais
proviennent :

1. Du couple de crantage.

2. Des frottements secs.
Et dans une moindre mesure :

3. Des variations de charge sur I’axe.
Sachant que les deux premiéres non linéarités dépendent principalement de la position et la
vitesse, il est certainement plus aisé de mettre en ceuvre un correcteur de précompensation de
ces perturbations que de substituer le correcteur principal par un correcteur global qui prend
en compte toutes les non linéarités (en plus d’assurer les performances de la boucle de

commande).

Nous pouvons conclure qu’un correcteur global par réseau de neurones n’a d’intérét que
lorsque nous ne disposons d’aucune connaissance a priori sur le processus a controler. Par
exemple, dans notre cas concret, nous aurions pu également substituer la précompensation de
couple par réseau de neurones par une fonction sinusoidale de la méme forme que le modele
du couple de crantage en identifiant I’amplitude au démarrage et en ajustant la phase en ligne

pour compenser 1’effet du point de fonctionnement.



Chapitre 3: Validation expérimentale des résultats. Date : 20/9/2002

Page 130

3.7 Bibliographie.

[FLE-1987] R.FLETCHER
Practical Methods of optimization.

Wiley & Sons, 1987.

[MAT-1998] MATLAB manuals.
Application Program Interface Guide. Version 5.

MathWorks. 1998

[OPT-1999] T.COLEMAN, M.A. BRANCH, A. GRACE
MATLAB Optimization Toolbox User’s Guide. Version 2 (release 11).
MathWorks. 1999

[PIN-2001]  R. PINTELON, J. SCHOUKENS
System Identification: A Frequency Domain Approach.
IEEE Press, Piscataway. 2001



Conclusions et perspectives. Date : 20/9/2002 Page 131

Conclusions et perspectives.

Conclusions.

Les modéles mécaniques des axes de machine-outil utilisés généralement pour la synthése des
lois de commande, sont trés simples ; ils supposent les axes rigides et ils ne prennent pas en
compte les non linéarités telles que variations d’inertie, de frottements et a fortiori de rigidité
mécanique avec la position de I’axe. Ces modéles sont insuffisants dans le contexte de
I’usinage rapide pour lequel on recherche un suivi de trajectoire précis sur toute la course des
axes, avec des vitesses et des accélérations importantes, sans générer de vibrations
mécaniques. Les lois de commande doivent donc pouvoir étre recalculées en ligne a partir de
modeles non linéaires suffisamment précis, également identifiés en ligne pendant

I’exploitation de la machine.

Pour atteindre les objectifs de vitesse et de qualité d’usinage, un travail important concerne
également les structures et les matériaux de machines mais également la réduction des
perturbations inhérentes a la structure elle-méme (jeux, frottements..) et aux systémes
électrique d’entrainement des axes. Les moteurs électriques, leur alimentation et les
dispositifs de contréle des courants ont des imperfections qui génerent de telles perturbations.
Certaines peuvent étre minimisées a la conception (couple d’encoche) ou facilement corrigées
en exploitation (différentiels d’erreur de gain capteur), d’autres non (erreur de décalage
capteur). Il faut donc chercher a compenser en ligne les perturbations résultantes apres les

avoir identifiées.

En théorie, les réseaux de neurones peuvent synthétiser et approcher n’importe quelle fonction
non-linéaire. Cependant, il n’existe pas de méthodologie de choix de réseau (structure,
nombre de couches et de neurones, type des neurones ...) a partir des caractéristiques de
I’application et des contraintes. Le probleme de I’apprentissage, en particulier de la richesse
des jeux de données d’apprentissage, est également complexe. Un réseau n’est pas capable

d’apprendre une propriété qui n’est pas contenue dans ces données.

Un certain nombre de connaissances a priori sur le systeme peuvent beaucoup simplifier le
choix de réseau et la tdche d’apprentissage des réseaux de neurones (quel type de non
linéarités, plage de variation des parametres, répétitivité des comportements, ...). A contrario,
si le systeme est suffisamment bien connu et modélisable (par des modéles quantitatifs ou
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qualitatifs, déterministes ou stochastiques, linéaires ou non, ...), les réseaux de neurones,
éventuellement plus lents, ne sont pas forcement compétitifs par rapport a des solutions plus

classiques (identification, contréle linéaire ou non linéaire, contréle flou ...).

Dans ce travail, nous avons cherché a approfondir nos connaissances sur les imperfections de
la chaine électromécanique d’entrainement d’un axe de machine outil, afin de déterminer leur
importance relative et les éventuelles difficultés dans I’identification des perturbations
gu’elles génerent, afin également de disposer d’un modéle assez précis de simulation. Nous
avons exploré les possibilitts que pouvaient offrir les réseaux de neurones dans
I’identification et la compensation en ligne des perturbations préjudiciables a la qualité du
contrble d’axe. Nous avons exploré les possibilités theoriques des réseaux de neurones non
linéaires et récurrents a I’identification en temps différé de fonctions non linéaires. Nous
avons cherche a les exploiter pour I’identification de I’axe. Le choix de la structure du réseau
de neurones et des fonctions d’activation des neurones était principalement dicté par le souci
d’identifier des fonctions non linéaires dans un contexte de mise en ceuvre en temps réel.
Nous n’avons pas la prétention d’avoir fait le choix optimal, d’avoir exploré toutes les
possibilités ni d’avoir fait progresser les connaissances théoriques sur les réseaux de neurones.
Il s’agit davantage d’une « expérimentation » sur un cas concret peu étudié. Par conséquent,
les résultats sont encore partiels et dans certains cas décevants sans que I’on puisse tirer de
conclusion définitive ; on est encore loin de la mise en ceuvre d’un systeme complet de
commande d’axe par réseau de neurones incluant compensation de perturbation, identification
en ligne de I’axe et génération de la référence de couple. Il n’est d’ailleurs pas évident que cet
objectif soit réaliste.

Perspectives.

En ce qui concerne les perturbations, pour pouvoir réellement valider ou non le principe de la
compensation, il est important de réaliser les expérimentations dans de meilleures conditions
au niveau des mesures de position et de vitesse, des périodes d’échantillonnage et du réglage
du correcteur de vitesse de facon a avoir une bonne image du couple de perturbation sur une

plage de fréquence plus significative.

Outre une exploitation plus complete des résultats expérimentaux, avec des conditions
d’essais améliorées, les perspectives par rapport aux réseaux de neurones se situent dans trois

grands axes :
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L’étude d’autres types de structures d’identification comme la structure ARMAX, qui
devrait donner de meilleurs résultats d’identification en présence des perturbations qui

affectent réellement I’axe d’une machine outils.

L’exploration de méthodes d’apprentissage en ligne, indispensables pour I’identification
des systéemes évoluant rapidement dans le temps. Les méthodes que nous avons mises en
ceuvre ne permettent que le traitement differé. Parmi les méthodes adaptatives qui font
actuellement I’objet de nombreux travaux, le filtrage par les variantes du filtre de Kalman
étendu présente un intérét particulier. Les propriétés de ces méthodes adaptatives nous
assurent une convergence des parameétres dans le cas ou les bruits intervenant sur le
systéme sont non-gaussiens. Les réseaux de neurones a base radiale, qui ont la propriété

de converger rapidement, peuvent étre opportunément associés a ces méthodes.

L’étude de la faisabilité et de I’intérét du contrble par réseaux de neurones pour des

procédés variant dans le temps.
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Annexe A: Etude des harmoniques du couple de la machine

synchrone.

A.1 Définitions de base.

(Référence depuis chapitre 2).
Voici quelques grandeurs auxiliaires et propriétés que nous utiliserons par la suite dans les

transformations complexes des équations de la machine :

27
J—= . _ N _
a=e 3 b=e a=a"=1 1+a+a’=0 a" =a'=a’ (A1)

Ainsi, le flux créé par les aimants permanent du rotor dans sa forme complexe s’écrit :

ka(©) cos(no) . Qi0 | g-in0
K,(0)=|k, @)= D K, cosn(@-27z/3)]|= > =" e™a" +ea" a2
kc(ﬁ) Ezlzk_l COS[n(9—47Z'/3)] Ejzk—l ejn6’a—2n +e—jné)a2n

et sa dérivée :

ejn€ _e—jne
dK (@ K - -
s( ): _ z n__n ejnea—n _e—JnBan (A.3)
a6 e 17| emnogan _grinogan

La matrice des inductances statoriques et sa dérivée :

L, M, M, cos(nd) cos[n(0 +27/3)] cos[n(6 —27/3)]
L (0)=|M, L, M|+ z L, | cos[n(0+27/3)] cos[n(0 —27/3)] cos(nd)
M, M, L, | nx [cos[n(@—-27/3)] cos(nd) cos[n(0 + 27z /3)]
ejnH + e—jnﬁ ejnﬂan + e—jnga—n ejnea +e JnH n (A4)
Lso + Z ejnean +e—jn6a—n ejnea—n +e—jn6an ejn& +e —-jné
ok |eMa e fgn el femind e™a" +e"a
ejn9 _e—jn9 ejnean _e—jnea—n jn9 jr‘l@ n
dLs(e)Z_zni eijan _e—jnﬁa—n ejn6’a—n _e—jnean ejne _e—jnH (AS)
do Ir<:12k J2 ejn¢9a—n _e—jnean ejnH _e—jne ejn¢9an _e—jnea—n

A.2 Harmoniques de couple avec un courant non sinusoidal.

Nous allons considérer le développement en série de Fourier du courant dans sa forme

complexe en tenant compte de ses possibles harmoniques :
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i smh9+5] _ emmm eqmmg

i, =1, ZI sm 6’ 277/3 Z i(z0+6,) _pi20+8,) 52
' l 7 2 22 _ g A6
I = sm[ (6’ 477/3) ] eJ(29+5 )a 22 _ o-il20+5,) 522 (A.6)

i +

I, =0, VoeN

Les trois courants de phase étant équilibrés alors les harmoniques multiples de 3 du

fondamental du courant sont nuls (facilement vérifiable en faisant la somme des trois

courants).

Le couple total de la machine synchrone est donné par 1’équation suivante :

sz (0) _ dWrotor (0)

r- p(ligwis .y
2 do deo

i

(A.7)

Nous allons séparer les différents termes de cette équation pour simplifier le développement et

nous substituons le courant donné par 1’équation (A.6).

Ainsi le couple créé par I’interaction avec les aimants rotoriques avec un courant non

sinusoidal dévient :

ejne e—jn@
K .
e 211 d s(e) — Z ejnﬂ -n e—JnHan
dH :12k 12 eJnHa—zn e—jnHazn
Fpillenoss,] | g-illzsniss,] _ gillenos,] _ g-illa-noss,]]
n ej[(z+n)6+5z]a—(z+n) e ~il(z+n)o+s ]a(z+n)

Fa=p Y SnieKel gilemalyen _goilenwalzen)

Ir<1212k—1 z=1 4 n ej[(z+n)6+6z]a—2(z+n) n e—j[(z+n)¢9+§z]a2(z+n)
ej[(z—n)¢9+()‘ ]a—z(z—n) _ e—j[(z—n)9+§z]a2(z—n)
i K ( il(z+n)o+5,] te —j[(z+n)o+6, ]X1+ a (z+n) +a (z+n))

Fﬂux =P Z n=-= il(z-n)6+3,] -jl(z-n)o+s,] z-n) 2(z-n) -
oo 4 ( +e h+a +a2en)
n=2k-1

iLK, (1 (z4n) Z+”))cos[(z +n)9+6,]-

1_‘flux = p z n 2(z-n) =

o 2 ( )cos[(z -n)9+4,]

(A.8)

I1 faut remarquer que, suite a la longueur des équations, nous avons ¢été obligés de les écrire en

plusieurs lignes. Ainsi les termes entre crochets peuvent étre soit des vecteurs soit des valeurs

scalaires. Par la suite, nous considérerons que s’il n’y a aucun signe de somme ou soustraction

entre deux termes en deux lignes différents, alors ces deux termes font partie de deux

¢léments différents d’un vecteur.
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Pour pouvoir simplifier cette derniére équation, nous devons développer les termes en
puissances de a en multiples de 3 pour pouvoir utiliser les formules simplificatrices données
par I’équation (A.1). Cette somme en K et z peut étre séparée en 9 sommes différentes avec le

développement suivant en faisant un changement de variable :

2.2 fnz)=3>

n=1 z=1 k=1 m=1
f(3k —1,3m—1)+ f(3k —2,3m—1)+ f(3k —3,3m 1)+
f(3k —1,3m—2)+ f(3k —2,3m—2)+ f(3k —3,3m—2)+
f(3k —1,3m—3)+ f(3k —=2,3m—3)+ f(3k —3,3m-3)

(A.9)

En appliquant cette derni¢re équation dans I’équation (A.8), nous obtenons :

I fux pzz

P
6k 5) oo Kios) [Ha3m 2e0k=5) g g2mo2eok=s )cos[3m 2+ 6k =5)0+ 55, ] }
(1+a3m 2-6k+5) | o 2(3m-2-6k+5) )cos[3m 2— 6k+5)6’+53m ) ]
(1+a3m 1+6k-5) | 52(3m-1+6k-5) )cos[3m 1+6k - 5)6’+53m 1) ]
{( 4 g Bm-1-6k+5) | 5 2(3m-1-6k+5) )cos[3m 1- 6k+5)49+53m 1 ] }
(1 4 gBmrek=5) 4 52(3m+6k=5 )cos[ 3m+ 6k — 5)9 + 5(3m)]_
(1 + gBm-6k+s) | 92(3m-6k+5) )cos (3m—6k +5)9 + 5(3m)] }
a9 42 a2 6k -3+ 5,0
Ll @l ) 4 226 Joog[(3m — 2 — 6k +3)0 + Sy ) }
(1m0 4 22646 Joog(3m — 1+ 6k = 3)0 + Sy |- (A10)
{(1 4 gem-t-6k+3) a2(3m‘1‘6k+3))cos[(3m ~1-6k+3)9+ 5(3m_1)] } i
Ky [ (1207 4 @207 oos[(3m+ 6k =30 + 5y |-
Ll +am k) 1 2200 eos(3m - 6k + 300 + 8y ]

6k 5 3m1 6k5
(6k ) lem o

(6k _ 5) |3mk(6k—5) {

2

k
6k —3 (3m-2)"(6k-3)
(6 ~3) 2l

i k
6k —3 (3m-1)"(6k-3)
(6k -3 o e

(6k —3)-"

(6k _ 1) i(3m—2)k(6k—1) l:

) (1 4+ gBm2-6k+) az(sm—2—6k+1))cos[(3m —-2—-6k + 1)9 + 5(3m_2)]

(6k — 1)— Gm-n Kok {(1 4 gOmeek-1) az(3m71+6k—1))cos[(3m —1+6k-1)9+ 5(3m1)]—]
2 [(1+abmreen 4 g2em oo Joog[(3m -1 6k + 16+ S |
(6k ) 1) i3mk(6k71) |:(1 n a(3m+6k—l) + a2(3m+6k—1))cos[(3m + 6k — 1)(9 + 5(3m)]:| _
2 | (1+abmoen 1 a26m o Joog[(3m - 6k +1)0 + S |

(1+alm2e6k) 4 g20m206k0 ) o0[(3m — 2 4 6k — 1) + 5(3m2)]}
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En appliquant les équations simplificatrices (A.1) :

Do = pzz

k=1 m=l

i
6k —5 (3m-2)"™(6k-5)
o)k

(1+a +a’l )cos[3m+6k 7)9+53m2]
(1+a® +2°® )oos|(3m - 6k+3)9+53mz]

(6k 5) 3m1) (6k-5) 1+a" +a’ )COS[3m+6k 6)0+53m‘]
2 (l+a +a’ )cos[3m 6k+4)¢9+53m1]

3 Koks) (1+a( )4 at )cos[3m+6k 5)9+§ ]
2 |(1+a +a%)cos|(3m - 6k +5)0 + 55

{(Ha( 9 122 )cos|(3m + 6k - 5)0+53m2]}
+

(1+a()+ )cos[3m—6k+1)(9+53m2]
{(Ha( Y22 )cos[(3m + 6k — 4)0 + 55,y |- } (A.11)
+

(6k —5)

k
6k —3 (3m-2)"™(6k-3)
(6k —3) 2o

(6k _ 3) i(3m—l)k(6k—3)

2 (1+a()+a )cos[Sm 6k+2)¢9+53m1]

i kékg[(Ha( )+ 22 )cos|(3m + 6k = 30 + 55 ]]

(6k—3)= (1+2® + a2 )cos|(3m — 6k +3)0 + 55,

(6k _ 1) i(3m—2)k(6k—1)

{(l+a( Y4 a2 )cos[3m+6k 3)0+53m2] }
2

(1+a( V4 alt )cos[3m 6k—1)49+53m2)]
(1+a( ) yat )cos[3m+6k 2)¢9+53m1]
{(Ha() )cos[3m—6k)9+53m1] }r
[(1+a +a2)cos[(3m + 6k —1)0 + 55 |-
_(1+a()+ )008[3m—6k+1)‘9+53m] }z

k
6k —1 (3m-1)"™(6k-1)
SR

Iy, K
6k —1 3m ™ (6k-1)
(ok—1)2%

(
( Kok cos[3m+6k 3)9+5 m]—
S 221 (6k —3)-K(gy_syiam OS|(3M — 6k +3)0 + S |+
( k(6k 1)I(3m 2) cos[3m+6k 3)H+§3m 2)]—
( Kok am-1) cos[3m 6k)¢9+53m ) ]

Cette derniere équation peut encore étre simplifiée davantage en sachant que les harmoniques

)-
k(6k 5)I 3m1) cos[3m+6k 6)9+53m ) ]
k
) (A.12)

multiples de 3 du courant sont nuls :
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=0, VmeN"
= (6k = 5)- Kigys)i(am-2) c0s[(3m = 6k +3)8 + S|+ :

3 (6k = 5)- K(sy_s)iamr) cOS[(3mM + 6k = 6)0 + S5y |+ (A.13)
e PR (6k = 1)K gy pjims) cos[3m+6k 3)0+ S 2] 5
: (6k—1) K(sk-)iGmon) cos[3m 6k)0+53m 1)]

Le courant n’ayant que des harmoniques impairs généralement, il est intéressant de séparer les

harmoniques pairs et impairs. Pour cela, nous avons utilisé¢ une variante du développement

comme il est montré dans I’équation (A.9) :

[—(6k—5)-k (6k=5)1(67-5) COS[(6r_6k)e+56r 5) ]

( ) (6k-3)! 6r4cos[6r+6k 9)9+56r4]

4 (6K =1)- Kgr)iger_s cos{(67 + 6k —6)0 + S, 5]
( k ) 6kl 6r4COS[6r—6k 3)e—i_é‘6r4j|

3
Rm=5p (A.14)

o)
;—a

ST (6k - 5)- Kio_s)i(er_2) €OS (6r—6k+3)¢9+5(6r_2)]
+ (6K —5) K (gi_s)ier_n) COS (6r+6k—6)9+5<6m)]
+(6k —1)- Kok -1)i(or-2) cos|(6r + 6k — 3)t9+56r 2)]
—(6k = 1) K(g_nji(sr) cos[6r—6k)6’+56r 1) ]

k
6k —1)- k(6k 1)|6, ;) cos[6r+6k 6)¢9+56r 5]
6k—5) Kisks)itorr) cos|(6r + 6k —6)0 + 54, |
| ; (sk-)( 6rlcos[6|’—6k)0+56”] |
To =2 P22 (A.15)
1 | (6K = 5)- gy syifor_e) cOS[(6T + 6k —9)0 + S5, ] :
(6k —1)- K(gyyjer_s) cos|(6F — 6k =3)0 + S5, |
k

|
—_
(@)
~
|
p—
~
X

—(6k = 5)- Kigs i er2) cOS|(6F — 6k +3)0 + 5,
) (6k1)l6rzcos[6r+6k 3)¢9+56,2]

+
—_
)
~
|
—

Cette derniére équation représente les harmoniques de couple générés par 1’interaction du flux
rotorique avec un courant non sinusoidal. Nous pouvons constater que le couple n’a que des
harmoniques multiples de 3. Cependant, si le courant n’a que des harmoniques impairs alors

le couple n’a que des harmoniques multiples de 6.

Pour trouver les harmoniques de couple générés dues par les variations de réluctance dans le

circuit magnétique, nous suivons exactement la méme démarche :
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1.; dL,(6).
=p— A.16
p i " — (A.16)

_ej[(z+n)€+61](l ra T a(z—n))+ e—j[(z+n)9+5z](1 +alm 4 a_(z_n))_‘
(1 n a.(z+n) n a—(z+n))_ e—j[(z—n)¢9+§z](1 n a.(z+n) n a—(z+n))

e il(z+n)o+s,]

n La —(z+n) n az)+e—j[(z+n)o9+b ](a n a(z+n) a~’
1—‘rél = p%i: ZZnLniz e’[(z ng+s, (a n +a ~(z- )+a2)_e—j[(z—n)€+az](a +a( _ )+a72

k=1 z=1
n=2k

SN—

(A.17)

ej[(z+n)¢9+b‘z](a—n ta‘ta a(z+n))+ e—j[(z+n)0+5z](an rats a—(z+n))_

ej[(Z—n)9+6z](an +ta’t+ a(zfn))_ e—J[(Z—n)9+5z](afn +al+ af(zfn))

_+ e il(n+m+2)0+5,+5, ] (1

n e—j[(n—m+z)9 Sp+6,

-5,]
+ej[(n m-2)0-6,-5, ](1 a‘(z+n) +a—(z+n)

" e][(n+m+z)9+6 +6, ](a

re il(n-m+2)0-6,+6

]
_e—j[(n—m—z)ﬁ—é‘m—éz](a—n +a—(z—n) rath™

_— 1 i Ln|m|z eJ[(n+m 2)0+5, 5](a _I_a(z—n) tath™
rél = pg Z T _eJ[(n m+2)0-8,+5, |

m=1 k=1 z=l
n=2k

(A.18)

_ e—j[(n+m+z)9+6m +6,

te i[(n+m-2)0+6,,-6,

]
]
+e][(n m-2)0-6,—5, ](a +a(z—n) ra’ m

+ej[(n+m+z)ﬁ+§ +6, ]( M ia?y a_(z+n))am
2]
]

re il[(n-m+2)9-6,+6

_ e—j[(n—m—z)g—ﬁm -6,

_ej[(n+m—z)5+6m—6z](a N ialia

_ej[(n—m+z)5—5 +6, ](

_e —il(n+m+2)0+5,+6, ](a Lalq4g @

Lo il(n+m-2)0+6,-6,] (

n ej[(n—m—z)ﬁ—()‘m—b ](a +al+a
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1 L.ii
rr’ =p- n—nmz
€| 8 m=1 k; z=1 12
=2k
n ej[(n+m+z)€+b‘m+§z](l n a—(z—n) n a(z—n) 4 a—(z—m) n a(z—m) n a—(n—m) n a(n—m) + a—(z+n+m) + a(z+n+m)) T
_ e—j[(n+m+z)9+a‘m+5z](1 + a(z—n) n a—(z—n) n a—(z—m) i a(z—m) n a—(n—m) n a(n—m) n a—(z+n+m) n a(z+n+m))
ej[(n—m+z)€—6m+5z](1 n a—(z—n) n a(z—n) n a—(z+m) n a—(n+m) n a(z+n—m) i a(z+m) n a‘(n+m) n a—(z+n—m)) (419
+e—j[(n—m+z)€—§m+§z](l+a(z—n) +a—( )+a —(z+m) +a ~(n+m) +a(z+n m) +a (z+m) +a (n+m) +a ~(z+n— m)) ’
[(n+m-2)8+6,-5, (1+ (z+n) +a- (z+n) +a( )+a—(z+m) +a(—m+z—n) +a—(n—m) +a (z+m) a_(m z+n))
+e ~il(n+m-2)0+6, 51](1 (z+n) ~(z+n) +a(n—m) +a—(z+m) +a(—m+z—n) +a ~(n-m) +a(z+m) +a(m z+n))
ej[n m-2)0-6p—5, ] 1+ (z+n) z+n) +a—(n+m) +a(z—m) +a—(m+z—n) +a(n+m) +a (m+z-n )
—e ~il(n-m-2)6~ amfaz](l +a z+n) ra (z+n) ra (n+m) +a )+a —(m+z-n) tra (n+m) +a ) (m+z n))
1 -
Iﬂrél = p_z Zannlmlz
8 m=1 k=1 z=1
n=2k
_+ (1 n a—(z—n) n a(z—n) 4 a—(z—m) n a(z—m) n a—(n—m) n a(n—m) n a—(z+n+m) n a(z+n+m))_
sin[(n+m+2)9+6, +5,]
_ (1 n a(z—n) + a—(z—n) + a—(z+m) n a—(n+m) n a(z+n—m) n a(z+m) 4 a(n+m) + a—(z+n—m)) @ 20)

sin[(n-m+2)9 -6, +5,]

_(1+a(z+n) +a (z+n) ( )+a ~(z+m) +a(—m+z—n) +a—(n—m) +a(z+m) +a(m—z+n))
sm(n+m—2)6’+5 -5, ]

(1 4 a@m) 4 g@n) | gnem) o (@m) g (mezn) g (nem) o (zom) a(m+z—n))
sin[(n—m—z)é’—5m -5, ]

Dans ce cas, nous avons une somme triple en m, k et z. La division de cette somme en

harmoniques multiples de trois est faite en suivant une variante du développement donné dans

I’équation (A.9). Cependant cette division donne 27 termes ! Cette équation est trop grande

pour figurer ici et, par conséquent, nous avons opté pour faire la simplification ailleurs et

rapporter uniquement le résultat simplifié :
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L)l 301|3r1sin[(6k+30+3r—6):9+5301 +53r1]_
6k — 2L(6k2 302|3 s1n[6k+30+3r—6):9+5302 +53r2]
6 o) ar) SIN 6k+30+3r)«9+530 +33n

6k = 4)L (g _p)iz0-2)iar- s1n[6k 30+3r-3)9 - 5302+53”]
6k — 2)L6k2|(3 )(3r2s1n[6k 3043r =3)0 = S01) + Ssra) )

[+

(

(6k)

-(
—(6k=2)L,
( ( I3 sin|(6K — 30+3I’)l9 530 +53r
~(

~(

~(

(

(

|+ (

ok —4

)
)

+ o+ o+
W?\_
il
(=)

(@)

=~
N
)
=3

N

A.21
) |(3 s1n[ 6k +30-3r —3)6?+530 ) 5(3r_2)] (A-21)

i1 Sin[(6k +30 =3r =3)0 + 850 ) — Sy |
oo 3r)s (6k+3o 3r)0 + 530y — 6 r)]
)L(6k4l(30 3r2sm[6k 30— 3r)0 S 30-2) 5(%2)]
6k — 2)L (54 2)i(s0.1) 3r1sm[6k 30-3r)0 — S0t~ Sory))
6K )L i o) 3r)sm[6k 30-3r)0 — S0 — S |

N
77
.l;

~4)
-2)

D D

X?t

N
l\.)
—

N
X
.l;

En supprimant les harmoniques multiples de 3 du courant :

)
in[(6k —30+3r —3)9 - 5(30 )+ 5(3“1] |
in[(6k — 3o+3r—3)6’ Spoy FOara) | (A22)
( )~ OG- ] :
oo ]

i0_2)i(or 2)s1n[(6k 30- 3r)¢9 5302 5(3“2)]

-30 1)|(3r 1 Sm[(6k 30— 3r)6 5301 5(3r—l)]

Cette derni¢re équation représente les harmoniques de couple générés par I’interaction des

variations de la réluctance avec un courant non sinusoidal.

Si le courant n’a que des harmoniques impairs, alors le couple devient :

+
[®)
=~

|
o
—
N
=~
b
c\_
)
U!

E'

i’L
2]
—
=]

l—
N
=~
+
N
o
+
N
=

|
—_—
=2
+
ST
=)
)
LI|
+
Qo
2
LI|
I_I

i(5r_y) SIN [(6k 60 + 61 )0 = S(60s) +§(6r 1)]
)

( (
(
(
ok (o) (sr—s) Sin|(6K — 60 + 61 —6)0 — 54, +5(6r_5)] §
601 I(6r 5)sin (6k + 60— 6I‘)(9+560 )~ 5(6r s ] (A'B);
( _
(
(
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Nous pouvons encore constater que, dans le cas ou le courant n’a que des harmoniques

impairs, le couple n’a que des harmoniques multiples de 6.

A.3 Harmoniques de couple avec un courant avec des fréquences

subharmoniques.

Dans ce cas, nous considérons un courant dont les harmoniques ne sont pas uniquement des
multiples de la fréquence fondamentale des courants. Ainsi, il existe des harmoniques a
d’autres fréquences non multiples de la fréquence fondamentale (une source possible de ce
type d’harmonique sont les harmoniques de la tension de bus de 1’onduleur) :

i, sin[r,0 + 6, | el _grilosa]
i, =|i, |= > i,[sin[r,0 + 5, - 27/3] | = Z% gilrorolgt _grilnowaly! (A.24)
i, | " |[sin[r@+s,-4x/3]|] I giloralg2 _ gmilnowaly?

c

ou I; est un nombre réel représentant I’harmonique et ¢&; est le déphasage de cette harmonique.

En utilisant ce courant pour calculer les harmoniques de couple :

ejn6’ _e—jnH
dk() k,| . .
_ T _ T jn@ o —n —jn@ 4n
T, =i 7 p=-pi; > nj—”ze a™"—e g
ke . _ .
n:lzk—l ejnHa 2n —_e jn€a2n

_e j[(rz+n)9+§z] + e_j[(rz+n)9+§z] _ e j[(rz_n)‘9+6z] _ e_j[(rz_n)0+5z]_

r,+n)0+6, | r,+n)0+5,] 4 (1+n)

+elll a ) 4 g ill al
| . .

Fﬂux — p z n zZ''n _eJ[(rz_n)9+6z]a_(l_n) _e_l[(rz_n)0+5z]a(l_n) —

4 g illnn)+s, |5 -2(1en) 4 o=illr+n)o+5,] 5 2(14n) (A.25)

—e il(r,—n)o+s, ]a—z(l—n) _ e—j[(rz—n)6’+5z]a2(l—n)

(ej[ ,+n)0+5, | +e —il(r,+n ¢9+5]X1+a1+n)+a (1+n))
= 4 eJ[r -n)o+5, | eJ[(r -n)o+5, | X1+a1n)+a(1n))

K=l

n=2k-1

ik, (1 (1n) 1+”))cos[(l’Z + n)é? +0, ]—

1—‘flux =P 2 n (1- n) 2(1-n) =

- e 2 (1+a%" +22 )cos(r, —n)9 + 5, ]
3 Lo [(6k =Dk cosf(r, +6k-Do+5,]-]
EIﬁflux =P I, (A26)
: i (e 5)k(6k75) cos|(r, —6k +5)0 + 5, | '

En suivant la méme démarche pour le couple réluctant :
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1.; dL,(6).

_ —1 s T4 A27
=P do - (A.27)
+ a_(l_n) + a(l_n))_l_ e’j[(nJrrz )9+6z](1 _|_ a(l_n) + a_(l_n))__

(1
ej[(n—rz )6—51](1 PN LI a—(1+n))_ e—j[(n—rz)e—éz](l PN a—(l+n))

ei[(n+rz)¢9+5z] a"+a (l+n) +a )+e—j[(n+rz)6+é ](a +a(1+n) a_1)_
Lo = p%i: 2.2k, ej[(n_rZ)‘g—sZ](a” +al™ +a )—e‘j[(”"z)a— Z](a’ + 0" +a‘)

k=1 z=1
n=2k

(A.28)

ej[(n+rz)9+6z](a—n +alt+ a(1+n))+e—j[(n+rz)9+6 ](a +a'+a (1+n))
)

ej[(n_rz )9_62](3.7” + al + a’(lfn))_ e_j[(n_rz)g_bz](a + a’ _|_ a( - )

1
- nL
pgg_Zkz 2j

[y ellmmenoranad] g0 a0 4 (@ v a ) rala ' 1@ +a +at ] |
al™ i@ +a™ +atla+(@ +ara ]
( " (a” +a 4 a)a + (a‘” +a+ a(””))a“]
0@ +at a4 (@ +a+a ]
l+at a4 (@ +al™ +a'ja" +(@a" +a " +ak]

- e’j[(”*rm’rz)g*ﬁm"sz][l +a ) gl (a’” +a ™4 a)a (a +al™ 4+ a’l)a’l] (A.29)
tellmr-sa-all gt 4 a0 (a7 4y 2l ya ' fat (@ +a ) +aja]

—e‘j[(”‘rm‘rz)e“sm“sz][l+a‘“”) +al 4 (a +a i +a)a +(@"+at +a )a]

ej[(n+r +1, )0+6,+6, | _e —il(n+ry+1,)0+8,+5, 1+a (1-n) +a(1 n)
= p ZZZ { . ! )}

m1k1 — (ej(nr -1, )0-6,-5,] _e —j[(n=ry=r,)0-6n b]xl+al+n)+a(l+n))

1-n

_e —il(n+ry+1,)0+6,+6, ][1 ta

_ej[(nr+r)6‘6+§ 1-n

[1+a

te J[(nr+r)0(5+é][l+a1n
_ej[(n+r —1,)0+6,-6, |

(=) |
(1=n) o
~(=n)
(1-n)

(1+n) ~(1+n) (1-n

n=2k
_ +sin[(n+r, +1,)0+6, +5,J1+a ™ +al™
a=P2 ZZZnL [( g ]( (1+n) (1+n))
8 et (T o | +sinf(n-r, -r,)0-5, -5, J1+a" +a ")

9 [+ (6k.=5)L g s sin[(6k.—=5+r1, +1,)0+5, +5, ]
§ Lt s +(6k. ~ 1)L gy sin[(6k.~1 -1, —1,)0 =5, — 5, ]

Nous pouvons constater que les équations (A.26) et (A.30) sont difficilement exploitables
sous cette forme. Nous ne pouvons rien conclure sans avoir plus de renseignements sur les

harmoniques du courant.

Une autre approche consiste en transformer le courant sous la forme suivante :
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sin[n(0)+ 5, |
i, = {1 + z A, cos(27kf t + 7, )}z i’ | sin[n(6 - 27/3)+ 5, |
“ = |sin[n(@ -47/3)+ 5, ] (&.31)

i,, =0, YVoeN"

Ou Ax et x sont I’amplitude et le déphasage des harmoniques générés par une source
« externe » d’harmoniques et f; est la fréquence fondamentale de ce source (par exemple, la

tension de bus). iy et & sont l'amplitude et le déphasage du courant sans la perturbation

introduite par la source « externe ».

Avec le courant de 1’équation (A.31), les équations de couple (A.13) et (A.22) sont modifiées

comme suit:
F;qu = |:1 + Z Ak COS(27Zkf1t + Yk )j|rﬂux (A32)
k
2
T, = {1 + Y A cos(2akf t + )} r, (A33)
k

Nous pouvons constater que le couple aura les mémes harmoniques que précédemment, mais
avec des harmoniques supplémentaires provenant de la fréquence de la source externe. Le
couple aura donc une combinaison des harmoniques originaires de la source externe et des

harmoniques de la référence de tension fournie par la commande.

L’obtention d’un courant sous la forme (A.31) est trés difficile de maniére générale.
Cependant, si nous connaissons les sources d’harmoniques externes, nous pouvons
séparément mesurer les harmoniques de ces sources et avoir une idée des harmoniques les
plus importants. Nous pouvons aussi utiliser la mesure de courant pour calculer ses

harmoniques et par conséquent, les harmoniques de couple en utilisant les formules (A.26) et
(A.30).

A.4 Harmoniques de couple en présence d'un décalage de mesure des
courants.

Supposons que nous ayons une mesure des courants avec des décalages comme suit:
L, =1, +Al,

i, =i, + Al (A.34)
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A basse vitesse, le correcteur de courant arrive a contrdler les courants iam et Iam pour qu’ils
suivent les références sinusoidales et, par conséquent, les courants i, i, et ic sont sinusoidaux

mais ils ont une composante continue. Ainsi, les courants dans la machine s’écrivent :
i) =i, +Ai (A.35)
ou is correspond a 1’équation (A.6) et Ais est :
Al
Ai = Ai, (A.36)
—Ai, —Ai,
Ce décalage étant un terme additif, nous pouvons développer les équations de couple comme

suit a partir des équations (A.7) et (A.15) :

. T
Al
, -’ dk (0
D = Do + Al, % p=
—Ai, — Al

. Ai [ejne( a Zn)_e—jne(l_aZH )]+ ~
1—‘flux - flux pklz J2|:A| [ejne( a—Zn)_efjnH(an _azn) -

n=2k-1 (A.37)
(6K = 5K gy _s)Al, [0/ (1-a)—e 1 *(1—a )+ ]
. 1 (6K — 5)K g _5) Al e/ (a —a)-e TP (a_a )|+ B
e = L e pk — 12 (6k l)k oAl [ejékl (1 a- ) e i(6k—1)«9(1_a)]+ B
(6K = DK gy 1) Al i (a—a)-e (3 —al |
F;j _r, - pz[(6k 5)k(6k 5)\/§[AI sin[(6k —5)9 — 7/6] - Ai, cos[(6k —5)8]] ] " 38)5
T S| (6k — Dk V3[Al sin[(6k — 1) + 7/6]+ A, cos[(6k —1)6]] T

Nous pouvons constater qu'un décalage des courants crée des harmoniques a la fréquence
fondamentale des courants dont I’amplitude est proportionnelle aux décalages. Plus
généralement, nous pouvons dire que le décalage crée des harmoniques impairs de couple

excepté les multiples de 3.

La méme démarche est suivie pour le couple réluctant en partant des équations (A.7) et
(A.22):

Ly = p%il dlésg(e)

i, (A.39)
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1—‘r’é'zl =Ly + pA . LS(Q)(is + lAl j_
déo
I-n
1—‘rel 1—‘rel + p zn i2
= (A.40)

Al e"”"_(l—a‘”)—e“'”f”(l—a”)]+ Aib[ej”g_(a” —a‘”)—e‘jfg(a‘” —a“) ! |
{ Aife (" =1)-e (@ —1)]+ Ai e " (@ —1)-e " (a" —1)] | (is +5Aisj -

Al (@ —a")-e (@ —a" )+ i e (1-a")-e " (1-a™)

Lj
1—‘rlzzl _Frel + pz zn ZIZ

z=1 k=1
n=2k

C R R R R S e e
bt el e )

Ai, [e‘”g( —a")-e(a" - )]+A| [e’”g(l a")-e"(1-a

B (ze 5,) e—j(z6’+5z) (A.41)
pl(20+8) -2 _ o-i(20+5,)52 —bn
(29 s ) ee—j(29+§ ?‘aZZ}-F pl:é:kn 12

A, Al [e (@ = 1)-e (@ —1)]+ AiZle™ (@ —1)-e " (a" —1)]-
_(Aia+Aib)[Aia[ej“‘9( B a”) e ‘“‘9( a”)]+A|b[e‘”9(1 a) e J”0(1 a“)]]

:Aia[el”ﬂ(l—a ) e '”9(1 a )]+A| Ai [e’”g(a“ ) e ‘”9( —a”)]+ ]

[ gllinez)oes, ( —a"+a" a7 +al Z))
_ +e’””9*‘5](1 a"+a ") _a? +a" “”))
Ala +
nzHﬁ( a‘n_i_a.n-*—z a+a n+z )
[nzz95]1 a" +a(n+z) a +a(n+z)_a(nz
F _Frel+pzzn nz _)
=S e’[(””)“”& ](a —a"+a ™) _a?4a’ a(””))
2k
n= +e —j[(n+2)0+5,] a"—a" +a(n+z) —at+a _a—(n+z))
Al _eill2)p-5,])(qn _ g0 | g-(-2) _ g7 | 52 —a(“’z)) (A.42)
_e_j[(n_z)g_dz] a’n _an +a(n*2) _a*Z + aZ _a—(n—z))
_Aij[e"“g(l—a‘” —a™" +a“)—e‘j”"(1—a” —a"+a™” )]+_
—L| . .leMa@"—a"+a"-1-a"+a"-1+a")-
+p Y n—>" Al Al 9( ) +
)2 e " (a‘”—a”+a‘”—1—a”+a‘”—1+a‘“)
n=2k
AiZle™ (@ —1-1+a")-e (@ —1-1+a")]- |
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[ [+ (6k—2)L z)u 122 €08{(6K +32 = 4)0 + 8, +7/6]] ]
N + (6K — 4)Lg o)) cOS|(6k +32 = 5)0 + 5,5, — 7/6] )
| | = (6K — 4)L(gys)i(so0) cOS[(6k 32 = 2)0 + S 1, — 7/6]
— pﬂzz :—(6k 2)Lgea)iren cos[6k 32-1)0+ 68, +7r/6]

_ fra =T 2 SE| 0 [-(6k—2)gea)iprosin(6k +32-4)0+5,, 4[]

: n +(6k — 4)Lgojigsr_0Sin|(6k +32 =5)0 + 55,
— (6K = 4)L g ajisr_aySin[(6k —32-2)0 + 5, ] (A.43)
| +(6k —2)L g ajicysinf(6k —3z2 -1)0+ 55, ] | |

[ Ai2 [(6k - 4)L 6k43|n[(6k 4)9 - 27/3]+ (6k —2)L (6k_2)sm[(6k—2)9+27r/3]]—_
(6k —4)L gy sin[(6k — 4)0 +27/3]+

(6k —2)L gy sin[(6k — 2)0 — 27/3]

| 8i [(6k — 4)Lg_ sinf(6k — 4)0]+ (6k —2)L . sin[(6k —2)6]]

Dans le cas des harmoniques du couple réluctant, nous pouvons constater que les décalages

+p>[ 24,4,
: k=1

introduisent des harmoniques pairs, exceptés les harmoniques multiples de 3.

A.5 Harmoniques de couple en présence d’'une erreur du gain de mesure des

courants.

Supposons que nous ayons une mesure des courants avec des erreur de gain comme suit:

i, =G.i i, =G,
am a-a Ou 1%am (A44)
lom =Gb|b Iy _Gzlbm

Ainsi le courant statorique peut s’écrire :

i, G, sin[z0+6,]
i, =|i, |=.i,| G, sin[z2(0 - 27/3)+ ]
i | |-G, sin[z0+5,]-G,sin[z(0-27/3)+6,]
ej(zz%b‘z)G e—j(29+5z)Gl (A.45)
i, = Z'_Zz (@045, )G a~? _g i+, )G a’
=1 J zz9+b[G Ga—Z]eJZ‘9+b[G Ga]
i,, =0, VoeN"
Nous appliquons ces courants aux termes de 1’équation du couple (A.7). Ainsi, le couple créé

par le flux rotorique devient :
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flux s
dg k=1 12 Jnﬁ Jm9 2n

ejne e —jné
F — iT dk(e) p — _pi: z k eJnH —e JnH n

(el (1—an)+Ga*(a™ —a") | (A.46)
el (1-a )+G a*(a"—a||
= 4 |—elalfg (1-an)+Grat(a" —a")]

_ellrallg (1—a )+ Gat (@ —a |

6r — 5)k6r 5eJ [(6r-5+2)0+5,] [G 1— a)+G a- ( _a)] -
6r — 5)k 58 ~iller-s+2)+s, [G (1 a )+G a (a a’ )]
)k 5e’[““‘”][G 1-a)+G,a’(a" —a)|

+(
+(
~(6r-
i |—(6r-5)k 5e‘““”[G (1 a“)+G a“la-a )]
+(6r -
+(6r -
~(6r-
- (6r -

N
ﬁ
Ul

(A.47)

N
ﬁ
r—t

K(gr_py@ 102 le,(1-a")+G,a*(a-a")
K(gr_yye om0 e, (- a)+G,a’(a" —a)|

k 1e’““‘”[G(l a')+G,a’fa-a")|
K(gr_pye o202 le,(1-a)+G a’z(a —a]

[©) N e)Y
ﬁ ﬁ
»—A»—A

6r
6r—
6r
6r
6r
(6p-
6r

N
ﬂ
,_.

)
K
5
)

+(6r—5)k(6,S)e"[(ﬁ”“)g“sz]{G et 4Ge 0 2 }

Z+

2r 7w
+(6r = 5K er_s)e ~illr-s+2 5*"]{6 e s +G,e [ ZJ

. 71'

+G2ej(3 2

— (61 = 5)k g5 8 0721 ][G e

T (27 7

B i— —j|—z—
_ (6!’ _ 5)k(6r5)eJ[(6r52)€51]{G1e16 +Ge ( 3 2)}
(A.48)
+(6r - l)k(m1)e"[(6””)‘9*"z]{61e16 + Gze_j[ 32

2w

+ (6 = Dk gypyg HOrrree: [G e ¢ +Ge [ ZJ}
2r 7w

—(6r — Dk g, o0 ‘”{G e’ +G,e 5 2j]

Z+

s _j( 2=
—(6r—1)k(6,1)ej[(““)g‘sz][Gle16 +G,e J( 3 2)}
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wl§
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N
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Nous pouvons constater que les erreurs de gain introduisent des harmoniques pairs.

En faisant la méme démarche pour le couple réluctant :

dL(
r, =pif —~ EE”
e ps de p k=1 z=1

n=2k
4 ej[(”*z)g*ﬁl][Gl(l—a‘”)+ Gza‘z(a” —a™" )]+ e"'[(””)g*‘sl][Gl(l—a”)+ Gzaz(a‘” —a“)]_
_ellralg (1—a )+ G,at(@" —a™ |- e PG (1-a" )+ G,a*(a " —a")|

+ej[(””)‘9+‘5z][Gl(a” —1)+ G,a™ (a’“ —1)]+ e‘j[(”+z)9+5z][Gl(a’" —1)+ Gzaz(an —1)]
—ej[(”’z)9’5z][Gl(a" —1)+ G,a’(a™ —1)]—e"'[(”’z)g"sz][Gl(a‘” —1)+ G,a™ (a“ —1)]

tello-wallg, (@"-a")+G,a*(1-a" )]+ g il (a"-a")+G,a’(l-a" )]
- e"[("*z)gf‘?l][Gl(a‘“ —a" )+ G,a’(l-a" )]— e*"[(”*z)“’*‘sl][G1 (a“ ~a")+G,a” (1 —a™" )]

)+ G,a(a —a")-e il mernilg G (1-a")+ Gat(a " —a"
)+ G,a(a” - ’“)]Jre‘[“m”’” “lg 6 (1-a")+G,a*(a" -
)
)

n

n-m+z

_ell
+eJ["””“ "]G[G(l
 gillneme 2oy v, Ga’"‘[G
—gllemawsn-alg an[g (a" — 1)+ Gya(a " —1)]+ e oG ar[G (a " — 1)+ Gya*(a" -1

ins a
il a
( +Gat(a"—a ")+l "‘”“*JG[G(I a")+G,a’(a"—a"
( a
(
(

—glln=mezo=dn+o]g gm [G (a —1)+Ga (a —1)]+e il(n=m+2)0-5y +0; Ga’”‘[G (a —1)+Ga (a” 1
(
(n+
(
(
(

Q
Q«
s
Q«
K9)
ol
"._.‘\

n

i

-a
-a
-a
a")+Gat(a —a")-e il G (1-a")+ Gat(a -
(

a"—1)+G,a*(a " —1)]-e Mlrmeronsalg an[G (2" — 1)+ Gya(a” - 1

NG NG N

+ellnmav-s,-0g an[G (a" —1)+ G,a*(a ™ —1)]—e - -0n=silg a G (a" ~ 1)+ G,a *(a" ~ 1
pellmmavonall g _gam[ea"-a")+Ga(i-a")-e sl g —ca]e (@ -a")+G,a’
—ellrmavonsllg _ga[ea"-a")+Ga'(-a )]+e‘”m PeoallLG - G,a" ]G, (" —a ")+ G,a (1
—ellmap-snoll g _G,a"]g, (@"-a")+G,a*(1-a )]+e ilo-meap-on o]l Ga’mIG( a")+G,a’(
| +ellma-ssll_g _Gam]G (a" -a")+ G,a%(1-a" |- el g —G,a ]G, (2" —a ™)+ G,a (i -

’._\
m
5

(A.49)§

(A.50)

(A.51)
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1 1 ..
1—‘ré =p— -_nLnImlz
! 4'm=lk—l ; J2

n;zk

Fa=p, 233 L

6r —4)L(6r_4)ej[(“r‘4+m+z)9+5m+5z][— G;a' +Gle(a‘Z +a "’ —Gja‘za‘”‘] ]
-4 L(br_4)e‘j[(6"”“‘”)‘“5“511[— Gla™ JrGle(aZ +am )a' ~GZa’a"
t,Jr_z,)e"[(6““”“*2)9*‘*"*51][— Gla' + Gle(aZ +a"a! -Glala™

L, _4)e*j[(6“4“”*1)‘”"’1"**‘51][—Gfa‘1 +GIG2(a‘Z +a”‘)a1 —Gja‘zam]

ej[(ér—4—m+z)€—5m+6z][_ Glzal +Gle(a‘Z +a" )a—l _Gzza—zam

)
=

6r-4)
4 (6 —4)Lgy_pe e mei-sralLG2a 4G G,(a7 +a "R ~Glata ™
(68 = 4)L e sl G2al £ GG, (a* +a" o ~Glaa” |
)

g leremae-tall G2 4 GG, (a* +a "' -Glaa "]

[ glllmmelsnsl(g (1-2a"+a")+GG,(a* +a™"J2a"-a" -1)+Glaa"(a" -2+ a")]
—e‘"[("*”‘*Z)"*&m*"‘z][Gl2 (1-2a"+a™")+GG,(a* +a"Jea" —a"~1)+Ga’a"(a" —2+a™" )]
—ej[(”*m’z)”*§M’§z][Glz(1—2a‘” +a")+G,G,(a’ +a")2a" —a " ~1)+Gla’a"(a" -2+ a”)]
+e‘j[(”+m‘z)g*§"*‘§z][Gf(l—2a" +a")+G,G,(a" +a"Jea" —a"~1)+Gla"a"(@" - 2+a " )]
—e"[(”’““”)9’5“‘51][612 (1—2a’” + a”)+ GG, (a7 + amX2a” —a 1)+ Gja’zam(a’” -2+ a”)]
+e’j[(”’m*z)g"’m*"z][Gf(l—2a" +a")+GG,(a*+a"Jea" —a"~1)+Glata"(@" - 2+a" )]
tellrmaronallg2(1—2a™ +a")+G,G,(a* +a" f2a" —a" - 1)+ GZa*a"(a " —2+a")|
—e"'[(“’”“’Z)H’Jm’“jl][Gl2 (1-2a"+a")+G,G,(a?+a™)2a"-a"-1)+Glaa"(a" -2+a" )l

n (6!’ _ 2)L(6r72)ej[(6r—2+m+z)9+é‘m+5z][_ Glza—l n Glez(a—z +a™ )al _ Gzza—za—m]
. (6r . 2)L(6r_2)e—j[(6r—2+m+z)0+é‘m+6z][_ G]Zal n (31(32 (az 1" )a—l _ Gzzazam]

_ (6r . 2)L(6r_2)ej[(6r—2+m—z)t9+(>‘m—§z]|:_ Glza—l n G]Gz<a.z +a™m )al . Gzzaza—m]

n (6r . 2)L(ﬁr_z)e—j[(6r—2+m—z)6+5m—b‘z][_ G]zal n GIGZ (a—z +am" )a—l _ Gzza—zam]
_ (6r . 2)L(6r_2)ej[(6r—2—m+z)t9—6m+(>‘z]|:_ Glza—l n Gle( “Zgm )al _ Gzza—zam]
+(6r - 2)L(6,_2)e’j[(“’z*m“)"*ﬁm*‘sz][— Gla' +G,G, (aZ +a™" )a‘1 - Gjaza‘m]
+(6r - 2)L(6,_2)ej[(“’z*m*z)g*gm*‘sz][— G’a' +G,G,(a* +a"ja' ~Gla’a"|
—(6r - 2)L(6r_2)e’j[(6“2*“1)"*5“51][— Gra' + Gle(a‘Z +a " - Gja‘za‘m]

[Gle(aZ + a”‘)a’s -G/a® —Gjazam]: —(Gla’s —GzaZXGla’s —Gza”‘)

(A.52)

(A.53)
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- TS
El_‘ré L Imlz

- p4m:l r:1zZ=1:

[+(6r —4)Lgpo) AlL-m,~2)sin[(6r — 4+ m+2)0 + 5, + 3, + (1,-m,~z)]

| —(6r —4)Ls, AL-m, 2)sin[(6r — 4+ m—2)0 + 6, — &, +#(1,-m, z)]

| —(6r —4)L oy All,m,~2)sin[(6r —4—m+2)0 - 5, + 5, + 41, m,~2)]

| +(6r —4)L s, oAl m, 2)sin[(6r —4—m—2)0 - 5, - 5, +¢(1,m, z)]

1+ (6r - 2)Lig, A= 1L—m,~2)sin[(6r —2+ m+2)0 + 5, + 5, + p(1l,-m,~2)] :
: —1,-m,z)sin[(6r —2+m—-2)9+5, -5, +¢(l,-m, z)] (A-54)

éA(s,m,z): G,e

§¢(S, m,z)= angle(Gle_J3S

—1,m,~z)sin[(6r —2-m+2)9 -5, + 5, + ¢(l,m,—z)]
—1,m,z)sin[(6r —2-m-2)8 -5, -5, + p(1,m, z)]

27r

—Gze 3

27
—j—s

Ge3

27

j—m
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27

2
—GzeJ 3 J+angle(Gle E

Nous pouvons observer que I’erreur de gain introduit des harmoniques a toutes les fréquences

multiples de la fréquence fondamentale.
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Annexe B: Larétropropagation.

Le noyau de toute méthode de rétropropagation est I’application de la régle d’enchainement
des dérivées partielles ordonnées pour calculer la sensibilité d’une fonction de co(t par
rapport aux parametres du réseau. En d’autres termes, la rétropropagation est employée pour
impliquer un passage en arriere de I’erreur & chaque nceud interne dans le réseau, qui est alors
utilisé pour calculer le gradient des coefficients de pondération pour chaque nceud.
L apprentissage progresse en propageant alternativement en avant les signaux d’entrée du
réseau et en propageant en arriére les erreurs instantanées.
Wy

U
-, o
u

2
Figure B.1 : Sortie d’un neurone.

La figure B.1 montre la sortie d’un neurone. La relation entre la valeur de sortie y et la valeur
de I’entrée totale h étant la fonction f(), la sensibilité de la sortie par rapport a I’entrée totale
du neurone h est obtenue en linéarisant cette fonction :

of
Ay =——Ah B.1
Y=o (B.1)

De méme, nous pouvons dire que la sensibilité de I’entrée totale est dépendant des variations

des coefficients de pondération w; et wy. :

oh oh
Ah = %Awl + MAWZ = U, AW, + U,AW, (B.2)

Ainsi, la variation de la sortie par rapport aux coefficients de pondération est :

of of
Ay = %ulAwl + %UZAWZ (B.3)
A of A of
YTy et Ny, (B.4)

Aw, oh " Aw, oh
Avec ces sensibilités nous pouvons observer comment nous devons changer les coefficients

de pondération pour réduire ou augmenter la valeur de sortie.

Nous pouvons obtenir ce méme résultat en calculant le différentiel total de la sortie :

of of
y=f(wu +wu,) — dy:ﬂdwﬁﬁzdwz (B.5)
of _ofon _of ot _of oh _of

= _———=_uet _—=_——=—-1U
ow, ohow, oh *  ow, ohow, oh ° (B.6)
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Dans les cas ou nous avons plusieurs couches, les entrées du neurone u; et u, , sont des sortie
d’un neurone d’autre couche et suivant le raisonnement donné par I’équation (B.5), nous
pouvons obtenir la sensibilité de la sortie par rapport aux I’entrées u; et u; :

of of of

of
y=f(wu, +wu,) — dy:ﬂdwﬁﬂdwﬁiduﬁiduz (B.7)

of of oh of of of oh of
S E = W Bl = = W, (B.8)
ou, ¢ohou, oh ou, ohou, oh
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