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Symboles

Symboles

Vs Vecteur des tensions statoriques dans e référentiel xyz.
iyzs  Vecteur des courants dans le référentiel xyz.

bryar vecteur des flux rotoriques dans | e référentiel xyz.

vecteur des flux rotoriques ramenés dans le référentiel xyz

Cen  couple électromagnétique,

Cies cCouplerésistant,

C. couple de Colombe,

6 écart angulaire entre les phases des axes du stator et du rotor.
Q, vitesse mécanique,

Ws pulsation statorique,

W, pul sation rotorique,

Wgs  pulsation de glissement.

Rs  résistance d’une phase statorique.

R résistance d’une phase rotorique.

Ls  inductance propre des phases statoriques,

L,  inductance propre des phases rotoriques,

M inductance mutuelle entre phases statoriques,

M;  inductance mutuelle entre phases rotoriques,

Mg  maximum de I’inductance mutuelle entre une phase statorique et la phase rotorique

2]

correspondante,
Ls  inductance cyclique statorique par phase,
L, inductance cyclique rotorique par phase,
Lm inductance mutuelle,
R résistance équivalente ramenée au coté stator,
o coefficient de dispersion,
Le inductance équival ente ramenée au coté stator,
T constante de temps rotorique,

fy coefficient de frottement visqueux,

fq coefficient de frottement sec,

Jm moment d’inertie de la partie tournante,

Tm constante de temps mécanique,

p nombre de paires de poles,

n nombre des parameétres identifiables de la machine asynchrone, n =7,
s opérateur de Laplace,

to temps de début de I'identification.
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1. Pourquoi la machine asynchrone

L’industrie moderne a besoin de plus en plus de systémes d’entrainement a vitesse variable dont le
domaine d’utilisation ne cesse d’accroitre ; et exige toujours de meilleures performances.

Jusqu'a ces derniéres années, les applications industrielles ont fait appel pour la variation de la
vitesse aux machines a courant continu ; le groupe d’asservissement word-leonard en présente un
exemple typigque. Ces machines offrent comme principal avantage le fait d’étre facilement
commandées, gréce au découplage naturel qui existe entre le flux et le couple. Cependant, la présence
du collecteur et des balais a toujours été le point faible de la machine a courant continu. En effet, ce
commutateur limite la puissance, la vitesse et exige une maintenance importante. De plus, les
étincelles engendrées par la commutation interdit 1’utilisation du moteur a courant continu dans des
ambiances difficiles.

Face a ces limitations, la machine asynchrone présente I’avantage d’étre robuste, peu colteuse et de
construction simple notamment pour la machine asynchrone a cage. Ma heureusement elle présente un
inconvénient majeur ; sa structure dynamique est fortement non linéaire. Les variables internes de la
machine telles que le couple et le flux sont couplées, ce qui complique lacommande de la machine.

Traditionnellement, la variation de vitesse de la machine asynchrone se faisait soit a fréquence fixe
et tension d’amplitude variable, soit en intervenant sur les caractéristiques du rotor ou sur son
adimentation (impédance rotorique, machine asynchrone a double alimentation). Toutefois, ces
méthodes ne peuvent donner des performances appréciables.

Le développement des convertisseurs statiques, qui permettent d’avoir une alimentation a fréquence
variable, a permis I’apparition du premier type de commande, qui est la commande scalaire. Elle
consistait a garder le rapport tension sur fréquence fixe. Les performances dynamiques restaient
cependant en dessous des limites de suffisance.

Gréce a I’évolution des techniques numériques et la rapidité des calculateurs, la commande dite
vectorielle, ou aflux orienté, est devenue possible. Cette technique consiste a forcer le découplage du
couple et de flux de telle sorte que la machine asynchrone empruntait le comportement de la machine
acourant continu & excitation séparée.

Pour la réalisation de la commande vectorielle de la machine asynchrone il existe deux méthodes :
la méthode directe et la méthode indirecte, selon la méthode de détermination de la position de flux a
orienter.

Dans le premier cas, cette position est mesurée, ou estimée en fonction des grandeurs facilement
mesurables telle que la tension ou le courant. Cependant, a basse vitesse, et a fortiori a I’arrét, les
valeurs de I’angle perdent leur signification puisque les F.E.M induites deviennent trés faibles et
entachées d’erreurs.

Dans le deuxieme cas, cette position est estimée en fonction des grandeurs de référence et des
parametres de la machine. Avec des paramétres connus avec précision, cette méthode donne des
performances dynamiques é evées méme aux trés basses vitesses.

2 Tendances et restrictions

De nos jours, les systémes de control a haute performance, ou une réponse rapide et précise est
souhaitée, font appel fréquemment aux commandes modernes, comme la commande vectorielle,
contrdle direct de couple, auto contrdle direct et autres techniques avancées. Quel que soit le type de
commande, les performances de cette commande dépendent, plus ou moins, des parametres présumés
de la machine asynchrone. Toute déviation entre les valeurs réelles et celles cédées au dispositif de
commande provoque la détérioration de la commande [1]. Il s’avére donc indispensable de procéder a
I’identification des parameétres de |a machine asynchrone.
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Les paramétres de la machine asynchrone sont affectés par la variation du température et le niveau
de saturation de la machine. Principalement, les valeurs des éléments de |a branche magnétisante sont
dépendantes de la tension d’entrefer. En plus, les paramétres rotoriques varient avec le glissement. La
valeur de la résistance rotorique peut varier de plus de 100% ; la récupération de cette information a
travers un model e thermique ou un capteur de température est indésirable [2].

Dans la littérature, un grand nombre de techniques d’optimisation sont proposées pour
I’identification des parameétres de la machine asynchrone. Deux approches de base sont utilisées par
les auteurs pour 1’identification des paramétres de la machine asynchrone :

- Méthodes enligne (on-line), adaptant les parameétres d’une fagon récursive [3-8].

- Méthodes hors-ligne (off-line), appuyées sur 1’ajustement d’une courbe statistique aux
données mesurées sous certaines conditions. Ces méthodes sont soit analytiques (déterministes
ou hardcomputing) [10-12] ou heuristiques (approximatives ou softcomputing) [13-17].

Dans [3], les auteurs ont posés le probléme comme une identification moindre carrés. L’atout dela
méthode des moindre carrés réside dans son indépendance des testes particuliers, comme le test a rotor
bloqué ou le test a vide, ainsi que son indépendance de la mesure des incertitudes dans la procédure
d’estimation. Malheureusement, la procédure d’estimation dépend des dérivés du second ordre des
signaux des courants, qui peuvent étre trés bruités. Dans [4], les paramétres sont estimés a partir des
données mesurées pendant le régime transitoire en utilisant un algorithme d’optimisation sous
contraintes. Les paramétres sont ajustés aux conditions d’exploitation en utilisant des fonctions
polynomiales et un réseau de neurones artificiel. Dans [5], Karanayil et al. décrivaient une estimation
enligne de la résistance rotorique en utilisant un réseau de neurones entrainé par 1’algorithme de back
propagation. Cette étude est étendue dans[6] ; ou I’estimation de la résistance statorique par la logique
floue apparait non affectée par les variations de la résistance rotorique. Min et a. [7] ont utilisé
I’estimation par la logique floue pour I’ajustement de la résistance statorique d’une machine
asynchrone commandée par la technique vectorielle. Bose et al. [8] ont proposé une approche hybride
floue et non floue pour 1’estimation enligne de la résistance statorique d’une machine asynchrone. La
valeur de larésistance est tirée de la température des enroulements statoriques estimeée en fonction des
courants et fréquence statoriques a travers une approximation dynamique du modéele thermique de la
machine. La courbe de la résistance statorique est stockée dans une table de supervision. La difficulté
avec la table de supervision réside de sa tendance a donner une résolution réduite a moins qu’elle soit
treslarge.

Quoi que I’identification enligne apparaisse utile pour I’amélioration des performances de la
commande, elle soufre de sa dépendance des paramétres initiaux. En plus, elle n’est concernée que par
quelques paramétres (généralement les paramétres rotoriques) et pour de petites variations (autour de
10%) [9]. Cependant 1’identification hors-ligne est essentielle pour la simulation et 1’initialisation de
I’algorithme d’adaptation des parametres.

Dans [10], trois méthodes analytiques (Gauss-Newton, Marquardt, et le gradient conjugué) sont
utilisées pour I’identification hors-ligne d’une machine trés saturée dans les limites d’utilité des
variations du glissement. Les trois méthodes ont aboutit & la méme solution. Du moment ou les
fonctions décrivant le modéle de la machine sont plates autour de leur minimum, les méthodes de
Newton et de Marquardt sont plus rapides a proximité de la solution, aors que laméthode du gradient
est la plus rapide aux régions loin de la solution. Bounekhla et al. [11] ont utilisé I’algorithme de
Hooke et Jeeves pour I’estimation des paramétres électriques et mécaniques d’une machine
asynchrone. Ainsi, la méthode des moindre carrés sert pour I’exploitation de la trajectoire parcourue
par la recherche en exploration. Wamkeue et ses collégues [12] ont utilisé une approche d’estimation,
dans le domaine temporel, des paramétres d’une génératrice asynchrone a double cage a partir du test
en court circuit éectromécanique aux bornes d'une machine chargée et saturée. La procédure est basée
sur la méthode de maximum de vrai semblance dans un environnement bruité.

Pour toutes les techniques déterministes citées, |e minimum satisfaisant | e critere de convergence est
atteint. Cependant, en tenant en compte le fait que les paramétres de la machine asynchrone sont
dynamiques et non statiques, le minimum atteint par ces techniques déterministes n’est qu’un
minimum local. Une solution possible a ce probléme peut résider dans le recours a des techniques
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d’optimisation globales ; qui sont les techniques du softcomputing. En effet, les techniques du
softcomputing sont caractérisées par leur franchissement du calcul des dériveés, leur immunité a 1’égard
du bruit et a I’inéquation de certains phénoménes physiques ou ceux dont le calcul exacte consomme
un temps excessif comme I’effet pelliculaire, la saturation et les pertes supplémentaires dans la
machine asynchrone ; ce qui les permette d’échapper aux minimums locaux.

Dans [13], les auteurs ont utilisés la méthode de maximum de vraisemblance pour 1’estimation des
parametres d’un modele non linéaire d’une machine asynchrone dans différents modes de marche. De
suite, les parametres sont représentés par un réseau de neurones direct. Un modéle inverse a base de
réseau de neurones est représenté dans [14]. La supériorité de 1’algorithme génétique par rapport ala
méthode des moindre carrés est montrée dans [15]. Nangsue et a. [16] ont utilisé les algorithmes
évolutionnistes pour la détermination des paramétres de trois machines asynchrones pour le couple de
charge nominale, rotor blogqué, et rotor court-circuité. En plus, les équations décrivant ces couples sont
développées en utilisant la programmation génétique. Toutefois, les résultats obtenus sont en quelque
sorte non conclusives ; du moment ou I’algorithme génétique s’est présenté avantageux pour quelques
cas, mais pas pour d’autres. La stratégie évolutionniste est comparée a 1’essaim de particules dans [17]
pour [D’identification des paramétres des modeles linéaire et non linéaire de deux machines
asynchrones ; les meilleurs résultats sont donnés par la stratégie évol utionniste dans 99% des cas. Les
paramétres des agorithmes sont déterminés par tatonnement, les conditions initiales ne sont pas
étudiées. Ainsi, les meilleurs parametres sont déterminés mais pas le meilleur agorithme.

3. Objectifs

Jusqu'aujourd’hui, deux critéres sont considérés quant au jugement de la fiabilité des résultats
didentification hors-ligne de la machine asynchrone : les valeurs de la fonction objectif et le temps
d'exécution. L'obtention de I'optimum global, satisfaisant les différents régimes de marche et états de
la machine n'est pas garantie.

Nous proposons une étude basée sur |e principe de causalité a fin d'analyser le comportement global
de différentes familles de techniques d'optimisation vis-a-vis le changement des conditions de test
(informations sur I'état de la machine).

4. Structuredelathese

Dans cette thése, nous nous intéressons a la commande vectorielle indirecte. Cette méthode est tres
sensible aux variations des parametres de la machine. Elle peut donc servir comme un banc d'essai
pour le test des paramétres résultant d'une identification hors-ligne de la machine.

Pour atteindre cet objectif, ce travail est organisé en quatre chapitres:

- Le premier chapitre présente le principe de la méthode du modéle de référence, ains que le
modél e de la machine asynchrone et son alimentation.

- Dansle deuxiéme chapitre, les outils mathématiques sont mis en ceuvre a fin de les mettre a la
disposition de la procédure d’identification paramétrique de |a machine asynchrone.

- Dans le troiséme chapitre, les techniques d’optimisation sont comparées quant a leur
comportement vis-a-vis, principalement, de I’information offerte par les signaux issus de la
machine asynchrone.

- Le quatrieme chapitre présente la commande vectorielle ; ses variantes et ses implantations ;
ains gu'une étude en simulation de I'orientation indirecte de flux rotorique.
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Chapitre 1 M éthode du modéle de référence

1.1 Problématique de I’identification paramétrique de la machine asynchrone

- Les algorithmes de recherche aveugle n’exploitent aucune information concernant la structure de
’arbre de recherche ou la présence potentielle de noeud-solutions pour optimiser larecherche.

- Un algorithme de recherche heuristique utilise I’information disponible pour rendre le processus de
recherche plus efficace [18].

C’est sur ces définitions qu’on va reposer notre étude concernant I’identification paramétrique de la
machine asynchrone. En effet, Lors du test d’identification des paramétres de la machine asynchrone,
le signal d’entrée doit étre suffisamment riche en fréquence, c'est-a-dire ayant la propriété d’une
excitation persistante [19].

Donc pour que la procédure d’identification soit significative, le signal d’entrée doit étre bruité ;
C'est-a-dire ayant des non linéarités, faibles (figure 1.1), et fortes (figure 1.2).

Non linéarité faible : Cyclelimite
Origine: Intrinséque
Effet : Pertesfer

Cycle

Figure 1.1. Effet du cycle limite sur les performances de la machine asynchrone.

Non linéarité forte : Surface chaotique
Origine: Commutation des interrupteurs
Effet : Perte de controdlabilité

Bassin d'attraction

9]

Figure 1.2. Effet du surface chaotique sur les performances de la machine asynchrone.
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Dans cet état de cause, les techniques analytiques utilisant les dérivés des variables ne sont pas
convenables pour I’identification de la machine asynchrone car :
- Les dérivés des tensions d’entrée produisent un train d’impulsions.
- Les changements des courants sont rapides, donc il est difficile de calculer leurs dérivés avec
un bruit acceptable.

D’autre part, les méthodes analytiques n’utilisant pas les dérivés des variables sont d’ordinaire
piégés dans des optimums locaux au sens des conditions du test d’identification, spécifiquement la
valeur et la nature de la tension d’entrée.

Les heuristiques, en exploitant I’information contenue dans le signal d’entrée, ont plus de chance de
rapprocher 1’optimum global. Pour vérifier ces constatations, les performances des techniques
analytiques et heuristiques seront étudiées considérant les variations du signal d’entrée.

1.2 M éthode d'identification

Classiquement les paramétres de la machine asynchrone sont obtenus a partir des essais simples
(essai avide, essai en court circuit) et traités de fagon simple (cercle des courants). L’utilisation des
technigues numériques modernes a provoqué 1’apparition des techniques plus performantes dont la
méthode du model e de référence est la plus utilisée.

La méthode du modéle de référence est utilisée pour déterminer les parametres des machines
asynchrones dont le modéele est décrit sous forme d’équations d’état.

La méthode est représentée par la Figure 1.3, dont les principaux composants sont décrits dans le
reste de ce chapitre et |e chapitre suivant.

_ | machine lar 1o, W
”| asynchrone
A
Vs —
critereC
X ‘
modée de la as, Ibs Wr
»| machi algorithm
asynchrgne d’optimisation

\ X

Figure 1.3. Bloc diagramme de la méthode d’identification du modéle de référence.

1.3 Modélisation de la machine asynchrone

Une machine électrique tournante est un convertisseur de 1’énergie électrique en énergie mécanique,
ou vice-versa. La conversion est réalisée par I’intermédiaire de flux magnétique canalisé par le circuit
magnétique.

Dans la machine triphasée, le bobinage dans la partie fixe, aimenté par un systéme triphasé
équilibré de courants, produit un champ tournant & une pulsation égale a celle des courants
d’alimentation.

Dans la machine asynchrone triphasée, le champ tournant dans la partie fixe induit un autre champ
tournant dans la partie mobile ; d’ou la nomination machine a induction. La pulsation du champ dans
la partie mobile est différente de celle dans la partie fixe ; d’ou la nomination machine asynchrone.

Le champ de la partie mobile est accroché au champ de la partie fixe pour faire tourner la partie
mobile, pour la marche en moteur.

11



Chapitre 1 M éthode du modéle de référence

1.3.1 Description de la machine asynchrone

La machine asynchrone triphasée comporte un stator fixe et un rotor mobile autour de 1’axe de
symétrie de la machine. Dans |es encoches réguliérement réparties sur la surface interne du stator sont
logés trois enroulements identiques a p pairs de pdles. Leurs axes sont distants entre eux d’un angle
électrique égal a2n/3. (Figure 1.4).

Les phases du stator sont alimentées par un réseau triphasé de tensions sinusoidales de fréquence et
amplitude constantes ou par un onduleur de tension, ou de courant, a fréquence et amplitude réglables.
La structure éectrique du rotor peut étre réalisée:

- Soit par un systeme d’enroulements triphasé (rotor bobiné), raccordés en étoile a trois bagues
sur lesquelles frottent trois balais fixes accessibles par la plague a bornes et mis en court-
circuit pendant les régimes permanents.

- Soit par une cage conductrice intégrée aux tdles ferromagnétiques (rotor a cage). Il seraadmis
que ladeuxiéme structure est électriquement équivalente ala premiére.

Dans ce travail, nous utilisons le cas du rotor a simple cage. Il existe d’autres types de rotors utilisés

pour des cas spécifiques, comme le rotor a double cage, a encoches profondes ou aux pertes
intensives.

bs Vs
\ Var
>
br &
__ 0
as

Vbr

—>
VCS / Vas

t Ve

Cr

Figure 1.4. Représentation des enroulements de la machine asynchrone triphasée dans 1’espace
électrique.

1.3.2 Hypotheses simplificatrices

De nombreux phénomenes compliqués comme la saturation, les courants de Foucault, I’effet
pelliculaire...etc, interviennent dans le fonctionnement de la machine. La formulation de ces
phénomeénes est difficile, voire méme impossible. La négligence de ces phénoménes dans la
modélisation engendre les hypothéses simplificatrices suivantes :

12
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a) [Dentrefer supposé constant,

b) effet des encoches négligé,

¢) lecircuit magnétique non saturé et a perméabilité constante,

d) les pertesferromagnétiques négligeables,

€) linfluence de I’effet de peau et de 1’échauffement n’est pas prise en compte.

Parmi les conséquences de ces hypothéses, on peut citer :

a) I’additivité des flux,

b) laconstance desinductances propres,

¢) laloi de variation sinusoidale des inductances mutuelles entre les enroulements statoriques et
rotoriques en fonction de I’angle électrique entre leurs axes.

1.3.3 Modéle de la machine asynchrone triphasée

Le modéle de lamachine est défini par trois types d’équations:
- leséquations électriques,
- les équations magnétiques,
- les équations mécaniques.
Dans le cadre des hypothéses simplificatrices et pour une machine équilibrée et couplée en étoile,
les équations de la machine peuvent étre écrites sous laforme suivante :
éguations électriques :

g d
[Vabcs ]: [Rs][' abcs ]+ o [¢abcs ]’ (1.1)
g d
[Vabcr ]: [Rr ][' aber ]"‘ a [¢abcr ]’ (12
équations magnétiques :
[panes = [Ls Jiapes ]+ [Ler Jiaper 1. (1.3)
[¢abcr ]: [Lrs ][' abcs]+ [Lr ][' abcr ] (1.4)
éguation mécanique :
dG; __ Gr  Cem —Cres —Cc | (L5)
dt Tm Im
éguation du couple:
s d .
Cem = p[l abcs ]T W[Lsr ][' aber ]’ (1.6)
r
Cc = fg san(cy ), (17)
avec: , _Im
fV
[Vabcs]: Vos | [iabcs]: ibs ) [¢ab ]: Pos | [Vabcr]: Vor |» [iabcr]: ibr ) [¢abcr]: Bor |
VCS ICS ¢CS VCI' icr ¢Cl’
cod 6, ) cos(@r +27r] cos(@r —2”]
o Ms M ar Mo Mr 21 ° o
[Ls]: Ms Ls Mg [Lr]: My Ly M| [Lsr]:[Lrs]:Msr CO{Or_B) COS(@r) CO{@r-i-B)
M M L M M L
ST o cos(@r +2g) cos(@r _2;1) cos(6;)
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1.3.4 Modéle de Park

La transformation de Park consiste a exprimer les grandeurs électriques dans un référentiel d’axes
perpendiculaires (d, g). L’axes direct d est caractérisé par ’angle 8 qu’il fait avec 1’axe as.
Lamatrice de transformation est définie par :

_Cog(g) 00{9_2;;) Co{ng)_
P("):\E ~sin(9) —sin(e—Zg] —sin(9+2g] - (1.8)

L’angle 6 prend la valeur 65 pour les grandeurs statoriques et la valeur (65 — 6,) pour les grandeurs
rotoriques. Onaalors:
pour les grandeurs statoriques :

[fdgos 1= [P(Os)] fabes 1 (1.9)
pour les grandeurs rotoriques :
[ fdgor 1= [POs -0 ) faper ]- (1.10)
L es équations de la machine asynchrone dans le référentiel dg sont :
équations électriques :

. d
Vgs = Rslgs + a(¢ds)_ OsPgs (1.11)
Ves = Reigs + 2 (fes) (L12)
gs = NRslgs "'a Pgs )+ @sPds :
. d
0=Ryig +a(¢dr ) (s —o )¢qr ' (113)
. d
O0=Ryig +a(¢qr )+ (a’s s )¢dr ) (2.14)
éguations magnétiques :
$ds = Lsids + Lmiar (1.15)
¢gs = Lsigs + Lmigr» (1.16)
$ar = Lrigr + Lmids, (1.17)
$qr = Lrigr + Lmigs: (1.18)
$am = Lm(gs +iar ), (1.19)
dam = Lmligs +igr ) (1.20)
éguation mécanique :
dG; __Cr  Cem~Cres ~Cc (1.21)
dt Tm Jm
différentes formes de l’équation du couple
L . .
Cem = p( ern J((bdr lgs — Pqrids )’ (1.22)
Cem = p(¢dsiqs _¢qsids )’ (1.23)
Cem = p(¢dmiqs - ¢qmids )1 (1.24)
d(o d0gs 3 3
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2.3.5 Choix du référentiel

Pour entiérement définir le modéle de Park, on détermine la vitesse de rotation du référentiel dq par
rapport au stator. Trois types de référentiels sont intéressants dans la pratique ; le choix se faisant en
fonction du probléme étudié, a savoir :

- référentiel lié au stator,
- référentiel lié au rotor,
- référentiel lié au champ tournant.
Remarquons gue seules les éguations électriques sont affectées par le choix du référentiel.

a. Ré&férentidl lié au stator

Il setraduit par les éguations suivantes :
d0s) _ 4 e d(0gs)

dt a0
Les équations électriques s’écrivent :
. d
Vis = Rslgs + *(¢ds ) (1.25)
Vs = Reigs + — (¢qs) (1.26)
O0=Rigr + *(‘ljdr )"' Wy Pqr (1.27)
O=Rpigr +— (¢qr) Wr g » (1.28)

Ce référentiel est choisi de préférence en vue d’étudier les variations importantes de la vitesse de
rotation associées ou non avec des variations de la fréquence d’alimentation. C’est dans ce référentiel
qu’on va procéder a I’identification de la machine.

b. Référentiel lié au rotor

Caractérisé par les conditions suivantes:
d(es)zw et d(OgS):

r
Legtéquations électri queitse simplifienten :

Vas = Relas + - (has)~ Wr s, (1.29)

Vs = Reigs + - (bas )+ Wi das, (1.30)

0=Ryig + 7(¢dr ) (1.31)

0=Ryig + (¢qr ) (1.32)

Ce référentiel est intéressant dans 1’étude des régimes transitoires ou la vitesse de rotation est
considérée comme constante.

c. Référentiel lié au champ tour nant
Il setraduit par les éguations suivantes :

A

We — W, -
dt s dt s T
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L es équations électriques ne subissent aucune modification et s’écrivent :

Vas = Reigs + (B )~ Wefgs, (139)
Vos = Rgs + (s )+ Wb, (139
0=Rig + gt(qsdr )— (ws — Wy Yo » (1.35)
0=Ryiq + gt(gbqr )+ (ws — Wy W - (1.36)

Ce référentiel est souvent utilisé lors de 1’étude de la commande de la machine asynchrone car les
grandeurs résultantes sont, en régime permanent, des constantes facile aréguler.

1.3.6 Choix du modéle de la machine asynchrone

Plusieurs modéles peuvent étre proposés les uns plus ou moins complexes que les autres selon le
vecteur d’état choisi [20, 21]. Dans la machine asynchrone, il n’est possible d’identifier que le nombre
minimal de paramétres électriques quand seulement |es quantités externes (tension, courant, vitesse, et
couple) sont mesurées [22]. Dans le cas de la machine asynchrone triphasée a ssmple cage, le nombre
minimal de parametres électriques identifiables est égal a quatre.

Comme on va le voire dans la partie de la commande vectorielle, la commande par orientation de
flux rotorique est la plus performante. Donc on choisit les composantes de flux rotorique pour
composer le vecteur d’état. Comme le flux rotorique n’est pas accessible pour la mesure directement
durant le fonctionnement normal de la machine, le flux rotorique modifié ¢,,, est introduit tel que:

drm = Loy Or -

Dans la commande vectorielle, les sorties utilisées pour la régulation sont : les courants statoriques

iuss 145, €t lavitesse de rotation Q..
Le vecteur des variables de notre modele est donc: [i,s igs @or dpr  Crl-
Le vecteur des parametres correspondant est: X =R, Lo 7, Lg f, fq JInl-

Ces paramétres sont suffisants pour implanter la commande en orientation de flux rotorique ou
statorique. Cependant, la valeur séparée de I’inductance magnétisante est nécessaire pour
I’implantation de la commande par orientation de flux magnétisant. Ceci peut étre fait par une
identification enligne adaptative [23].

Les équations de la machine s’écrivent, dans le référentiel af lié au stator, sous laforme matricielle
suivante :

. Re . 1 1 1 (1.37)

- _e Sl—wd | — SRV

I's L, I's +HTF Wy ]Le}brm + L, s
érm:Ls—Leis_(l,_WrJ]%, (1.38)

Tr Tr
dt Tm Im
Cem = pi:erﬁbrmv (1.40)
ol: |, :LTm’ Tr:;—f, Re = R + R L2, , Le =Ls—LmLlpy .

Vas . ias darm 1 0 0 -1
VS{V/JJ’ IS:LﬁJ, ¢rm{¢ﬁrm}’ IZ[O 1}’ J:[l 0}'
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L e schéma équivalent correspondant & ce modéle est représenté dans la Figure 1.5.
Leglissement g = Wgd/Ws.

En réalité, le bute principal de I’identification est de trouver une représentation efficace du modéle
en temps discret. Pour cela, la résolution de systéme d’équations (1.37, 1.38) par la méthode d’Euler
est connue d’étre imprécise et numériquement instable. Cependant, la méthode de Runge Kutta du
quatriéme ordre, qui donne un rapport précision/temps d'exécution excellent, est utilisée dans ce
travail pour déterminer les variables d'état apparaissant aux équations (1.37, 1.38), i.e. les flux
rotoriques modifiés et les courants statoriques, dans un intervalle de temps entre tg et to+At;. En effet,
les conditions initiales de ces variables d'état sont requises.

Sachant que les courants statoriques igs et iq Sont a mesurer, on a besoin seulement de calculer les
flux rotoriques modifiés gyme, (to) € ¢y (to)-

Supposons que la machine est initialement (t = 0) non excitée ; une simple manipulation des
équations (1.37) conduit a 1’équation suivante:

I-s_l-e

¢rm(t0):tfvsdt_(Re_ jtfisdt_l-eis(to); (1-42)
0 0

Tr

to est connu sous le nom du temps de début d’identification.
Les quantités intégrées peuvent étre calculées par une des méthodes d’intégration usuelles et
stockées dans une mémoire pou une utilisation future ; telle que 1’estimation de flux rotorique modifié.

On peut songer a choisir to = 0 avec une période d’intégration comprenant la totalité du régime
transitoire au démarrage de la machine. Cependant, la simulation de la machine durant une longue
période du temps (At;) est colteuse. Ce qui nécessite 1’étude des effets de ty et At; pour une excitation
donnée de telle fagon que le colt de calcul du modéle de la machine est réduit tandisque 1’estimation
des parametres est maintenue a un niveau acceptable.

L’étude de I’effet de ty sur les performances de ’identification d’une machine asynchrone triphasée
utilisant 1’algorithme génétique est représentée en [24] ; I’extension de cette étude aux heuristiques
décrites au chapitre suivant constitue I’objet de cette étude d'identification.

Ls - Le
i Re -~ — .
r JLewsg
> __f\f\/\
A A A
va b . — (Ls B Le)
Vs joghs j(Lg — L Wg IWshrm g7,

Figure 1.5. Schéma équivalent de la machine asynchrone.
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1.3.7 Modélisation de I’alimentation

La machine peut étre alimentée directement par une source sinusoidale parfaite, donc elle ne peut
pas étre commandeée, ou a travers un convertisseur statique permettant I'implantation de I'algorithme
de commande.

Le convertisseur statique est constitué de :

- étage redresseur, comprend un pont redresseur a diodes supposé parfait.

- étagefiltrage, comprend une inductance de lissage L et un condensateur C qui permet defiltrer
latension redressée et de fournir la puissance réactive nécessaire pour |e fonctionnement de la
machine asynchrone.

- étage onduleur, qui permet d’alimenter la machine par un Systéme de tensions aternatives
dont I’amplitude et la phase sont variables.

— — I ==
i Machine
T c __ — asynchrone
signaux de
commande
) —_—
tensions de
référence '
—_—

Figure 1.6. L’ensemble convertisseur-machine asynchrone.
1.3.7.1 Modédisation du redresseur

Le pont redresseur est un montage a diodes paralléles, supposées parfaites, fonctionnant a
commutation naturelle (Figure 1.7).
Pour éviter le court circuit de la source, deux diodes d’un méme bras ne peuvent conduire
simultanément.
Lorsque D, conduit, I’une des deux diodes D,’ ou D3’ conduit également.
D, conduit lorsque V; et supérieur aV, et V3, ou encore :
Vi=sup(V), j=1,2,3.
Le méme raisonnement conduit aux conditions suivantes :
D;i conduitsi:Vi=sup(V)), 1=1,2,3;j=1,2,3.
Di’conduitsi: Vi=inf (V), i=1,2,3;j=1,2,3.
A chague phase de conduction, latension Uy ala sortie du redresseur est: Uy = V; — V..

Z% D, Z& D, i D,
Ve | W Tva T—Zr_ D ZF D’ D’

Figure 1.7. Pont redresseur.

Uq
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1.3.7.2 Modédlisation du filtre

Entre le redresseur et ’onduleur est intercalé un filtre passe bas permettant la correction de la
tension délivrée par le redresseur. Il est constitué d’une inductance qui sert a réduire 1’ondulation du
courant et protéger 1’onduleur contre les surtensions et d’un condensateur dont le role est de protéger
I’onduleur contre les surintensités.

i

\
\ 4

UdT c T UfT

Figure 1.8. Filtre passe bas.

Equations du filtre:

Ug=L3d y,, (1.43)
dt
de:Id—If' (144)
dt C
En combinant les équations (1.43) et (1.44), on obtient lafonction de transfert du filtre :

1 . (1.45)

f(s)= ———M—

1+ («/ LC 3)2

Cette fonction de transfert est de deuxiéme ordre dont la fréguence de coupure est : fooup =1/~/LC -

Pour éiminer toutes les harmoniques, nous choisissons: f. < 2/”;
ou f” = 6f est lafréguence de latension redressée Ug.

On aboutit &: LC >2.78 10°®, et on choisit : LC = 25 10,

Les paramétres du filtre sont déduits: C =250 uF et L =0.1H.

1.3.7.3 Modélisation de I’onduleur

L’onduleur de tension est un convertisseur statique constitué de trois cellules de commutation
généralement a transistors IGBT ou a thyristors GTO pour les grandes puissances. Les trois cellules
sont bidirectionnelles en courant.

Dans 1I’hypothése réaliste de la conduction continue chague groupe transistor diode, assemblés en
paralléle, forme un interrupteur bicommandable a 1’ouverture et a la fermeture dont 1’état apparait
complémentaire de celui qui lui est associé pour former ainsi un bras de commutation (Figure 2.9).

4 kit Kot Kar

Vat va Vaf\| s Vas

. D

U Uas s Vbs .
Us < « N machine
> . asynchrone
Usn Ies Ves \

[ b E—

Vil “ val N Va f .«

Figure 1.9. Onduleur de tension.
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1.3.7.4 Fonction de connexion

La fonction de connexion définit totalement les relations de modul ation des grandeurs caractérisant
la puissance transitée en régime de conduction permanente. Plus généralement cette fonction de
modulation est la grandeur de réglage du processus.

Chaqgue interrupteur k; (c € {1, 2, 3} ;i € {1, 2, 3}), supposé idéalisé introduit une fonction de
connexion fg.

Lecourant i qui letraverse et latension Vg a ses bornes ont respectivement pour expressions :
ici = fciic et Vci = (1 - fci)Vc:
avec:
fi = 0 : interrupteur ouvert,
fq = 1: interrupteur fermé,

Le courant i correspond aux courants dans la charge, et V. a la tension d’alimentation.

Chague cellule est formée de deux interrupteurs. Comme la conduction est considérée toujours
continue, a un instant donné un seul de ces deux interrupteurs est fermeé de sorte qu’il en résulte une
liaison rigide entre leurs fonctions de connexion, soit : fo; + fo = 1.

A partir des notations de la Figure 1.9, donnant la tension aux bornes de chaque interrupteur, on
déduit les expressions des tensions composeées :

Uiz =Vas =Vbs =V21 —Va1.
U2z =Vps =Ves = Va1 —Var.
Uz =Ves —Vas =Vi1 —Var.

En introduisant les fonctions de connexion relatives a chacun d’entre eux, il vient :

Up [=U| 0 1 -1 fy (1.46)
Usg -1 0 1| fg

Si on admet que les tensions simples du récepteur forment un systéme triphasé équilibré, il en découle:

Vas 2 -1 -1][fy
Vis :%Uf “1 2 -1 fy | (1.47)
Vs -1 -1 2| fy

La matrice des fonctions de connexion est I’interprétation mathématique directe de la structure de
la partie opérative discontinue.

1.3.7.5 Loi de Commande de I’onduleur

La conversion continu-alternative est assurée par les commutations des interrupteurs de 1’onduleur
qui vont ainsi effectuer des connexions temporaires entre les bornes de la source d’alimentation
continue et les lignes de la charge triphasée alternative.

Le transfert d’énergie est contrdlé par le rapport entre intervalles d’ouverture et la fermeture
(rapport cyclique) de chague interrupteur donc par la modulation des impulsions de contréle de ces
interrupteurs (MLI, en Anglais: PWM). Les objectifs principaux d’une MLI sont les suivants :

- obtenir dans la charge électrique des courants dont la variation est proche de la sinusoide par
le contrdle de I’évolution des rapports cycliques et grdce a une fréguence élevée des
commutations des interrupteurs par rapport alafréguence des tensions de sortie ;

- imposer a I’entrée de 1’onduleur un courant de type continu avec des composantes alternatives
d’amplitudes réduites et de fréquence élevée ;

- permettre un contréle fin de I’amplitude du fondamental des tensions de sortie généralement
sur la plus grande plage possible et pour une fréquence de sortie largement variable.
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Les parametres essentiels de laMLI sont par conséquent :
- lafréquence de modulation : fy,;

- I’indice de modulation : m= f/fs;
ou fs est la fréquence des fondamentaux des grandeurs de sortie de I’onduleur ;

- lecoefficient deréglage:

valeur créte du fondamental de latension de charge souhaitée
amplitude des créneaux de latension de sortie

On cherche généralement a obtenir une valeur maximale der la plus élevée possible.
Par ailleurs, les pertes supplémentaires pendant les commutations d’un état a 1’autre provoquent une
contrainte au désir de travailler a fréquence de modulation élevée.

Il existe une grande variété des techniques MLI ; les plus répandues sont la MLI avec porteuse et
MLI vectorielle. Quoique la supériorité de la technigue MLI vectorielle soit actuellement contestée
[25], elle est laméthode |a plus adaptée pour e contréle de la machine asynchrone [26].

Contrairement a d’autres méthodes, la MLI vectorielle ne s’appuie pas sur des calculs séparés des
modulations pour chacun des bras de I’onduleur. Un vecteur tension de contrble est calculé
globalement et approximé sur une période de modulation T, par un vecteur tension moyen.

1.3.7.6 Définition du vecteur tension de contr 6le (vecteur deréférence)

Le vecteur tension de contrdle V¢ peut étre défini de plusieurs manieres (Figure 1.10) dansle plan

destensions:
- en coordonnées polaires:

Viet :r\EUZCewSi (148)
- en coordonnées cartésiennes (référentiel correspondant ala transformation de Park) :
Vi =Van +Vgn: (1.49)
avec:
Vok = r\Euzccoses (1.50)

- en coordonnées triphasées :

U
Vak :r7ccos6?S

U 27 ) .
Vi = —Scos| 0 — ——
bk 2 [s 3j

U 4r
Vo =r—Ccos| 0. — —
ck 2 (s 3]

(151)
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Figure 1.10. Définition du vecteur de controle.

1.3.7.7 Approximation du vecteur tension de contréle

Le vecteur tension de contrGle v/,  est approché, sur la période de modulation Ty, par la génération
d’un vecteur de tension moyen <\T > ¢laboré par application des vecteurs d’¢tat de ’onduleur v, et
V;,1 adjacents et des vecteurs nuls v, et v . Pour cela, le vecteur tension de réference v,  est
échantillonné a la fréguence f,, = LU/T,. La valeur échantillonnée <\7r o >k est utilisée ensuite pour

résoudre les équations suivantes :

<\7ref >k = <\7>k = Ti(Ti\Ti +Ti+l\7i+1)’ (1.52)
To=Tm~(Ti +Tis1); (1.53)

ou Ty est le temps d’application du ou des vecteurs nuls. V; €t V; ; sont les deux vecteurs d’état qui
délimitent e secteur (i) du plan des tensions ou est situé <\7ref >k :

D’apres ce qui a été vu :

v :\Eucej(i_l)%,izl, 2,3,2=-1; (1.54)
Donc :
\29 =\EUC TTiej(il)% +TTi+1ej(i)% . (1.55)
m m
Par ailleurs :
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1.3.7.8 Définition de la séquence temporelle de vecteurs d’état

La ségquence temporelle de vecteurs d’état est celle montrée sur la figure 1.11 avec un choix a priori
dans la répartition des vecteurs nuls, choix illustré par le paramétre k,. Ces choix permettent de
répondre aux contraintes :

- sur les harmoniques : On peut écrire, avec une charge inductive, que les vecteurs harmoniques
de tension et de courant sont liés par :

(k+1)T,, (k+1)T,,
AT~ 2L AVt = % I)&/T — Vret )k )dt . (L57)
T

KT,

Cette expression montre que ’on a intérét a mettre en ceuvre des vecteurs d’état \; proches de
Vet )k pour diminuer les harmoniques de courant.

- sur la fréquence de commutation : Il est intéressant de réduire, s possible, le nhombre de
commutations de chague bras. Parmi les 2 vecteurs adjacents, il y atoujours:

1 vecteur d’état <<impair>>: 1 vecteur d’état <<pair>>:
Vi@ 0 0) V, <1 1 0)
V3= (0 1 0) V(0 1 1)
Vs < (0 0 1) Vg1 0 1)

Comme il y a le choix pour la réalisation d’un vecteur nul, celui-Ci est sélectionné de la maniéere
suivante :

Vo < (0 0 0) est utilisé avant et aprés V;, V3, Vs (vecteurs d’état impairs).
Vo <@ 1 1) estutiliséavant et aprés V,, V,, Vg (vecteurs d’état pairs).

Dans ce cas, un bras ne commute que 2 fois pendant la période T,,. La fréquence de commutation
est donc égale a f,. Chaque période de modulation T, est décomposee en deux demi-périodes T,/2
Symétriques.

Vo Vs Vo W Yy V. Vo s
) 5 pair | pair 7 - Vy | pair impair 0 ;
(t=koJTo - Tipar  Tpar  koTo  koTo  Tpar  Tipar  (1=koJTo

T/ 2 T/ 2

A
\4
A

Figure 1.11. Séquence d’application des vecteurs.
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15 Cas de I’étude

Dans ce travail nous avons utilisé deux machines asynchrones triphasées :
Machine 1[27] :
Machine-1 posséde | es caractéristiques suivantes:

puissance utile P = 0.63 kW,

tension d’alimentation nominale Vs = 380V,

vitesse angulaire nominale  Q,= 2900 tr/min,

facteur de puissance pour la charge nominale cosp,= 0.737,

fréguence f =50 Hz,

nombre de pairs de polesp = 1.

Lamachine est alimentée par un systéme équilibré de tensions sinusoidales réduites de Ve = 88V ,
temps de début d’identification tp = 0.71 s,

couple de charge C.s = 0.

Les valeurs préliminaires des parametres électriques sont obtenues par la méthode de la plague
signalétique [28] :

Le 1-cos 2mpQ 1
G=f=17%1 WgS:WnS_ 60r ’ Tr = ’
s 1l+cosg, nggs
(1.58)
Lf:\EVS, L =L; —2, Lg=Ls +L,.

I snWns

En considérant la supposition Ry = R, la combinaison des Equations (1.37, 1.58) conduit aLix
valeurs préliminaires des paramétres é ectriques :

Ryp=8.612Q, Ly =39.2mH, 7,,=25.7ms, Ly =259.2 mH.

Les valeurs préliminaires des paramétres mécaniques sont déterminées séparément, principal ement
par la méthode de ralentissement.

Donc, les intervalles de recherche sont déterminés de telle sorte que les variables obtenues par
simulation soient limitées dans la région de recherché faisable :

AR, =[82 3Ry], ALe=[Le/3 3legl, Az =[rpy/3 3r,), Ale=[Ly/3 0.264],
Af, =[0 0002], Af¢=[0 0.], AJn=[0.01 0.02].

Machine 2 [45] :
Machine-2 posséde | es caractéristiques suivantes :

puissance utile P = 3.73 kW,

tension d’alimentation nominale Vs =220V,

vitesse angulaire nominale Q, = 1750 tr/min,

fréquence f = 60Hz,

nombre de pairsde pélesp = 2,

la machine est alimentée par un systeme équilibré de tensions sinusoidales de Vs = 380 V,
temps de début d’identification ty = 0.05 s,

couple de charge C.s = 0.
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Les valeurs préliminaires des paramétres électriques sont obtenues par les tests classiques
(alimentation en continu) [29] :
Rep = 0.626 Q, L =13.6 mH, 7, =321 ms, Ly =72.1 mH.
Lesintervalles de recherche faisable sont :

AR, =[11.5 17.877658], AL,=[0.01 0.023897], Az, = [5y/3 3r), ALc=[0.55 1.4163),
Af,=[0 0.0045], Afy=[0 0.2872], AJn= [0.001 0.01].

On remargue que les tests classiques ne donnent pas une bonne approximation des parametres
électriques, a I’exception de la constante de temps rotorique.

1.6 Criterede performance

Dans [15], les auteurs ont testés deux criteres de performance, le critére quadratique et le critére
absolu. Cependant, les résultats obtenus avec | e critére quadratique sont |égérement meilleurs que ceux
obtenus avec le critére absolu.

Lors de notre étude, on a remarqué que les résultats obtenus en appliquant les deux critéres de

performance sont identiques. Pour alléger la représentation en terme du nombre des chiffres, les
résultats qu’on représente sont référés au critére absolu :

C - Z[ka\(iaj “iag )+ Koy —ibg )+ k| - wy )T (1.59)
J

ou iy, iy, € W sont les valeurs des courants statoriques et la vitesse de rotation acquises
expérimentalement ; i.g, ing, € W sont les valeurs des courants statoriques et la vitesse de rotation
calculées par simulation. ks, ky, k, sont des poids.

Dans[15] lespoidsk, =1, k, = 1, k, = 0.5, 1, 2 sont testés ; les meilleurs résultats sont obtenus avec
ky = 0.5. En examinant les valeurs absolues des variables mesurées, cette valeur semble une
pondération équitable des courants et de la vitesse.

Donc on choisit lesvaleursdes poids : k, =1, k, =1, k,, = 0.5.
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1.7 Conclusion

Ce chapitre nous a permis de présenter la méthode d'identification du modéle de référence.

Cette méthode est la plus utilisée actuellement pour I'identification de la machine asynchrone.

Un des modéles de la machine asynchrone triphasée alimentée en tension est décrit.

La représentation en modele de Park permet |'indépendance au sens affine du vecteur de tensions
daimentation ainsi qu'une éude orientée vers le probleme étudié : analyse, identification ou
commande. En régime permanent, les grandeurs suivant I’axe homopolaire 0 sont nulles. Elles ne sont
pas figurées dans le systéme d’équations lié au référentiel dq ; le nombre d’équations est donc
diminué.

La machine peut étre alimentée par une aimentation sinusoidale parfaite ou par un onduleur de
tension.

Lechoix delaloi de commande de I'onduleur est facultatif. Cependant, latechnique MLI vectorielle
est choisie pour cetravail.

A ce stade, la méthode du modele de référence n'est que partiellement définie ; la méthode

doptimisation doit étre spécifiée. Les techniques d'optimisation utilisées dans ce travail vont étre
décrites dans le chapitre suivant.
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2.1 Introduction

Les heuristiques sont le fruit d’une idée ingénieuse généralement inspirée du monde réel :
la biologie végétale, le comportement des animaux et insectes a la recherche de nourriture, la lute du
corps humain contre les microbes, ou le changement de phase de la matiére.

Ceci est fait, les fondements mathématiques de certaines techniques sont bien élaborées
(I’approximation parcimonieuse pour les réseaux de neurones, la théorie de schéme pour les
algorithmes génétiques, la chaine de Markov pour les techniques Monté Carlo, comme le recuit
simulé) ; certaines autres sont en court d’élaboration (1’algorithme de la colonie de fourmis).

Contrairement aux techniques analytiques, les heuristiques ne cherchent pas la solution exacte mais
une bonne solution dans un temps d’exécution raisonnable. C’est cette souplesse qui a donné la
nomination ‘softcomputing’ a cette classe de techniques d’optimisation. Les heuristiques qu’on utilise
sont souvent considérées comme des métaheuristiques ; c'est-a-dire pouvant inclure des techniques
classiques ou hybridées avec d’autres heuristiques. Dans ce travail, I’hybridation n’est pas considérée ;
I’inclusion d’une technique classique n’est effectuée que si I’heuristique de base 1’exige.

Pour sinitier, deux techniques classiques, 1’une des deux n’utilisant pas les dérivés des variables de
lamachine, sont décrites. Ensuite, |es techniques heuristiques sont présentées.

2.2 Techniques classiques

Sans perdre la généralité, le probléme d’optimisation peut étre posé comme la minimisation d’une
fonction objectif, d’habitude une fonction colt, f. Mathématiquement ce probléme revient atrouver le
minimum:
minimum f : D — %, Dc®",
ou

()= E(C(x). @.1)

D est I’espace de recherche faisable, xeD est e vecteur des n paramétres a identifier. C(x) est la
sortie stochastique pour une entrée donnée x, E(C(x)) est sa valeur attendue.

2.2.1 Techniquedu gradient (TG)

Le choix de ladirection de f a I’itération (k+1) est tel que f décroit rapidement ; qui est la direction
opposée au gradient g(x.). Le gradient de lafonction f est défini comme suit :

of of of
V(X )= | — —— . — | - (2.2)
ot )= V1= S0 o S|

La recherche démarre en un point arbitraire X, et en descendant le long du gradient jusqu'a une
valeur proche de la solution ; comme 1’indique 1’équation suivante :

Xi1 = X = A9 (% ) = X = 4V (). (2.3)
sachant que
C(x(k))=Kalias —ia|+ Kp|ibs —ip|+ kw|Wr =W =|Cq|+|Cp|+[Cw| (2.4)
ona
ViC((K)) = ka 22 Sgn(Ca) +k 255 Sgni(Cy)+ ky o Sign(Cy)» 1= 1,2, -0 (29)
% % %
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avec
as ~ \Eias (2.6)
. 1 1
Ibs :\E'/}s_\g'as’ (2.7)
et
i = . ;¢arm TrWr dprm , (2.8)
7S +Tr Reles+Lg—Le
s = —¢ﬁrm +Tr Wr @grm (2.9)
1252 +72RLes+Lg— L
= (_ fow, - p(Cem -C, _Cc))/ IS (210)
donc
| _ 1 [(2kaSgn(Ca)— kySgn(Cp)) dis dips W 2.11
ViC((K) = 2[ - e oSarco) 22k snic) 2, 1D
_t
VReC(X(k)):é((Zkaggr(Ca)_kbggr(cb\)/)g—%rm—rr (\/as+‘/\’r¢ﬁrm))+kbggr(cb)(_¢ﬁrm_rr (Vﬁs_Wr‘parm))JtTe :ge ’ (2.12)

t

VLL0hK)- ((%Sgri%) koSG ) dorm i Ve + W) oS0 dm—: Vs~V m))J(t/re—lleTe (213

V3

V., C(x(K) = 1 [(ZKaS'gn( 2)— koS 9N(Cp )Mborm kaign(Cb)%rmJ o

te 2 COE ]
V (2.15)

V2 V3

rrle

(2.14)

v, ChiK) % [(%Si 9(’%)"‘{39'9\(;))(¢orm+frw¢[in”)+l%s e I—y n)}

J

VigChk) =1 "™
Pem g w, <0
Jm

oU 7= LJRs, 7 = I/t

J

(2.16)

(2.17)

(2.18)
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Latechnique du gradient procéde selon |'organigramme donné par lafigure 2.1.

[ Vecteur initial X° ]

Fin
v X< est le minimum

—P[ Calcul de vf (xk) ] 7y

oui

k > Nb de points

Figure 2.1. Organigramme de la technique du gradient.

2.2.2 Technique du simplexe de Nelder et Mead (NM)

La technique de Nelder et Mead est une technique directe d’optimisation, qui utilise seulement les
valeurs de lafonction a optimiser et non pas ses dérives [30].

Un simplexe a n-1 dimensions est I'enveloppe convexe de n vecteurs de R n indépendants au sens
affine.

Latechnique du simplexe repose sur |'idée suivante :
e Maintenir un simplexe S.

e Soient{x}j=1,..., nlessommetsde S

o Onsupposeque: C(Xmin) < - < C(Xgui—max ) < C(Xmax )-

e Soit le centroide des n SOMMELS ; Xeent = [Zn: Xi ] n.
i=1
o A chaqueitération, on remplace Xma par : X(u) = (1+ £)Xcent — HXmax -
L es opérations de base sont :
0 Réflexion: u=1, Xreff = 2Xcent — Xmax -
0 Expansion: =2, Xexp = 3Xgent — 2Xmax -
o Contractioninterne: U =-12, Xe1 =1/2Xeent +1/2 Xmax -
o Contraction externe: P =1/2, Xep = 3/2Xgent —1/2 Xpmax -
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En considérant le cas de 2 dimensions, les positions des vecteurs résultants sont données a
lafigure 2.2.

Xrefl

Xe2
Xeent

Xirex Xe1

Figure 2.2. Opérations de base de latechnique du simplexe.

Latechnique du simplexe peut étre résumée comme suiit :
1. Initiaisation:

e premiérement un simplexe de base X%, = (11, X’12,...,X%1) est choisi. Les autres n sommets
sont déterminés selon laformule suivante :

0_{(,0 0 , 0 -
Xj _(X:Ll""’X:Li+'u|""’xl,n)’ 1=1,2,...,n.

Donc, le simplexe constitué par les sommets {X°;, 3%,..., X’na},
et leurs valeurs de lafonction objectif { C(X%,), C(x%),..., C(<1)} est construit.

e Delaméme maniere que les sommets dont la valeur de la fonction objectif est la plus faible
(Crir), la valeur la plus élevée (X°n), et la valeur suivant la plus éevée (Cyime) SONt
déterminées.

2. Itération : Supposons qu’a I’itération kK on a le simplex représenté par les sommets :
{X, X5,,..., X1} et leurs valeurs de lafonction objectif { C (X<), C (X%),..., C (X%1)} .

e Lesvaeursde (Xmin), (X, €t (Xai-me) SONt déterminées.
e Lesommet X<, est reflété atravers le centroide X<s des Sommets restants: Xeer; = [ Zn: Xi ] n,
i=1

|
pour trouver un nouveau sommet X< :

Xlr(eﬂ =1+ a)xlcfent - axrf,ax , a>0 (2.19)
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o Lafonction objectif est évaluée en X , et un nouveau simplexe est construit comme suit :

a S C(Xe) = C(Xmy), donc la fonction objectif est évaluée en un sommet contracté
entre XK ax et Xcen, défini par

xE = pxfa + (0 B)xEen,  0<fB<1 (2.20)

0 S C(X.) > C(Xm), donc le nouveau simplexe est construit en remplagant le
sommet X<y par le sommet X<;.

0 Autrement, le nouveau simplexe est construit par le rétrécissement du simplex
actuel autour du sommet X<, en remplacant le sommet X% par

XK +(1=8)xKin i =1,..,n+1,xK = x5, 0< 5 <1, (2.21)

b. Si C(Xima) < C(Xer) < C(Xma), donc lafonction objectif est évaluée en un sommet
contracté entre X<« et X*een, défini par

X(iz(z = ﬂx:(efl +(1- B, 0<p<1 (2.22)

0 s C(X) > C(xXen), donc le nouveau simplexe est construit en remplagant
le sommet X, par le sommet X<,

0 Autrement, le nouveau simplexe est construit par, premiérement le
remplacement du sommet X< par X«s, e par conséquent le
rétrécissement du simplexe résultant autour du sommet X in, €N
remplacant |e sommet X5 par

XK +(1=58)XKin i =1,....n+1,xK = xK;, 0< 5 <1. (2.23)

c. S C(un) < C(Xe) < C(Xwima), donc le nouveau simplexe est construit en
remplacant le sommet X<, par le sommet X< .

d. S C(Xe) < C(Xnin), donc lafonction objectif est évaluée en un sommet étendu défini
par

X = g + (=7 ents 7 >1 (2.24)

0 S C(X%ep) < C(X%n), donc le nouveau simplexe est construit en
remplagant |e sommet X par le sommet X' ;

0 autrement, le nouveau simplex est construit par le remplacement du
sommet X<y par |e sommet X< ¢

La prochaine itération démarre avec le nouveau simplexe { C(x/*%), C(xY). ..., C(x 1)} . Le
sommet X<t est pris comme le minimum a I’itération k. Si un sommet est défini en dehorsdela
région de faisabilité D durant une itération, donc il est projeté a la limite de sa région avant son
évaluation.

3. L’étape 2 est répétée jusqu’a ce que le critére d’arrét soit satisfait ; généralement un nombre défini
d’itérations, ou une valeur donnée de la fonction objectif.
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Latechnique simplexe de Nelder et Mead procéde selon |'organigramme donné par lafigure 2.3.

[ Simplexe debase S ]

v
Cal CUI de XmaX1 Xn1nv Xsui-max \ 4
Calcul du centroid Xeen [ Contraction entre Xy ]
Réflexion, n=1

non

Rétrécissement
ot

k
autour X'in

C(stui—max)< C(Xkrefl) <
CX )

A 4
[ Contraction entre X, ]

C(X-mi n)< C(Xkreﬂ) <
C(stui—max) kaax = kaefl
puis
rétréci ssement
autour X vin

oui

Critére d'arrét satisfait [ Fin X, est le minimum ]

Figure 2.3. Organigramme de la technique du simplexe.
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2.3 Techniques heuristiques

Un algorithme de recherche heuristique utilise 1’information disponible pour rendre le processus de
recherche plus efficace. Pour exploiter cette information, Les heuristiques utilisent souvent les notions
d’intensification et de diversification.

L’intensification est basée sur 1’idée d’apprentissage des propriétés favorables. Elle peut étre
exprimée explicitement, comme pour le cas d’utilisation d’une technique de recherche classique, ou
implicitement comme 1’opérateur de croisement pour 1’algorithme génétique et la recombinaison pour
la stratégie évolutionniste.

La diversification a un objectif inverse a I’intensification : elle cherche a diriger la recherche vers
des zones inexplorées. Elle rejoint la notion de saut dans I’algorithme du kangourou, mémoire a long

terme dans la recherche tabou améliorée, la mutation dans les algorithmes évol utionnistes.

La métaphore ‘intensification-diversification’ pour 1’identification est analogue a la métaphore
‘exploitation-exploration’ pour la théorie de contrdle.

2.3.1 Techniques de voisinage
2.3.1.1 Systéme de voisinage (V)

Le voisinage d’une solution est défini a I’aide d’une transformation élémentaire. On appelle
transformation toute opération permettant de changer une solution x de D en une autre solution X’ de
D. Une transformation sera considérée comme élémentaire (ou locale) s elle ne modifie que

faiblement la structure de la solution alaquelle on I'applique [31].

Notre systéme de voisinage est basé sur |e mécanisme de visite stochastique suivant :

X{ =X s i=rnd
Viix =x(1+Ax) s i=rnd & random>1/2, i=1,2,...n (2.25)
X =x(l-Ax) s i=rnd & random<1/2

ou rnd est un nombre entier aléatoire de distribution uniforme dans I’intervalle [1 n], et random est un
nombre réel aléatoire de distribution uniforme dans I’intervalle [0 1].
Ax; est le pas de la transformation élémentaire pour le paramétreii.
Avec le systéme de voisinage V un seul parametre est incrémenté ou décrémenté alafois.
2.3.1.2 Descente stochastique (DS)

L’algorithme de la descente stochastique est 1'une des méthodes de recherché locale les plus
anciennes. Elle est connue par sarapidité et sasimplicité.

Une solution x” est uniformément et aléatoirement choisie dans V(x). Si la valeur de la fonction
objectif C(x") est meilleure ou égale a C(x) alors la solution x’ est acceptée.

Le critéere d’arrét peut étre un nombre maximum d’itérations atteint ou une valeur de la fonction
objectif connue.

Généralement, cet algorithme converge vers un optimum local, mais cette convergence n’est pas
prouvée.
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Latechnique du gradient procéde selon |'organigramme donné par lafigure 2.4.

[ Vecteur initia x° ]

\4
J Choix du X dans V(X% ]

'

o)

oui

Critere d'arrét satisfait

Fin
X1 eqt le minimum

Figure 2.4. Organigramme de |a descente stochastique.

2.3.1.3 Algorithme du kangourou (AK)

L’algorithme du kangourou permet, a 1’issue d’une descente stochastique, lorsque la fonction
objectif ala méme valeur depuis un temps trop long, d’accepter une (ou plusieurs) transitions dans le
systéme de voisinage actuel V et quelle que soit la valeur de la fonction objectif puis de repartir pour
une descente stochastique. Cet algorithme a I’avantage par rapport aux descentes itérées de ne pas
perdre I’information relative aux optimums locaux rencontrés.

Apres une descente stochastique, avec un systéme de voisinage V, si la valeur C(x) de la fonction
objectif n’a pas changé depuis Sitérations, n’importe quelle transition dans le systeme de voisinage W
de I’état courant est acceptée. Le systéme de voisinage W n’est pas nécessairement le méme que V
mais doit respecter la propriété d’accessibilité.

Contrairement aux descentes successives, nous disposons du résultat théorique suivant :

L’algorithme du kangourou converge avec une probabilité 1 vers I’ensemble des minimums globaux
si le systéme de voisinage W respecte la propriété d’accessibilité. La preuve de cette convergence
repose sur le fait que 1’algorithme du kangourou construit une chaine de Markov ou chaque état
conduit & un état absorbant et I’ensemble des états absorbants constitue 1’ensemble des optimums
globaux [32].
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On choisit le systéme de saut comme suit :
X =X s i#rnd
W:ix =x@+rAx) s i=rnd & random>1/2. 1=12,...n (2.26)
X =x(@-rAx) s i=rnd & random<1/2

ou r est un parametre dont la valeur est g ustée par tdtonnement.
Latransition vers un voisin dans le systéme de voisinage W est appel ée un saut.

Fleury [32] a proposé la formule suivante pour calculer S le nombre d’itérations sans amélioration
avant un saut :

S Indl-p) (2.27)
1
'”(1‘ card<v>j

ou p est la probabilité qu’il n’existe pas, au moment du saut, de configuration meilleure que la
configuration courante et card(V) est la cardinal du systéme de voisinage, c’est a dire le nombre de
voisins de n’importe gquelle solution selon V.

Lorsquele cardinal de V est grand (ce qui est généralement le cas) laformule (1.12) peut s’écrire

S~—card(V)In(l-p). (2.28)
Avec: card (V) =2n =14,
En pratique, laformule (2.28) est simplifiéeen :
S~0.7card (V)=9.8~10.

Latechnique du gradient procéde selon I'organigramme donné par lafigure 2.5.

Vecteur initia x° ]

v
j=0k=0 e
v

4{ Choix du X dans V(X% ] [ Choix du X dans W(X“") ]

A

non

non

oui
Critére d'arrét satisfait o . En o
X+ est le minimum

Figure 2.5. Organigramme de I'algorithme du kangourou.
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2.3.1.4 Recuit smulé (RS)

Le recuit simulé est inspiré du processus de recuit des métaux doux qui, pour améliorer la qualité
d’un métal, cherche un état d’énergie minimale qui correspond a une structure stable du solide. Un
métal, chauffé a une température trés haute, devient liquide. Une phase de refroidissement conduit la
matiére liquide a retrouver sa forme solide par une diminution progressive de la température. Chaque
température est maintenue jusqu’a ce que la matiére trouve un équilibre thermodynamique.

A 1’échelle microscopique le processus consiste dans la génération d’une suite d’états successifs du
systéme en partant d’un état initial donné. Tout nouvel état est obtenu en faisant subir une perturbation
aléatoire a un atome quelconque. Aux hautes températures, le degré de liberté des atomes est grand, ce
qui permet de purger les impuretés. Aux températures basses le degré de liberté des atomes est réduit,
conduisant a une forme cristalline homogéne.

La technique du recuit simulé a été proposee en 1983 par Kirkpatrick [33] pour contourner
I’inconvénient majeur de la descente (convergence vers un optimum local), gréce a la possibilité
d’accepter parfois une moins bonne solution.

L’algorithme du recuit simulé peut étre résumée aux étapes suivantes :

1) Un vecteur initial de parameétres x,, Se trouvant a une température initiale T;, est généré. La
fonction objectif C est évaluée en X,.

2) Supposons qu’on est a la température Ty, le vecteur de paramétres est X .
Le vecteur de paramétres X .1, Voisin de Xk, est généré selon le systéme de voisinage V.

Lafonction objectif est évaluée en X y.1:
o Si C(Xkr1) < C(xw), alors x  est remplace par X 1.
e Sinon, X .1 €st accepté avec une probabilité égale a:

_AC
p(AC, Ty)=e Tk, (2.29)

ou K est connue sous le nom de constante de Boltzmann.
3) L’étape 2 est répétée un nombre L de fois égal alalongueur du palier alatempérature T,.

Si les paliers de température sont choisis d’une valeur égale a 1, 1’algorithme est appelé recuit
simulé inhomogeéne.

Afin d’affiner I’optimisation aux générations ultérieures, la longueur du palier est choisie
linéairement croissante de Ln jusqu’a Liyax.

Latempérature est contr6lée par une fonction décroissante qui définit un schémade
refroidissement:

Tk+1 = OtTk y (230)
o est appelé coefficient de température.

4) L’étape 3 est répétée jusqu’a ce que latempérature finale T; soit atteinte.
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Latechnique du gradient procede selon I'organigramme donné par lafigure 2.6.

( N\
Vecteur initia x°
tzto,j =0
g J
\4
4 N

R t=at,j=j]+1
" k=0
\\§ J

P(AC, t) > random

non

oui

k<|_j

non
oui

non

Fin
X! egt le minimum

Figure 2.6. Organigramme du recuit simulé.

2.3.1.4.1 Conver gence de I’algorithme (chaines de Markov)

L’algorithme du recuit simulé converge avec une probabilité 1 vers 1’ensemble des minimums
globaux s les conditions suivantes sont satisfaites:
o laséguence Ty desvaleurs de latempérature converge vers 0,
o lespaliers générés pour chaque valeur de T, sont de longueur Ly infinie,
¢ |e systeme de voisinage respecte |l es propriétés suivantes :
0 Accessibilité: pour chaque paire de configurations (X, x°), il existe une séquence finie
d’états
(Ug, Ug,..., Ux) aveC Up =X, Uk =x et Uy e V(Ue-1), k=1, 2,..., K.
0 Révershilite: x'eV(x)e xeV(x'),Vx, Vx'.
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2.3.1.5 Recher che tabou
2.3.1.5.1 Recherchetabou simple (RT)

Cette technique, proposée par F. Glover [34], peut étre vue comme une technique basée sur un
concept de l’intelligence artificielle (la mémoire). Elle est définie comme une stratégie pour la
résolution du probléme de 1’optimum local de la descente déterministe.

L’une des caractéristiques principales de cette technique réside dans le fait que les mouvements
élémentaires effectués pour passer d’une solution a la suivante sont autorisés a détériorer la valeur
courante de la fonction objectif. La procédure ne s’arréte pas lorsqu’elle arrive dans un optimum local
mais peut s’en extraire en effectuant alors le moins mauvais mouvement (c’est-a-dire le moins
dégradant dans la valeur de lafonction objectif).

Cette démarche pouvant induire des phénomenes de cycle (parcours répétitif du méme ensemble de
solutions) ; la seconde caractéristiqgue de la méthode vient donc au secours. Elle réside dans
I’introduction de restrictions tabou qui interdisent les mouvements antérieurs pendant un certain
nombre d’itérations. Ces mouvements sont mémorisés dans une liste constamment tenue a jour dite
liste tabou (mémoire a court terme).

Souvent, le nombre de mouvements est tres grand, il est préférable donc de les substitués par leurs
attributs. La stratégie de sélection des attributs est facultative. Nous choisissons le signe du
mouvement d’un parameétre (incrémentation ou décrémentation) comme attribut de mouvement.

Afin de ne pas rendre la méthode trop zélée, le critére d’aspiration (ou encore la fonction de
repéchage) est introduit. Notre critere d’aspiration est choisi tel que le mouvement réalisant la
meilleure valeur de la fonction objectif est accepté méme si laregle de laliste tabou est viol ée.
Larecherche tabou simple peut étre résumée aux étapes suivantes [35]:

1. Initiaisation:
- unvecteur initial de parametres x, est généré,
- lafonction objectif C est évaluée en o,
- lemeilleur vecteur précédemment parcouru Xgq, €gal aXo,
- lalistetabou est vide. Lataille delaliste tabou T peut étre choisie entre 1 et 2n-1.
2. Descente déterministe : Supposons qu’a I’itération K, le vecteur de paramétres est x,. Laliste tabou
contient les attributs liés aux T derniers mouvements.

a. Les2n vecteursvoisins de X, sont générés:
XX eees Xy X X e X g
avec
X1 = {Xl,k yeees X g FAX ey xn’k}, I"attribut donc est un signe positif alapositioni, et

X' = {Xl,k ees Xi ko = DX ey X } dont Dattribut est un signe négatif alapositioni,
et Ax est le pas de mouvement du paramétrei.

b. Les 2n vecteurs voisins de x, sont évalués puis triés par ordre croissant de la valeur de la
fonction objectif :
- Silavaeur delafonction objectif du meilleur vecteur des paramétres voisins de x, est
inférieure a celle du meilleur vecteur précédemment parcouru, aors:
- Xglob = Xi+1 = X¢, méme si Iattribut 1ié¢ au mouvement effectué est contenu
danslaliste tabou (critére d’aspiration).
- les éléments dela liste tabou sont incrémentés, ’attribut 1ié au dernier
mouvement occupe la derniere position dans laliste.
- Snon:
- leméilleur individu, en terme de lavaleur de lafonction objectif, dont
I’attribut n’est pas tabou est choisi : X1 = X.
- laliste tabou est mise ajour.

3. L’étape 2 est répétée un nombre défini de fois.
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Latechnique du gradient procéde selon I'organigramme donné par lafigure 2.7.

Xgiop = X°, T vide

Génération des 2n voisins de X* : x*.
Triage de x*.

[ Vecteur initial x° }

Xt = x4
THI=Th-1,j=1,2,...Taille T.
T[O] = Signe(x'{i]) .

non

Critére d'arret satisfait

oui

Fin
X1 eqt le minimum

Figure 2.7. Organigramme de la recherche tabou.
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2.3.1.5.2 Recherche tabou améliorée (RTDI)

Comme la recherche tabou est un méta heuristique, elle peut supporter des technigues classiques.

Afin d’illustrer le principe d’intensification-diversification avec une technique a solution unique,
avant de lui revoir avec les techniques a base de population, nous choisissons un algorithme dont la
boucle de diversification est incluse dans la boucle d’intensification (RTDI) [36].

L’intensification est effectuée par 1’application de la méthode simplex de Nelder et Mead.

La diversification est réalisée en introduisant une mémoire a long terme a base des fréguences des
attributs des mouvements effectués, dont La taille est égale a 2n. Cette stratégie peut étre réalisée a
travers les étapes suivantes:

1. Initialisation:
- Unvecteur initial de paramétres x, est génére,
- Lafonction objectif C est évaluée en X,
- Lemeilleur vecteur précédemment parcouru Xg o, €st €gal a Xo,
- Lalistetabou est vide,
- Lesédémentsdelamémoirealongtermesont nuls: 7, =0,i =1, 2,..., 2n,
- Lenombre de descentes consécutives sans amélioration i_méliore est initialise 4 0.

2. Supposons qu’a ’itération K, le vecteur des paramétres est x,. La liste tabou contient les attributs
liés aux T derniers mouvements. La mémoire along terme contient les nombres de fois ou chague
attribut est parcouru, pour les n paramétres.

a. Les2nvecteursvoisins de x, sont générés:
XX eees Xy X X e X g
avec
X! a1 = DXk e Xi A% s X | Pattribut est donc un signe positif ala position i, et
X ki1 = {Xl,k veen Xi k= AXj ey Xp }, dont I’attribut est un signe négatif a la positioni.

b. Les2n vecteursvoisins de x, sont évalués ; puis pénalisés selon laformule suivante :
C'(X k41)= @+ aT)CK k11)

C'(Xs1)= 0+ aTin (X 52 ) 1 = 1.2,0.0n.
o €st un paramétre a gjuster.
Les 2n vecteurs voisins sont triés par ordre croissant de la valeur de la fonction objectif
modifiée :
- Silavaeur delafonction objectif du meilleur vecteur des paramétres voisins de x; est
inférieure a celle du meilleur vecteur précédemment parcouru, alors :
- Xglob = Xr1 = X, méme si Pattribut lié au mouvement effectué est contenu
dans la liste tabou (critere d’aspiration),
- Les éléments de la liste tabou sont incrémentés, I’attribut du dernier
mouvement occupe la derniéere position danslaliste,
- La vaeur 1 est goutée au élément de la mémoire a long terme
correspondant au mouvement effectué,
- Lavaeur lest goutéeai_méliore.
- Sinon,
- Le mellleur individu, en terme de la valeur de la fonction objectif
modifiée, dont I’attribut n’est pas tabou est choisi: X1 = X,
- Les mémoires a court et long terme sont mises a jour. De cette fagon une
diversification est achevée.
Cette procédure est répétée un nombre défini de fois.
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3. Boucle de diversification : L’étape 2 est répétée jusqu’a ce que la valeur prédéfinie n_méliore de
i_méliore soit atteinte. A ce moment, la stratégie d’intensification est appliquée :
- Lemeilleur vecteur précédemment parcouru Xqo, €st amélioré par la méthode de Nelder et
Mead,
- i_méliore=0.

4. Boucle d’intensification : L’étape 3 est répétée un nombre défini de fois.

Latechnique du gradient procéde selon I'organigramme donné par lafigure 2.8.

Vecteur initial x°
Xgop = X, T vide
T’'m=0m=1,2,....2n
i=0

Génération des 2n voisins de ¢ : x*.
Pénalisation, Triage de x*.

non

[ i méliore=i méliore+ 1 ]

v

X=X~
Tl =TIj-1],j =1, 2, ...Taille T.
T[0] = Signe(x'{i]) -
T[] = T[i] +1.

non

Intensification, i_méliore=0 ]

/\ U o ]

> imax —> -
17 L X1 et le minimum

Figure 2.8. Organigramme de la recherche tabou améliorée.
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2.3.2 Recherchedistribuée (RD)

La recherché distribuée, développé par F.Glover [37], est basée sur I’interpolation dans les régions
convexes et la combinaison des régles de décision en alternant les stratégies d’intensification et de
diversification.

En mettant en ceuvre d'une fagon explicite les principes d’intensification et de diversification, €lle
peut étre considérée comme plate forme pour les techniques a base de population.

Larecherche distribuée peut étre résumée par les étapes suivantes :

1. Génération diversifiée, pour générer une collection diversifiée de solutions d’essai X de taille m.

2. Amélioration, transforme la solution d’essai en une ou plusieurs solutions d’essai améliorées. On
utilise latechnique simplexe de Nelder et Mead comme méthode d’amélioration.

3. Actualisation de I’ensemble de référence, dont le but est de constituer et maintenir un ensemble de
référence, d’une longueur b, qui consiste en b; meilleures solutions, en terme de valeur de la
fonction objectif, et b, solutions diversifiées, en terme de la distance Euclidienne la plus petite
aux €léments de ensembl e de référence des meilleures solutions :

Ep

E

2

=1 1=1

=X I Xg € Ep, VX eEm:min(

(d = f ] S min[ > (-l f ]} (2:31)

4, Génération des sous ensembles, qui consiste a générer les sous ensembles qui vont étre utilisés
pour la création de nouvelles solutions par la méthode de combinaison des solutions. Nous
sommes satisfaits par construire (b2 - b)/2 sous ensembles composés de 2 éléments de 1I’ensemble
deréférence.

5. Combinaison des solutions, qui utilise les éléments de chaque sous ensemble, générées par la
méthode de génération des sous ensembles, afin de créer de nouvelles solutions d’essai. Elle
consiste a trouver des combinaisons linéaires des é éments des sous ensembles par 1’application
desrégles suivantes :

En supposant x’ et x’” des solutions de référence :

Ci:x=X-d, C:x=xX+d, C3:x=x"+d, (2.32)
ou: d=rand. (x""-x")/2, rand est un nombre aéatoire réel dans I’intervalle [0, 1].
e Six’etx’ sont deséeémentsdeb; donc générer 4 solutions par 1’application de C,

et C; unefoiset C, deux fois: yi, Yz, Vs, Ya-

e S seulement une parmi x’ et x’’ est un membre de b; donc générer 3 solutions par
I’application de C,, C,, et Cs unefois: yi, Vs, Ya.

e Sinix’ nix’ estun membre de b, donc générer 2 solutions par 1’application de C,
une fois et choisir aléatoirement entre C; et C;: yy, Y».

» S C(y) < C(E)™) alors: met E)™ = y;, puistriage selon lavaleur de lafonction objectif,
la solution est déclarée nouvelle.

» Sidist{y, EJ,j=1,2,...b} >dist{ E>, EJ,j=1,2,..., b} : met E° =y, puis triage
selon ladistance, la solution est déclarée nouvelle.

6. La recherche continue dans une boucle qui consiste a appliquer la méthode de combinaison des
solutions suivie par les méthodes d’amélioration et I’actualisation de 1’ensemble de référence.
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Cette boucle termine quand I’ensemble de référence ne change pas et tous les sous ensembles
ont déja subit la méthode de combinaison des solutions. A ce point, la méthode de la génération
diversifiée est utilisée pour construire un nouvel ensemble de référence.

L’algorithme s’arréte quand il n’y a pas d’amélioration de la meilleure solution danslaliste de
référence.

Latechnique du gradient procede selon I'organigramme donné par lafigure 2.9.

| k=0 ]
v
> Génération diversifiée: Pon, |
v

- Amélioration: Nelder & Mead

- Création de l'ensemble de référence: E, = By + Epp
- Construction de (b? - b)/2 sous ensembles:
{x.x},i=1.2.....b i=i+l,i+2.....i+b-1, i<b+1

)
)
)
)

non

non

m= m+ 1 [ e=e+1
X e = Combine(€)( X, Xm) v
[ X = Combine(e)( X, X) ]

[ Ep’ = X, pUiS triage ] Ey" =X, puis triage ]'_ ¥

A oui o
non C(x)) < C(Ep™)

dist { X, EJ} >dist{ E;’, E/' }
oui i :1, 2,...,b1 non

Figure 2.9. Organigramme de la recherche distribuée.
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2.3.3 Techniques évolutionnistes

A partir d’une population initiale, générée aléatoirement, un algorithme évolutionniste réalise un
processus itératif qui consiste a évaluer 1’adaptabilit¢ de chaque individu a 1’égard de son
environnement, sélectionner une partie des individus et produire de nouveaux individus par le
mécanisme d’évolution.

2.3.3.1 Algorithme génétique (AG)

L’algorithme génétique, développé par J. Holland, est une technique d’optimisation stochastique qui
tente d’imiter les processus d’évolution naturelle des espéces et de la génétique [38].

Il agit sur une population d’individus assujettis a une sélection darwinienne : les individus les plus
adaptés a leur environnement survivent et peuvent se reproduire, ils sont alors soumis a des
mécani smes de recombinai son analogues a ceux de la génétique.

Des échanges de génes entre parents engendrent la création de nouveaux individus (enfants), qui
permettent de tester d’autres configurations de 1’espace de recherche.

Pour un codage binaire, la précision des paramétres est :

Ax, = Zimex " Yimin (2.33)
21 -1

Le codage en virgule flottante permet 1’exploration des régions que 1’algorithme a codage binaire ne
peut pas accéder. L’algorithme génétique simple codé en des nombres en virgule flottante peut étre
résume aux étapes suivantes:

1. Initiaisation : Une population de mindividus est générée aléatoirement et uniformément. Chagque
individu x; (i = 1, 2,..., m) est composé de g chaines concaténées décrivant les génotypes
(chromosomes). Chague chaine est composée del; (i =1, 2,..., g) aléles. Un aléle est un nombre
réel limité dans I’intervalle [0 1].

2. Décodage : Les phénotypes (variables de décision ; qui sont les paramétres a identifier) sont
obtenus par le décodage.

Premiérement, on associe a chague chaine des nombres réels codés en virgule flottante rors...rig
delongueur I;, lavaleur réelle:

ot
Orjlo"" Li=1,2,..,n (2.34)

l
Yi =
J:

En suite, le paramétre x;, situé dans un intervalle de recherche faisable [Ximin, Ximax] €St Obtenu
par interpolation linéaire :

X =>qmm+wyi-i=l,2,...,n (2.35)

3. Evauation:
e Touslesindividus sont évalués par lafonction objectif C.
e [’adaptation de chaque individu est dérivée des la fonction objectif comme suit :

foom . (2.36)
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4. Statistiques:
o Lemeilleur individu X, est déterminé tel que:

f(Xeir) = MaX {1, F2,..., k. (2.37)

o Lasomme desvaleurs de lafonction objectif est déterminée:

Co=YC(x). (2.39)
i=1

e Lamoyenne des valeurs de lafonction objectif est calculée comme suit :

Croy =Cs/m. (2.39)

5. Application des opérateurs génétiques :

a. Sélection : Lors de cette phase, les individus les plus adaptés sont généralement dupliqués et
inclus dans la nouvelle génération; alors que les moins adaptés disparaissent sans avoir la
possibilité de se reproduire. La sélection peut étre déterministe ou stochastique :

- Séection proportionnelle : Ce mode de sélection des parents consiste a dupliquer chague
individu de la population proportionnellement & son adaptation dans son milieu.

Soit C;, la valeur de la fonction objectif associée au j*™ individu, Cs, la somme des
valeurs de lafonction objectif des individus de |a population.

La sélection pouvant étre faite en utilisant le rapport (C;/C,) pour réaliser une roue de
loterie biaisée ou chague individu occupe une surface proportionnelle au rapport
précédent.

Des tirages aéatoires sur cette roue donneront les chaines qui participeront a la
prochaine population. De cette fagon, les chaines bien adaptées ont un plus grand nombre
de descendants dans | es générations suivantes.

- Séection areste stochastique : Avec ce mode de sélection, les individus les plus adaptés
ont plus de chance d’étre reproduits que les autres individus.
Soit Croy la moyenne des valeurs de la fonction objectif des individus de |a population.
Dans un premier temps, on reproduit chaque individuj (j =1, 2,..., m) N; fois, tel que:
N, = partie entiére (C/Cry).

Puis, la population est compl étée par tirages au sort en associant a chague individu j une
probabilité p; :

P = G/Chryy - partie entiére (C/Cry).-

b. Croisement : Apres avoir sélectionner les chaines les mieux adaptées en vue de leur
reproduction dans 1’étape précédente, la population est soumise au processus de croisement ;
ou des couples de chaines choisies aléatoirement échangent des portions de leurs structures
pour former de nouvelles chaines. La position du croisement est déterminée d’une fagon
aéatoire. Le processus de croisement est caractérisé par la probabilité de croisement p. qui
représente statistiquement le taux d’individus qui subissent cette opération parmi le nombre
total desindividus de la population.

c. Mutation : Un aléle parmi les aléles constituant une chaine de la nouvelle population est
aléatoirement sélectionné, selon une probabilité définie py, et sa valeur est complémentée par
rapport a 1.

d. Sélection finale : A lafin de la recombinaison génétique, la population compte 2m individus

des parents et des enfants. En conséquent, mindividus devraient ére exclus; c’est lerble dela
sdlection finale, qui peut étre:
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Sélection par descendance : Les enfants remplacent automatiquement leurs parents
quelles que soit leurs adaptations.

Sélection par compétition : Une compétition tient lieu entre parents et enfants pour
déterminer les survivants de la génération. Donc, un enfant peut étre inséré dans la
population si et seulement si sa performance est supérieure a celle de son parent arang
équivalent.

Sélection en état permanent : Cette technique consiste a effectuer une compétition
apres chague recombinaison génétigue entre parents et enfants en retenant les deux
meilleurs individus parmi les quatre.

Elevage sélectif : Dans cette méthode, on garde les m meilleurs individus parmi ceux
de la population intermédiaire de parents et d’enfants pour former la nouvelle
population.

6. Les étapes 2 a 5 sont répétées jusqu’a ce qu’il n’y a pas d’améioration du meilleur individu dans
la population.

Latechnique du gradient procéde selon |'organigramme donné par la figure 2.10.

Génération adéatoire dela
premiére génération

A
—>[ Décodage des paramétres ]

\4
[ Calcul delafonction objectif ]

oui
Critered'arrét
non
[ Sélection des parents ]
A 4
[ Croisement et mutation ] \ 4
Fin
A4 1 eqt le minimiim

[ Séection finde ]

!

[ Nouvelle génération ]

Figure 2.10. Organigramme de |'algorithme génétique.
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2.3.3.2 Programmation évolutionniste (PE)

La programmation évolutionniste est la premiére qui avait été développée parmi les techniques
évolutionnistes, c'était en 1962 [39]. Elle peut étre résumée aux étapes suivantes :

1. Initialisation : Une population de mindividus est sélectionnée aléatoirement parmi 1’ensemble des
variables uniformément distribuées et échantillonnées entre les limites inférieur X, et supérieur
Xiax, indiquant larégion de recherche faisable.

La fonction d’adaptation peut étre dérivée de 1I’environnement et de lafonction objectif selon la
regle suivante :

fo_ 1 (2.40)

2. Statistiques: L’adaptation maximale fu, @8NS que la somme des adaptations de la popul ation sont
calculées.

3. Mutation : Chaque parent sélectionné P; est muté et gjouté a sa population selon larégle suivante :

f

g = %5+ N[0, By~ X )| 7 1200 @41
max

ou n indigue le nombre de variables de décision d’un individu, correspondant au nombre des

parametres de la machine. N(u,02) représente une variable aéatoire Gaussienne de moyenne u et

variance ¢2. B est I’échelle de mutation qui pourrait décroitre d'une fagon adaptative durant les

générations.

S I’individu X m; dépasse la limite inférieure ou la limite supérieure, la valeur de la limite lui
serait attribuée.

4, Compétition : k individus élitistes ayant les meilleures adaptations sont retenus comme parents ala
prochaine génération. Les (2m-k) individus restants de la population combinée rentrent dans une
compétition pour garder leurs chances a survivre alagénération prochaine :

e Lepoidsw; dui®™individu est calculé:

N
W =t§1W.,t : (2.42)

ou N représente |le nombre de compétition généré al éatoirement, et

. f;
1 s rand<—!
W= fr+fi o (2.43)
0 autrement

f, est I’adaptation de 1I’r*™ individu.
rand : nombre aléatoire échantillonné dans I’intervale [0, 1].

e Les(2m) individus sont rangés selon leurs poids wi. Les (m — k) premiers individus sont
sélectionnés pour constituer la base de la prochaine génération.

5. Les étapes 1 a 4 sont répétées jusqu’a ce qu'aucune amélioration de 1’adaptation f. Ne soit
apercue.
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Latechnique du gradient procéde selon |'organigramme donné par lafigure 2.11.

Génération aléatoire de la
premiére génération

|

\ 4

Compétition

Critered'arrét

non

2.3.3.2 Stratégie évolutionniste (SE)

oui

A 4

|

Fin
X1 egt le minimum

Figure 2.11. Organigramme de |a programmation évolutionniste.

La notation standard pour la stratégie évolutionniste est (u +, 1)-SE, ou: u : est le nhombre de parents,
A : est le nombre d’enfants.

L’opérateur de sélection virgule “,” signifie que les x parents (pour la prochaine génération) sont
sélectionnés parmi les A enfants de la génération courante. Ceci implique que A > u.

L’opérateur de sélection plus “+” signifie que les x parents (pour la prochaine génération) sont
sélectionnés parmi les A enfants plus les x4 parents constituant la popul ation de la génération courante.

La Stratégie évolutionniste dite (u« + 1)-SE [40] peut étre décrite par les étapes suivantes :

1. Population initiadle : La population initiale peut étre synthétisée par 1’échantillonnage aléatoire et
uniforme de x individus dans 1’espace de recherche D, délimité par les limites inférieures Xin; €t
supérieures Xpuxi (i = 1,2,...,0).

Lapopulation parentaleinitiale {a} = {(x,0)"} pour k=1, 2,..., u est définie par :

k

Gik=

% = Xmini T random(x

max .

X

k
Xi _[Xmin,i +

min ,i)’

X max i = X min i
2

(2.44)

1 (2.45)

Jn
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ou random indique une variable aléatoire de distribution uniforme dans I’intervalle [0, 1].

2. Recombinaison : La recombinaison s’occupe de 1’échange de I’information parentale tout en
passant a leurs descendants. Elle consiste & prendre un individu de la population parentale et lui
tenir fixe pendant que d’autres parents sont choisis pour recombiner avec lui.

Le nombre de parents choisis pour la recombinaison, avec chagque individu, est égal a p.

L e processus de recombinaison est exprimé mathématiquement par |es équations suivantes :

x| =xg; +U; (01)xq i —Xrj ), (2.46)
of =ori +Ui(0oq.; —ori), (2.47)

ou R et Q indiquent deux individus a éatoirement choisis du bassin parental. L'astérisque *' dans
Q= indique gque le parent Q est a échantillonner pour chague paramétre individuellement. Le
nombre de parents candidats pour la prochaine génération est donc : A = p.u.

3. Mutation : Selon I’observation biologique indiquant que les enfants et leurs parents sont similaires
et que seulement de petits changements apparaissent le plus souvent au lieu des grands
changements, I’opérateur de mutation pour le i®™ paramétre exprimé mathématiquement est défini
comme suit :

o =oj exp[rN(0,1)+7N; (0,1)], (2.48)
X =x; +0{N; (01), (2:49)
ou N(0,1) indique une variable aléatoire d’une distribution normale de moyenne z€ro et déviation
standard 1, échantillonnée seulement une foie par procédure de recombinaison.
D’une fagon analogue, N;(0,1) représente une variable aléatoire d’une distribution normale de

moyenne zéro et déviation standard 1, & échantillonner pour chaque parametre individuellement.
Lesvaeursde et ¢’ apparai ssent plutdt robustes, et peuvent étre choisies comme suit :

i (‘/mjl , (2.50)
7' (\/%)_l

ou les constantes de proportionnalité sont d’ordinaire égales a 1.

Pour garantir une variation minimum dans la mutation des paramétres, il est exigé que toutes les
déviations standards o; restent au dessus d’une certaine perturbation. Cette déviation minimale
devrait étre exprimée en pourcentage de la valeur du parametre, soit,

o = gx|. (2.51)

4, Sélection: Sachant que la population des enfants est plus large que la population parentale (1 > 1),
un mécanisme permettant de choisir ’enfant adéquat pour la nouvelle population est nécessaire.

Contrairement au cas de ’algorithme génétique, pour la stratégie évolutionniste la sélection est
uniquement déterministe.

D’une fagon générale, on distingue entre les opérateurs de sélection élitistes et non élitistes.
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5.

L’¢litisme indique que les individus parents sont groupés avec les enfants, et 1’ensemble de
(ut 2) desindividus résultants sont rangés selon leurs adaptations. Les x individus | es plus adaptés
constituent I’ancienne population parentale. Cette méthode garantit la survie des individus les
mieux adaptés ; mais l'arrangement de 1’évolution de ces individus bien adaptés en apparence
conduit & un optimum local au lieu du globa. Au contraire, le non éitisme signifie que
I'arrangement concerne seulement les A individus de la population des enfants et les ¢ mieux
adaptés constituent complétement 1’ancienne population parentale. Ainsi, cette procédure de
sdlection peut perdre des individus bien adaptés ; mais offre aussi la possibilité se s’en extraire des
optimums locaux pour la recherche de I’optimum global.

Cependant, une méthode de sélection plus fine, qu’on I’utilise, est introduite ; selon laguelle
I’insertion a base de 1’adaptation combinée avec |a sélection dlitiste est recommandée. Dans cette
méthode, les A enfants générés a travers la recombinaison et la mutation des parents sont rangés
selon leurs adaptations et les u - y (y < 1) meilleurs sont sélectionnés pour constituer une portion
des parents pour la prochaine génération. Les y places vacantes sont remplies par les meilleurs
parents retenus de la génération précédente ; de telle fagon a ce que I’information précédente ne
soit pas complétement perdue en une étape évolutive. Cette technique présente un scénario
intermédiaire entre la sélection élitiste et non élitiste ; elle vise a capturer le meilleur des deux
mondes, permettant aux nouveaux enfants de substituer la plupart des anciens parents mais en
retenant le meilleur des anciens pour enrichir le groupe.

Terminaison : les étapes 2 a 4 sont répétées jusqu’a ce qu’il n’y a pas d’amélioration du meilleur
individu de la popul ation.

Latechnique du gradient procéde selon |'organigramme donné par lafigure 2.12.

Génération aléatoire dela
premiére génération

A

4{ Recombinaison ]

oui

Critered'arrét

A 4

non k1 m. .
X est le minimum

Figure 2.12. Organigramme de la stratégie évol utionniste.
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2.3.4 Techniques biomimétiques

D’une fagon générale, les techniques d’optimisation biomimétiques ont pour role de réaliser une
optimisation inspirée du comportement des créatures ala recherche de nourriture.

2.3.4.1 Algorithme de la colonie de fourmis (ACF)

L es éthnologistes ont montrés que les fourmis aveugles étaient capables de sélectionner le chemin le
plus court pour aller du nid & une source de nourriture gréce au leur mécanisme de communication
stigmergique (stigma: piqlre, ergon: travail, ceuvre = ceuvre stimulante).

Initialement, les fourmis choisirent n’importe quel chemin avec la méme probabilité. Néanmoins,
les fourmis ayant choisie le court chemin vont étre les premiers qui aboutissaient & la source de
nourriture et retournent bientét au nid. Les nouvelles fourmis vont trouver quelques traces au chemin
le plus court et vont le choisir avec une plus grande probabilité que le chemin long. La phéromone au
chemin choisi va étre mise ajour, mettant ce chemin plus attractif pour les générations successives. On
assiste, ainsi, ala mise en place d’une boucle de rétroaction positive (effet boule de neige).

Cependant, si I’on considere que 1’environnement est hon parfait, et que les traces de la phéromone
s’évaporent assez rapidement une foie que la nourriture sera épuisee, de moins en moins de fourmis
auront tendance a suivre latrace qui vafinir par disparaitre.

Ce comportement a induit M. Dorigo a proposer 1’algorithme dit (Systéme de Fourmi, en anglais
Ant System), qui a été appliqué aux problémes de 1I’optimisation combinatoire [41].

Dans le but de trouver des fondements mathématiques a cette technique, une analogie entre la
descente stochastique et 1’algorithme de la colonie de fourmis est présentée dans [42]. Cette étude a
montré la similarité des deux techniques. En 1’occurrence, le probleme d’identification des paramétres
du modeéle continu de la machine asynchrone peut étre assimilé comme suit :

1. Initiaisation : Une population de m fourmis est aléatoirement générée dans d’espace de recherche
faisable. Toutes les fourmis ayant la méme quantité de phéromone: 7, = 7. i =1, 2,..., m.

2. Processus autocatalytique : Chague fourmi f examine son voisinage immédiat et dirige vers la
fourmi choisiej selon la probabilité :

i Flei]

. B
pj =L :
Z[Ti el

i=1

(2.52)

ou 7 indigue la quantité de la phéromone de la fourmi k, Cyindique la valeur de la fonction
objectif delafourmi k, a est le coefficient d’aléa,  est |e coefficient de gloutonnerie.

Les variables de décision deviennent :
ik +1)=xi(k)+ax" s x> x| '
x'j. (k+1)= x'j. (k)-ax' s x.'f < x.'j e
xj (k +1) = xij (k) s xf=x|

N (2.53)

oll AX est le pas de mouvement du paramétre X

51



Chapitre 2 Techniques d'optimisation

3. Evaporation de la phéromone : La phéromone de lafourmi j est actualisée comme suit :

7j(k+1)= pr;(K)+At;(K), (2.54)
ou p est le coefficient d’évaporation.
A7(K) représente la contribution de lafourmi j au renforcement du mouvement de lafourmi f :

At (k)=QC(k), (2.55)
ou Q est le coefficient d’intensification.
4. Déplacement du nid : Jusqu’a cette étape, toutes les fourmis sont évaluées et les traces de

phéromone calculées. Les anciennes fourmis meurent dont I’information acquise est héritée par les
nouvelles fourmis.

A chaque étape, chague agent laisse un signe de ses activités qui modifie la probabilité avec la
quelle la décision va étre prise dans le future de telle sorte que, non seulement la valeur de la

N-1 .
fonction objectif mais aussi, la somme des valeurs de la fonction objectif : Z C(xI )
i=1

J:
L; est I'intervalle de recherché du parametre j, Ax; est |e pas de mouvement du parametre j.
Le processus continue jusqu’a ce qu’il n’y a pas d’amélioration de la fonction objectif.

n( L;
N < 1| —~ |, sont minimisées.
AXJ'

Latechnique du gradient procéde selon I'organigramme donné par lafigure 2.13.

Génération déatoire de la
premiére génération

A

A
4{ Processus autocatal ytique ]

A 4
[ Evaporation de la phéromone ]

A\ 4

[ Déplacement du nid ]

oui
Critered'arrét

) 4
non Kl Fin
X" est le minimim

Figure 2.13. Organigramme de I'algorithme de la colonie de fourmis.
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2.3.4.2 Algorithme du chimiotactisme (ACT)

Dans la terminologie biologique, le chimiotactisme est défini comme étant le mouvement d'une
cellule, de tout ou d'une partie d'un organisme, vers, ou loin de, une augmentation de la concentration
d'une substance particuliére.

L’algorithme du chimiotactisme est proposé par analogie a la fagon dont les bactéries réagissent
face aux chimioattractifs dans les gradients de concentration dans le milieu nutritif.

Iy a une grande diversité de stratégies de forageage et de survie au niveau bactériale.
Particulierement, la bactérie Escherichia-Coli est distinguée par ses capacités thermotactiques et
phototactiques [43].

Le principe de Grunbaum du forageage social visant a surmonter les gradients bruités est vérifié
pour la bactérie Escherichia-Coli dans [44].

Le forageage d’essaim de bactéries peut &tre modélisé pour 1’optimisation par les étapes suivantes :
1. Initiaisation : Une population de m bactéries est aléatoirement créée. Chague bactérie est définie
par sa position (vecteur des paramétres de la machine) X' et sa surface nutritive (valeur de la

fonction objectif C).

2. Chimiotactique : L’étape chimiotactique peut étre définie comme un renversement suivi d’un
renversement ou suivi d’une rampe. Le nouvel endroit de la cellule bactériale est donc :

x (k+1)= x" (k) +c(k)o' (k),i=1,2,...,m, (2.56)

ou c(Kk) est le pas de mouvement en une direction aléatoire spécifiée par la direction aléatoire en
unité de longueurs (k).

Lesignal cellule-a-cellule, pour [ai®™ cellule, est représenté comme suit :

Cee (x, X! ):

FANgE:

n 2 m n 2, 2.57
[_dattract eXp{_ Wattract Z(le( - le ) ”+ kz_:l[_ Prepell eXp{_ Wrepell Z(XII( - xlj ) ” ( )

1 j=1 j=1
i ki

~x
ol

OU Olract €t Watrace iNdiquent 1a profondeur et 1’épaisseur du signal attractif, respectivement, hrepa
et Wiepen iNdiquent 1a hauteur et 1’épaisseur du répulsif.

L’effet d’essaim est donc exprimeé par lafonction de santé C; (au lieu de lafonction objectif C) :
Cs(x‘): C(x‘)+ Ccc(x,x‘). (2.58)

La cellule bactériale effectue Ns rampes avant le renversement. Le renversement est anticipé
exactement quand une dégradation de la fonction objectif est observée.

De cette facon, les cellules essaient de trouver les substances nutritives, éviter les substances

nocives, et en méme temps essaient de se déplacer vers les autres cellules, mais pas trop proche
d’elles.
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3.

5.

Reproduction : Aprés N, opérations chimiotactiques, une opération de reproduction aurait lieu.

Soit N, le nombre d’opérations de reproduction a effectuer. En raison de convenance, on
suppose que m est un nombre entier pair positif. Soit : m, = m/2, le nombre des membres de la
population ayant fréquenté une substance nutritive suffisante pour se reproduire (partage en deux)
sans mutations.

Pour la reproduction, la population est classée en ordre ascendant de la santé accumulée (une
santé accumulée élevée représente une bactérie n’ayant pas fréquenté assez de nutritifs durant la
durée de son forageage et donc n’est pas assez saine et il est peu probable qu’elle soit reproduite),
il en suit que les m bactéries moins saines meurent et les autres m. bactéries saines chacune se
divise en deux bactéries, qui sont placées alaméme place.

Evénement d’élimination dispersion : Soit Neg |€ nombre des événements d’élimination dispersion
et, pour chaque événement d’élimination-dispersion, chaque bactérie de la population meurt puis
se déplace a une position aléatoire du domaine d’optimisation avec une probabilité pegy.

Terminaison : Les étapes 2 a 4 sont répétées jusqu’a ce qu’il n’y a pas d’amélioration appréciable
delavaleur de lafonction objectif.

Latechnique du gradient procéde selon I'organigramme donné par lafigure 2.14.
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Figure 2.14. Organigramme de I'algorithme du chimiotactisme.
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2.3.4.2 Essaim des particules (EP)

L’essaim des particules a été inventé d’origine par J. Kennedy en 1995 [45]. Il imite la chorographie
et le comportement social de certaines créatures a la recherche de la nourriture. Ainsi, I’harmonie du
mouvement des oiseaux dans leur escadrille, la danse d’une abeille indiquant au groupe le sens de
I’endroit ol se trouve la nourriture, ont été des ressources d’inspiration des scientifiques.

e Premiérement, m particules x(X1, Xo,...,Xin), de vitesse initiadle v; et position initiale s, sont
aléatoirement et uniformément créées. La position des particules est déterminée par les vecteurs
des parametres de la machine.

e A chague itération, chaque particule garde en mémoire sa meilleure position antérieure Sy €t la

meilleure position antérieure du groupe gnei. Les positions combinées servent a gjuster la vitesse
le long de chague dimension:

Vi(k +1)= wjvj(k)+¢cq +¢Cp, i=12,..,n (2.59)
avec: w;: poids.
¢1 = Cp.rand.(smeii — S(K)), indique la composante cognitive,
¢z = Corand.(gmeii — Si(K)), indigue la composante sociale,
rand: nombre aléatoire dans I’intervalle [0, 1].
s(K) est laposition du particule i al’itération k.
Lanouvelle position est donc :
s (k+1)=s(k)+vi(k+1).i=12,..n (2.60)
Lafonction objectif est donc évaluée avec le nouveau paramétre s.

e L’étape précédente est répétée jusqu’a ce qu’il n’y a pas d’amélioration dans Q-

Latechnique du gradient procéde selon I'organigramme donné par lafigure 2.15.

Génération déatoire de la
premiére génération
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Figure 2.15. Organigramme de I'essaim des particules.
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2.4 Conclusion

Une information heuristique est une régle ou une méthode qui presque toujours améliore le
processus de recherche. Une technique heuristique peut fournir une solution par itération, la technique
est dite locale, ou une population par génération, latechnique est appel ée alors a base de population.

Les techniques de voisinage sont soit des améiorations de la descente stochastique, comme pour
I’algorithme du kangourou et le recuit simulé ; ou une amélioration de la descente déterministe,
comme pour |arecherche tabou.

Les techniques a base de population sont généralement le fruit de I’inspiration de la biologie
végétale, animale ou du corps humain.

Lafamille des techniques évolutionnistes, qui englobe la programmation évolutionniste, la stratégie
évolutionniste, et I’algorithme génétique, est basée sur les mécanismes de la sélection naturelle,
comme la sélection, lareproduction, la recombinaison, et la mutation. La sélection chasse les mauvais
candidats de la population, la reproduction dupligue les bonnes solutions, la recombinaison fait un
mixage aléatoire entre les individus de la population, tandisque le rble de la mutation est de provoquer
une perturbation aléatoire dans la solution candidat. La mutation est 1’opérateur unique utilisé par la
programmation évolutionniste. La stratégie évolutionniste utilise la sélection, la recombinaison et la
mutation. La recombinaison est I’opérateur dominant de 1’algorithme génétique.

L es techniques biomimétiques sont des techniques inspirées du comportement des créatures, comme
les oiseaux, les insectes, et les créatures primitives, alarecherche de nourriture.

Quoi de plus élémentaire qu’une fourmi, cet étre qui dispose d’un répertoire comportemental Si
limité (d'une dizaine a une quarantaine de comportements différents au maximum). Pourtant, quoi de
plus complexe qu’une fourmiliere ? On peut y trouver des maternités, des entrepdts ou méme des
jardins potagers. Une telle complexité suppose I’existence de mécanismes de supervision, de
coordination des t&ches. Aucune fourmi —et certainement pas lareine— ne dispose de telles capacités
qui supposent une vision globale de la téche en cours. Pourtant cette coordination existe
nécessairement. Elle est ici le résultat d’un processus dit «d’auto-organisation». Particulierement, le
mécanisme de recueil de ressources est caractérisé par I’existence d’interactions multiples,
I’amplification par la rétroaction positive, |a rétroaction négative, et I”’amplification des fluctuations.
En un niveau plus bas, les bactéries Escherichia-Coli sont bien adaptées pour les problemes
d’optimisation des modéles continus grace a leur capacité de surmonter les gradients bruités ; puisque
la cellule bactériale tente a maximiser 1’énergie acquise pendant le temps nécessaire au faurageage.
Ceci est effectué en aternant le processus chimiotactique, la reproduction aux milieux nutritifs et
1’événement d’élimination-dispersion aux milieux nocifs.

Retournons aux insectes nobles. La danse des abeilles dont |e sens et direction de rotation, ainsi que
la position des oiseaux d’une escadrille, indiquent toujours le sens ou se trouve la nourriture, sont a
I’origine de I'algorithme de I’essaim des particules.

Par la description des techniques d'optimisation, tous les composants de la méthode du modele de
référence sont définis. La méthode est donc préte pour I'identification de la machine asynchrone. Le
chapitre suivant traite |'identification des deux machines dont les caractéristiques sont décrites dans le
chapitre précédent.
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Chapitre 3 Identification paramétrique de la machine asynchrone

3.3 Résultats d’identification des machines asynchrones

L’identification est exécutée par le compilateur visual C++6 opérant sur un PC a base de Pentium
1.7-GH. La fréquence d’échantillonnage est 2 KHz. Les résultats d’identification sont représentés aux
Tableaux 1 et 2 pour les machines 1 et 2 respectivement.

Pour machine 1, ou lavaleur du temps de début d’identification est élevée, correspondant au régime
permanent, la valeur la plus faible de la fonction objectif est donnée par 1’algorithme de la colonie de
fourmis.

La granularité des parametres résultant avec 1’algorithme de la colonie de fourmis est la plus
affinée. Les techniques & base de population inspirées de la biologie (techniques évolutionnistes et
biomimétiques) donnent des valeurs de la fonction objectif plus faibles que les techniques a base d’une
solution unique. Larecherche distribuée présente des performances intermédiaires.

L’algorithme du kangourou donne une bonne valeur de la fonction objectif. Tenant en compte le fait
que la valeur retenue pour la descente stochastique est plus faible que celle obtenue en essayant
différents vecteurs initiaux de la machine 1, on conclut que 1’algorithme du kangourou donne des
résultats meilleurs que la descente stochastique réitérée. Cependant, le mécanisme de saut semble en
guelque sorte une procédure naive (seulement la valeur de la fonction objectif est utilisée), d’ou un
temps d’exécution tres long.

Tableau 1.a. Résultats d'identification, paramétres électriques, machine 1

Resu stance I’ndl'Jctance g?:;ame de I nduc'tance

équivalente  équivalente rotorigue statorique

Re(©) Le (H) (9 Ls (H)
Technique du gradient 12.5907 0.04708 0.06648 0.02748
Technique du implexe 18.2537 0.04009 0.02473 0.15097
Descente stochastique 8.32115 0.10075 0.03414 0.24104
Algorithme du kangourou 8.20000 0.03900 0.02895 0.26400
Recuit smulé 10.0255 0.03900 0.02400 0.26400
Recherche tabou 8.20000 0.04685 0.05564 0.05373
Recherche tabou améliorée 8.20000 0.03900 0.02453 0.03796
Recherche distribuée 8.25229 0.06500 0.02602 0.26400
Algorithme génétique 8.20000 0.03996 0.02429 0.23114
Programmation évolutionniste 8.20000 0.03900 0.02462 0.23100
Stratégie évolutionniste 8.20000 0.03900 0.02400 0.22876
Algorithme de la colonie de fourmis 8.20000 0.03900 0.02897 0.26400
Algorithme du chimiotactisme 8.20000 0.03900 0.02435 0.22900
Essaim des particules 8.20000 0.03900 0.02900 0.26400
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Tableau 1.b. Résultats d'identification, paramétres mécaniques et critéres de performance, machine 1

Coefficient Coefficient Moment ?j/gl Zur Temps
defrottement defrottement dinertie .
visgueux sec foct))r.];tc't%n
f, (Nms) f4 (Nm) In(Nms?) - 2 ) (©
Technique du gradient 0.000000 0.00000 0.02000 471.494 <1
Technique du implexe 0.000876 0.00160 0.01570 470.781 2
Descente stochastique 0.001200 0.02945 0.01183 468.787 4
Algorithme du kangourou 0.000136 0.00006 0.01000 375.104 21469
Recuit simulé 0.000000 0.00000 0.01000 454.437 81
Recherche tabou 0.001600 0.03996 0.01597 470.269 <1
Recherche tabou améliorée 0.000000 0.02881 0.01002  469.573 407
Recherche distribuée 0.000041 0.00067 0.01000 408.808 64
Algorithme génétique 0.000067 0.00020 0.01009 379.879 16
Programmation évolutionniste 0.000000 0.00000 0.01000 375831 72
Stratégie évolutionniste 0.000000 0.00000 0.01000 376.480 10
Algorithme de la colonie de fourmis  3985.10™ 17.10° 0.01000 374175 345
Algorithme du chimiotactisme 0.000010 0.00001 0.01000 376.027 81
Essaim des particules 0.000000 0.00000 0.01000 374.178 22
Tableau 2.a. Résultats d'identification, paramétres é ectriques, machine 2
Résistance Inductance  Constante  Inductance
équivalente  équivalente  detemps  statorique
rotorique
Re (Q) Le (H) % (9 Ls (H)
Technique du gradient 14.051 0.01000 0.10700 0.55000
Technique du implexe 12.777 0.01001 0.28284 0.90048
Descente stochastique 11.500 0.01100 0.53063 0.67430
Algorithme du kangourou 11.500 0.01000 0.96299 0.55000
Recuit simulé 11.500 0.01000 0.66922 0.69007
Recherche tabou 11.500 0.01000 0.96300 1.03293
Recherche tabou améliorée 11.500 0.01000 0.48251 0.80948
Recherche distribuée 11.502 0.01000 0.63359 0.55203
Algorithme génétique 11.500 0.01000 0.62503 0.55074
Programmation évolutionniste 11.500 0.01000 0.96300 0.55000
Stratégie évolutionniste 11.50 0.01000 0.34411 0.80795
Algorithme de la colonie de fourmis 11.50 0.0100 0.96300 0.550000
Algorithme du chimiotactisme 11.500 0.01000 0.96300 0.55000
Essaim des particules 11.500 0.01000 0.96300 0.56579
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Tableau 2.b. Résultats d'identification, paramétres mécaniques et critéres de performance, machine 2

Coefficient ~ Coefficient ~ yoro  vaeur  Temps

Sie S; rl:);t;ment g:c frottement for.] i on

£, (Nms) £, (Nm) (N gb‘ ectif ©
Technique du gradient 0.00090 0.28720 0.00100 231486 <1
Technigque du implexe 0.00380 0.23270 0.00692 236248 <1
Descente stochastique 0.00180 0.13523 0.00818 2368.39 1
Algorithme du kangourou 0.00000 0.00227 0.00158 237229 1481
Recuit smulé 0.00270 0.01789 0.00281 2370.04 17
Recherche tabou 0.00270 0.08627 0.00280 2373.88 20
Recherche tabou améliorée 0.00090 0.02872 0.00460 2368.11 13
Recherche distribuée 0.00004 0.00163 0.00340 2340.82 176
Algorithme génétique 0.00000 0.00006 0.00246 236893 1
Programmation évol utionniste 0.00000 0.00000 0.00160 2370.12 224
Stratégie évolutionniste 0.00073 0.06993 0.00607 2376.20 1
Algorithme de la colonie de fourmis 0.000001 0.000000 0.001600 2369.95 368
Algorithme du chimiotactisme 0.00000 0.00000 0.00165 2370.64 8
Essaim des particules 0.00000 0.11002 0.00142 238264 2

Pour machine 2, ou la valeur du temps de début d’identification est faible, correspondant au régime
transitoire, lavaleur laplusfaible de lafonction objectif est donnée par la technique du gradient.

Larecherche distribuée présente un cas intermédiaire.

Cependant, la restriction d’une bonne solution en des faibles valeurs de la fonction objectif et du

temps d’exécution semble illusoire.

Examinons la progression des parametres de la machine 2 durant la procédure d’identification pour

chaque technique d’optimisation utilisée.
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Chapitre 3 Identification paramétrique de la machine asynchrone

La progression des paramétres de la machine 2 pendant I’identification par la technique du gradient
est représentée dans la Figure 3.1 ; ou il est facile de remarquer que la progression des parametres
électriques est en quel que sorte spasmodique.

En se souvenant que la progression, dans le temps et donc la progression, relative des parametres de
la machine est due aux phénomeénes physiques (saturation magnétique, effet de la température,...),
selon I’approche causale [46], la progression des parameétres obtenue par 1’identification par la
technique du gradient est loin de laréalité.
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Figure 3.1. Progression des paramétres pour |e vecteur initial donnant lavaleur laplusfaible dela
fonction objectif, technique du gradient : (a) caractéristique rotorique, (b) caractéristique statorique,
(c) caractéristique rotor-stator, (d) caractéristique mécanique.
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Chapitre 3 Identification paramétrique de la machine asynchrone

La progression des paramétres de la machine 2 pendant I’identification par la technique du Nelder et
Mead est représentée dans la Figure 3.2. La convergence des paramétres est apparente ; ’aspect
spasmodique reste dominant.
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Figure 3.2. Progression des paramétres pour |e vecteur initial donnant lavaleur laplusfaible dela
fonction objectif, technique simplex de Nelder et Mead : (a) caractéristique rotorique, (b)
caractéristique statorique, (c) caractéristique rotor-stator, (d) caractéristique mécanique.
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Chapitre 3 Identification paramétrique de la machine asynchrone

La définition du systeme de voisinage (un paramétre seulement est perturbé a la fois) argumente
pour la résolution affinée des courbes résultant de I’identification par la descente stochastique
(Figure 3.3).
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Figure 3.3. Progression des paramétres pour e vecteur initial donnant lavaleur laplusfaible dela
fonction objectif, technique de la descente stochastique : (@) caractéristique rotorique, (b)
caractéristique statorique, (C) caractéristique rotor-stator, (d) caractéristique mécanique.
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Chapitre 3 Identification paramétrique de la machine asynchrone

L’algorithme du kangourou ne présente ni des collisions ni de changement de direction de la
recherche aprés un saut (Figure 3.4).

En dépit de sa classification comme un agorithme multi-départant [47], le mécanisme de saut ne
permet pas a I’algorithme du kangourou de tenir profit de 1’information riche offerte par le régime
transitoire, résultant en de mauvaises performances en terme des valeurs de la fonction objectif et du
temps d’exécution.
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Figure 3.4. Progression des paramétres pour |e vecteur initial donnant lavaleur laplusfaible dela
fonction objectif, agorithme du kangourou : (a) caractéristique rotorique, (b) caractéristique
statorique, (c) caractéristique rotor-stator, (d) caractéristique mécanique.



Chapitre 3 Identification paramétrique de la machine asynchrone

Comme une partie des configurations est rejetée, principalement pour les itérations ultérieures, les
courbes résultant de I’identification par le recuit simulé sont moins compactes pour certaines régions
que pour des autres (Figure 3.5).

(@
é 0.55 o 132
gL 05 o 13
g = § j 1.28
P %J_ 0.45 g =1 1.26
§< 04 35 124
5 = Tw
© 22 22
. 18 .
inductance 12 7 «sistance inductance 12 résistance
équivalente équivalente eéquivalente équivalente
Le (mH) Re (ohm) Le (mH) Re (ohm)

(d)
@ 2 2.808
E® S
Q o s 9
; = 5 g 2.806
° g ez
£3 5 E 2804
= O
o 2 g5
S 9
o
. . 40 '
_ 24 225 coefficient de 2690 efficient de
inductance “*Inductance frottement frottement
statorique équivalente sec visqueux

Ls (H) Le (mH) fd (mMNm) fv(mMNms)

Figure 3.5. Progression des paramétres pour le vecteur initial donnant lavaleur laplusfaible dela
fonction objectif, recuit smulé: () caractéristique rotorique, (b) caractéristique statorique,
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Chapitre 3 Identification paramétrique de la machine asynchrone

L’interdiction de la marche en arriére pour la recherche tabou simple est a1’origine du suppression
du broutement, d’ou lestrajectoires lisses dans la Figure 3.6.
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(c) caractéristique rotor-stator, (d) caractéristique mécanique.
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Au méme temps ou I'effet de la procédure d'intensification est apparent atravers le broutement dans
les caractéristiques rotorique et statorique, les ramifications apparentes dans la caractéristique
mécanique sont occasionnées par la procédure d’intensification utilisée par la recherche tabou
améliorée (Figure 3.7).
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Le mécanisme de mise a jour de la liste de référence ne permet pas une progression lisse des
paramétres de la machine 2 lors de I’identification par la recherche distribuée (Figure 3.8).
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Figure 3.8. Progression des paramétres obtenue par la poursuite de I'individu donnant la valeur
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Par analogie a la recherche tabou améliorée, les troncs apparents dans la figure 3.9 sont engendrés
par 1’opérateur de mutation ; tandisque les ramifications sont le résultat de 1’opérateur de croisement
de I’algorithme génétique.

Il n’est pas sans intérét de signaler la patience caractérisant un individu de la population lors de
I’identification par 1’algorithme génétique. Cependant, avec quelques configurations, un large espace
de recherche est examiné.

En tout cas, I’algorithme génétique a sa forme canonique peut bien opérer avec la disponibilité de

quelques informations concernant les non linéarités dans le probléme, mais la fagon par laguelle
1’algorithme utilise cette information reste inconnue méme au niveau des schemes [48].
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Chapitre 3 Identification paramétrique de la machine asynchrone

La progression des paramétres résultant de 1’opérateur de mutation de la programmation
évolutionniste est quasi-indépendante les uns des autres ; ce qui ressemble au cas du gradient
(Figure 3.10).
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Figure 3.10. Progression des parameétres obtenue par la poursuite de I'individu donnant la valeur la
plus faible de lafonction objectif, programmation évolutionniste : (@) caractéristique rotorique,
(b) caractéristique statorique, (c) caractéristique rotor-stator, (d) caractéristique mécanique.
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Chapitre 3 Identification paramétrique de la machine asynchrone

Le mécanisme de recombinaison distinguant la stratégie évolutionniste de la programmation
évolutionniste ne permet pas une exploitation optimale de I’information riche offerte par le régime
transitoire ; d’ou la forme de I'étoile d’araignée dans la figure 3.11.
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Figure 3.11. Progression des paramétres obtenue par la poursuite de I'individu donnant la valeur
laplusfaible de lafonction objectif, stratégie évolutionniste : (a) caractéristique rotorique,
(b) caractéristique statorique, (c) caractéristique rotor-stator, (d) caractéristique mécanique.
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Chapitre 3 Identification paramétrique de la machine asynchrone

Lors de I'application de I’algorithme de lacolonie de fourmis, il a été observé que pour lamachine 1
les quantités de phéromone des fourmis sont proportionnelles a leurs colts (Figure 3.12 (@) ; rendant
les probabilités sur les quelles les décisions vont étre prises au future moins significatives ; et donc
I’algorithme de la colonie de fourmis est réduit en une pure descente stochastique.

Pour le cas de la machine 2, les quantités de phéromone des fourmis sont des fonctions non linéaires
de leurs codts (Figure 3.12 (b), (c)). En effet, la progression des différents paramétres de la machine
est cohérente (comme le mouvement des pattes des fourmis [49]). Donc, on conclut que I’information
riche offerte par le régime transitoire est incluse dans le processus autocatalyctique pour le guidage de
larecherche. Latrgjectoire résultante est donc lisse (Figure 3.13).
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Figure 3.12. Trgjectoire de recherche de I'individu donnant la valeur la plus faible de lafonction
objectif parmi les fourmis de lacolonie: (a) correspondance quantité de phéromone- fonction
objectif pour la machine 1, (b) correspondance quantité de phéromone- fonction objectif pour
lamachine 2, (c) zoom-in de la correspondance quantité de phéromone- fonction objectif pour

la machine 2 au temps de convergence.
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Chapitre 3 Identification paramétrique de la machine asynchrone

Il est a noter qu’en premiere étape, pour les techniques a base de population, tous les parameétres
évoluaient pour réduire la valeur de la fonction objectif (pour 1’algorithme de la colonie de fourmis,
par exemple, les lignes inclinées de la Figure 3.13 (@), (c), et la ligne suivant ’axe du coefficient de
frottement visqueux f, de la Figure 3.13(d)).

Apres quelques générations, les parametres électriques atteignaient les limites des intervalles de
recherche réduisant la valeur de lafonction objectif ou ils sont maintenus fixes (les lignes droites de la
Figure 3.13 (a), (c)) en cédent la place aux paramétres mécaniques pour exploiter I’information des
quantités expérimental es (lignes inclinées de la Figure 3.13 (d)).

Contrairement aux techniques analytiques, ou un nombre élevé des quantités expérimentales est
indispensable pour obtenir des solutions stables (égal ou supérieur & 200 [50]), un nombre bien
inférieur des quantités expérimentales est suffisant pour la convergence des techniques a base de
population testées ; ce qui est en accordance avec les résultats de 1’application de 1’algorithme
génétique [51].
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Figure 3.13. Progression des paramétres obtenue par la poursuite de I'individu donnant la valeur la
plus faible de lafonction objectif, a gorithme de la colonie de fourmis : (a) caractéristique rotorique,
(b) caractéristique statorique, (C) caractéristique rotor-stator, (d) caractéristique mécanique.
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Chapitre 3 Identification paramétrique de la machine asynchrone

Il est bien connu gque le mouvement des bactéries est cohérent, robuste, et méme fault-tolerant (Une
cellule bactériale ayant des membres mutules peut continuer sa marche [52]), d’ou la trajectoire
ressemblant a celle de I’algorithme génétique (Figure 3.14).
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Figure 3.14. Progression des parameétres obtenue par la poursuite de I'individu donnant la valeur la
plusfaible de lafonction objectif, agorithme du chimiotactisme : (a) caractéristique rotorique,
(b) caractéristique statorique, (c) caractéristique rotor-stator, (d) caractéristique mécanique.
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Identification paramétrique de la machine asynchrone

La correction de la position relative d’un oiseau dans une vole en escadrille (Figure 3.15) est
anal ogue au mécanisme de recombinaison de la stratégie évol utionniste.
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Figure 3.15. Progression des paramétres obtenue par |a poursuite de I'individu donnant la valeur
laplusfaible de lafonction objectif, essaim des particules : () caractéristique rotorique,
(b) caractéristique statorique, (C) caractéristique rotor-stator, (d) caractéristique mécanique.
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Chapitre 3 Identification paramétrique de la machine asynchrone

De ce qui a été vu, on peut conclure que les paramétres résultant du régime transitoire sont plus
représentatifs que les paramétres résultant du régime permanent. Malheureusement, compte tenu du
fait que I’'un des deux modes éectriques est dominant aux basses vitesses, différents algorithmes
résultent en de tres différents paramétres mécaniques, notamment les coefficients de frottement
visgueux et sec.

3.1.1 Vecteursinitiaux des paramétr es des machines asynchrones

Dix différents vecteurs initiaux sont testés pour obtenir la sensibilité des techniques a solution
unique vis-a-vis le vecteur initial des paramétres des deux machines. Les variations maximales a partir
de chaque parametre du vecteur donnant la vaeur la plus faible de la fonction objectif
Ximeittewr (I = 1, 2,...,n) sont :

-verslalimiteinférieure :

dx = Ximeilleur — X min 100, (3.2)
Ximeilleur
- verslalimite supérieure :
Dx; = X max ~ Ximeilleur 1. (3.2
Ximeilleur

Les variations obtenues sont rapportées aux Tableaux 1 et 2 pour les machines 1 et 2
respectivement.

Tableau 3.a. Variations, versleslimites inférieures, des parametres électriques résultant de
I'identification delamachine 1 par rapport aux vecteurs initiaux

Variations Variations Variations Variations

dela de dela de

résistance Iinductance  constante  I'inductance

équivalente  équivalente  detemps statorique

rotorique

dRe dL. dr; dLg
Technique du gradient 17 10 80 10
Technique du implexe 47 0 0 46
Descente stochastique 0 78 19 81
Algorithme du kangourou 0 36 0
Recuit smulé 10 0 0 90
Recherche tabou 0 10 60 10
Recherche tabou améliorée 0 0 0 8
Recherche distribuée 0 0 2
Algorithme génétique 0 1 0 36
Programmation évol utionniste 0 0 1 1
Stratégie évolutionniste 0 0 0 28
Algorithme de la colonie de fourmis 0 0 9 21
Algorithme du chimiotactisme 0 0 1 43
Essaim des particules 0 0 0 0
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Identification paramétrique de la machine asynchrone

Tableau 3.b. Variations, versleslimites inférieures, des parametres mécaniques résultant de
I'identification de la machine 1 par rapport aux vecteurs initiaux

Variations du Variations du Variations du
coefficient de coefficient de moment

frottement frottement sec  d'inertie

visgueux df, dfy dJm
Technique du gradient 0 0 100
Technique du implexe 19 0 52
Descente stochastique 60 29 18
Algorithme du kangourou 40 27 68
Recuit smulé 0 0 0
Recherche tabou 80 40 60
Recherche tabou améliorée 0 28 0
Recherche distribuée 2 1 0
Algorithme génétique 3 0 1
Programmation évolutionniste 0 0 0
Stratégie évolutionniste 0 0 0
Algorithme de la colonie de fourmis 0 0 0
Algorithme du chimiotactisme 0 0 0
Essaim des particules 0 0 0

Tableau 3.c. Variations, vers les limites supérieures, des parametres électriques résultant de

I'identification delamachine 1 par rapport aux vecteurs initiaux

Varigtions  Variations Variations Variations

dela de dela de

résistance Iinductance  constante  I'inductance

équivalente  équivalente  detemps statorique

rotorique

DR. DL, Dz, DL,
Technique du gradient 58 90 0 10
Technique du implexe 33 86 84 34
Descente stochastique 79 1 61 9
Algorithme du kangourou 0 0 0 74
Recuit smulé 0 0 81 0
Recherche tabou 8 69 20 80
Recherche tabou améliorée 0 0 59 86
Recherche distribuée 2 0 1 0
Algorithme génétique 35 40 24 11
Programmation évolutionniste 1 0 70 0
Stratégie évolutionniste 29 18 100 13
Algorithme de la colonie de fourmis 2 21 11 0
Algorithme du chimiotactisme 2 0 0 1
Essaim des particules 0 0 0 0
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Identification paramétrique de la machine asynchrone

Tableau 3.d. Variations, vers les limites supérieures, des parametres mécani ques résultant de
I'identification de la machine 1 par rapport aux vecteurs initiaux

Variations du Variations du Variations du
coefficient de coefficient de moment
frottement frottement sec  dinertie
visgueux Df, Dfy DJm
Technique du gradient 100 100 0
Technique du implexe 56 93 35
Descente stochastique 20 51 82
Algorithme du kangourou 36 0 0
Recuit smulé 81 70 14
Recherche tabou 0 40 20
Recherche tabou améliorée 100 11 58
Recherche distribuée 98 4 0
Algorithme génétique 96 47 18
Programmation évolutionniste 21 22 14
Stratégie évolutionniste 72 20 77
Algorithme de la colonie de fourmis 40 4 27
Algorithme du chimiotactisme 50 0 0
Essaim des particules 0 0 0

Tableau 4.a. Variations, versles limites inférieures, des paramétres électriques résultant de

I'identification delamachine 2 par rapport aux vecteurs initiax

Varigtions  Variations Variations Variations

dela de dela de

résistance Iinductance  constante  I'inductance

équivalente  équivalente  detemps statorique

rotorique

dRe dl—e dTr dLS
Technique du gradient 30 0 0 0
Technique du implexe 80 100 59 60
Descente stochastique 0 7 49 0
Algorithme du kangourou 0 0 66 0
Recuit smulé 0 0 52 16
Recherche tabou 0 0 89 56
Recherche tabou améliorée 0 0 38 30
Recherche distribuée 0 0 1 0
Algorithme génétique 0 0 38 0
Programmation évolutionniste 0 0 51 0
Stratégie évolutionniste 0 0 50 50
Algorithme de la colonie de fourmis 0 0 79 0
Algorithme du chimiotactisme 0 0 50 1
Essaim des particules 0 0 64 0
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Tableau 4.b. Variations, versles limites inférieures, des parametres mécaniques résultant de
I'identification de la machine 2 par rapport aux vecteurs initiaux

Variations du Variations du Variations du
coefficient de coefficient de moment
frottement frottement sec  dinertie
visgueux df, dfy dJm
Technique du gradient 20 100 0
Technique du implexe 16 9 34
Descente stochastique 40 47 80
Algorithme du kangourou 0 1 0
Recuit smulé 60 6 20
Recherche tabou 60 30 20
Recherche tabou améliorée 0 0 0
Recherche distribuée 0 0 8
Algorithme génétique 0 0 0
Programmation évolutionniste 0 0 6
Stratégie évolutionniste 100 100 50
Algorithme de la colonie de fourmis 0 0 0
Algorithme du chimiotactisme 0 0 2
Essaim des particules 0 25 0

Tableau 4.c. Variations, vers les limites supérieures, des parametres électriques résultant de

I'identification delamachine 2 par rapport aux vecteurs initiax

Varigtions  Variations Variations Variations

dela de dela de

résistance Iinductance  constante  I'inductance

équivalente  équivalente  detemps statorique

rotorique

DRe DI—e D‘[r DLS
Technique du gradient 60 100 100 0
Technique du implexe 10 0 20 31
Descente stochastique 100 83 31 86
Algorithme du kangourou 0 0 0 0
Recuit smulé 0 0 34 53
Recherche tabou 0 0 0 44
Recherche tabou améliorée 0 0 0 62
Recherche distribuée 0 0 38 62
Algorithme génétique 7 12 28 85
Programmation évolutionniste 0 0 0 54
Stratégie évolutionniste 0 0 25 29
Algorithme de la colonie de fourmis 0 0 0 0
Algorithme du chimiotactisme 0 0 3 1
Essaim des particules 0 0 0 57
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Chapitre 3 Identification paramétrique de la machine asynchrone

Tableau 4.d. Variations, vers les limites supérieures, des parametres mécani ques résultant de
I'identification de la machine 2 par rapport aux vecteurs initiaux

Variations du Variations du Variations du
coefficient de coefficient de moment

fr_ottement frottement sec  d'inertie

visqueux

Df, Dfy DJp,
Technique du gradient 60 0 100
Technigque du implexe 80 81 48
Descente stochastique 40 53 20
Algorithme du kangourou 50 0 25
Recuit smulé 20 77 80
Recherche tabou 20 60 80
Recherche tabou améliorée 80 72 60
Recherche distribuée 99 99 0
Algorithme génétique 20 88 78
Programmation évol utionniste 3 100 42
Stratégie évolutionniste 0 0 18
Algorithme de la colonie de fourmis 0 1 42
Algorithme du chimiotactisme 0 17 15
Essaim des particules 96 14 50

On peut noter que 1’algorithme du kangourou est e moins sensible au choix des valeurs initiales du
vecteur des paramétres.

La stratégie de recherche des algorithmes considérant le cas de la machine 2 différe de celle pour la
machine 1. En effet, pour la machine 2, les paramétres électriques (précisement la résistance
équivaente R, et I’inductance équivalente Le) sont gjustés dans le sens diminuant la valeur de la
fonction objectif (les quatre premiéres colonnes du Tableau 4) dans une premiére étape. Ensuite, ces
valeurs sont maintenues constantes en cédant la place aux parameétres mécaniques afin d’exploiter
I’information offerte par les quantités expérimentales. Pour la machine 1, tous les parameétres changent
alternativement.

Dix différentes populations initiales de distribution uniforme des vecteurs initiaux des paramétres
des machines 1 et 2 ont été testées pour le cas des techniques d’optimisation a base de population.

Des popul ations biai sées:

- dix différentes distributions de la population initiale concentrée dans le demi de I’intervalle de
recherche de tous les paramétres (1/2n de 1’espace de recherche).

- dix différentes distributions de la popul ation initiale concentrée dans le quart de I’intervalle de
recherche de tous les parametres (1/4n de 1’espace de recherche),

sont auss testées.
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Chapitre 3 Identification paramétrique de la machine asynchrone

Il a été constaté que, genéralement, la recherche distribuée et les techniques biomimétiques sont
moins sensibles au choix de la population initiale que les techniques évol utionnistes.

En conjonction, les variations des paramétres de la machine 1 sont moins importantes et les
variations des valeurs de la fonction objectif sont plus importantes que les variations des parameétres et
les variations des valeurs de la fonction objectif de la machine 2. Dans ce dernier cas le probléme de
sensibilité est posé.

Contrairement a ce qui a éé peut étre attendu, en dépit de son capacité d’extrapolation, la
programmation évolutionniste a donné des valeurs de la fonction objectif et du temps d’exécution avec
les populations initiales biaisées plus élevées qu’avec les populations initiales uniformément
distribuées.

11 a été constaté que, généralement, 1’algorithme génétique donne des résultats avec une population
initiale biaisée (ou méme concentrée) meilleures qu’avec une population initiale uniformément
distribuée. On peut conclure qu’une population de race pure donne des résultats meilleurs qu’une
population hybride.

Un cas extréme a été testé. En effet, & chague itération, le meilleur individu et un individu
suffisamment distant de lui, généralement d’une performance moyenne, de I’ancienne génération sont
assuj ettis aux croisements en des points aléatoires jusqu'a ce que la nouvelle population soit remplie ;
puis, I’opérateur de mutation est appliqué. Cependant, puisque I’opérateur de croisement tient place,
généralement, en des points a I’intérieur des sous chaines, en plus de I'effet de I’opérateur de mutation,
I’extension de la nouvelle population sur I’ensemble de I’espace de recherche est assurée.

Cette procédure est similaire au phénoméne du croisement réel. En effet, les créatures vivantes
possedent un certain nombre de paires de chromosomes homologues (deux chromosomes de méme
type dont les genes contrélent les mémes caractéristiques) ; le croisement se produit au sein du méme
individu pour générer les gamétes (cellules sexuelles) qui n’ont qu’un chromosome de chaque type. Le
descendant est généré quand deux gamétes, une de chaque parent, s’unissent et forment une cellule qui
n’a a son tour qu’un chromosome de chague type [53]. Les performances en terme des valeurs de la
fonction objectif et le temps d’exécution obtenues avec cette procédure sont meilleurs que celles
obtenues avec les populations initiales uniformément distribuées. On conclut, et on vérifie, que le
codage en virgule flottante n’apporte pas d'amélioration par rapport au codage binaire.

Une autre similarité avec le monde réel est observeée. En effet, en suivant la trace d’évolution d’un
individu le long de la procédure de 1’algorithme génétique, on a constaté que 1’individu n’est apparenté
qu’apres plusieurs générations. En contrepartie, quelques particularités héritées des créatures vivantes
restent dissimulées et n’apparaissent seulement qu'apres quel ques générations.

L’algorithme de la colonie de fourmis donne la méme valeur de la fonction objectif,
indépendamment de la distribution et le biais de la population initiale ; a 1’exception du cas de la
machine 1 ou la valeur de la fonction objectif a la convergence apparait trés sensible a la valeur du
moment d’inertie Jy,. Dans ce cas, une augmentation de la valeur du moment d’inertie de 27%
engendre une augmentation de la valeur de la fonction objectif de 14% et une diminution de la valeur
du temps d’exécution de 88% a 98% selon les valeurs des autres paramétres de la machine ; une
convergence prématurée a surgit donc.

Concernant la machine 2, une augmentation de la valeur du moment d’inertie de 183% a provoqué
une augmentation négligeable de lavaleur de lafonction objectif, environ 0.03%.
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3.1.2 Ajustement des paramétres des techniques d’optimisation

3.1.2.1 Technique du gradient

Laprocédure itérative de latechnique du gradient est :

% (k+1)=x (k)= 4 (K)V,C(x(K)), i=1,2,...,n

La technique du gradient est trés affectée par le bruit de mesure. Les gains A; peuvent étre choisis
dans une large plage sans une modification notable ni de la valeur de la fonction objectif ni du temps
d’exécution.

Les courants expérimentaux et les courants simulés obtenus en utilisant les parametres résultant de
I’application de la technique du gradient initialisée avec les vecteurs donnant les valeurs les plus
faibles de la fonction objectif avec les temps de début de 1’identification ty de 0.71s et 0.05s pour les
machines 1 et 2 respectivement sont présentés dans les Figures 3.16.
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Figure 3.16. Courants résultant de I'identification par la technique du gradient :
(@), (b) machine 1, (c), (d) machine 2.
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3.1.2.2 Technique du smplexe de Nelder et M ead

Identification paramétrique de la machine asynchrone

Quoique la technique simplexe de Nelder et Mead soit connue comme male fonctionnelle avec
plusieurs problémes [54], aucun probléme de stabilité numérique n’a été repéré.

L es courants expérimentaux et les courants simulés obtenus en utilisant les parametres résultant de
I’application de la technique du simplexe initialisée avec les vecteurs donnant les valeurs les plus
faibles de la fonction objectif avec les temps de début de 1’identification ty de 0.71s et 0.05s pour les
machines 1 et 2 respectivement sont présentés dans les Figures 3.17.
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Figure 3.17. Courants résultant de I'identification par |a technique du simplexe de Nelder et Mead :
(@), (b) machine 1, (c), (d) machine 2.
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3.1.2.3 Descente stochastique

Dix vecteursinitiaux ont été testés ; les meilleurs résultats sont retenus. Le pas de la descente est :
pour lamachine 1 : Ax =[0.0025 0.00025 0.00005 0.00005 0.000005 0.00005 0.00005],
et pour lamachine 2 : Ax =[0.0025 0.000125 0.00125 0.00025 0.000025 0.00005 0.0000125].

Le temps d’exécution varie de moins de 1s a 4s pour la machine 1 ; et de moins de 1s a moins de 2s
pour machine 2. La descente stochastique est trés sensible au choix du vecteur initial des paramétres.

L es courants expérimentaux et les courants simulés obtenus en utilisant les parametres résultant de
I’application de la descente stochastique initialisée avec les vecteurs donnant les valeurs les plus
faibles de la fonction objectif avec les temps de début de 1’identification ty de 0.71s et 0.05s pour les
machines 1 et 2 respectivement sont présentés dans les Figures 3.18.
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Chapitre 3 Identification paramétrique de la machine asynchrone

3.1.2.4 Algorithme du kangour ou

Dix vecteursinitiaux sont testés ; les meilleurs résultats sont retenus. L algorithme du kangourou est
robuste vis-&-vis le choix du vecteur initial des paramétres.

Le temps d’exécution atteignait 21469s pour lamachine 1 ; il varie de 960s a 1480s pour la machine
2.

L es courants expérimentaux et les courants simulés obtenus en utilisant les parametres résultant de
I’application de I'algorithme du kangourou initialisé avec les vecteurs donnant les valeurs les plus
faibles de la fonction objectif avec les temps de début de 1’identification ty de 0.71s et 0.05s pour les
machines 1 et 2 respectivement sont présentés dans les Figures 3.19.
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Figure 3.19. Courants résultant de I'identification par |'algorithme du kangourou :
(@), (b) machine 1, (c), (d) machine 2.
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Chapitre 3 Identification paramétrique de la machine asynchrone

3.1.2.5 Recuit simulé

Pour la machine 2, le paramétre le plus influant sur les performances de I’algorithme, en particulier
le temps d’exécution est la température finale t;.

En effet, le temps d’exécution minimal peut étre obtenu avec la température finale t; dans
I’intervalle de 0.0000035 a 0.0002 ; le temps d’exécution variait donc de 3s a 20s.

Les vaeurs minimales de la fonction objectif peuvent étre obtenues avec la température initiale t;
qui varie de 0.003 43000 selon le vecteur initial des parametres.

L es courants expérimentaux et les courants simulés obtenus en utilisant les parametres résultant de
I’application du recuit simulé initialisé avec les vecteurs donnant les valeurs les plus faibles de la
fonction objectif avec les temps de début de 1’identification t, de 0.71s et 0.05s pour les machines 1 et
2 respectivement sont présentés dans les Figures 3.20.
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Figure 3.20. Courants résultant de I'identification par le recuit ssmulé :
(@), (b) machine 1, (c), (d) machine 2.
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Chapitre 3 Identification paramétrique de la machine asynchrone

3.1.2.6 Recherchetabou simple

Les performances de I’algorithme sont trés fluctuantes mais non pour autant dépendantes de la taille
de laliste tabou.

Pour lamachine 1 et pour quelques vecteursinitiaux de lamachine, la convergence est atteinte dans

un temps d’exécution de moins de 12s. Pour d’autres vecteurs initiaux, le temps d’exécution peut
atteindre 314s.

Pour la machine 2, le temps d’exécution variait de 3sa 22s.

L es courants expérimentaux et les courants simulés obtenus en utilisant les parametres résultant de
I’application de la recherche tabou initialisée avec les vecteurs donnant les valeurs les plus faibles de
lafonction objectif avec les temps de début de 1’identification t, de 0.71s et 0.05s pour les machines 1
et 2 respectivement sont présentés dans les Figures 3.21.
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Figure 3.21. Courants résultant de |'identification par la recherche tabou simple :
(@), (b) machine 1, (c), (d) machine 2.
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Chapitre 3 Identification paramétrique de la machine asynchrone

3.1.2.7 Recherche tabou améliorée

Pour les deux machines, les valeurs minimales pour les descentes consécutives sans amélioration
n_méliore et les procédures de diversification avant intensification ont été percues autour de la valeur
5.

Avec cette valeur, le temps d’exécution variait de 450s a 1795s pour la machine 1 et de 1s & 13s
pour la machine 2. Au dessus de cette valeur, le temps d’exécution augmentait sans amélioration de la
qualité de la solution.

L es courants expérimentaux et les courants simulés obtenus en utilisant les parametres résultant de
I’application de la recherche tabou améliorée initialisée avec les vecteurs donnant les valeurs les plus
faibles de la fonction objectif avec les temps de début de 1’identification ty de 0.71s et 0.05s pour les
machines 1 et 2 respectivement sont présentés dans les Figures 3.22.
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Figure 3.22. Courants résultant de I'identification par la recherche tabou améliorée :
(@), (b) machine 1, (c), (d) machine 2.
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3.1.2.8 Recherchedistribuée

Il a été observé qu’une population de grande taille n’augmentait pas la qualité de la solution. En
effet, une augmentation de la taille de population de 100 a 200 engendrait une augmentation de la
valeur de lafonction objectif de 0.11%.

L’ajustement de la longueur de la liste de référence est tres délicat. Cependant, une tres petite liste de
référence, comme une grande liste, conduisait & une valeur exhaustive du temps d’exécution. Ceci est
justifié, car 1’étape de recombinaison produisait de nouveaux é émentstout le temps. Lalongueur dela
liste de référence des meilleures solutions by varie de 5 a 15 selon la population initiale. 3 est lavaleur

optimale de la longueur de laliste de référence des solutions les plus distants des meilleures solutions
bs.

Une valeur intermédiaire parait convenable pour la distance Cartésienne aux autres paramétres de la
liste de référence a partir de laguelle le paramétre est considéré comme nouveau. Si cette distance
décroit, 1’algorithme peut étre attrapé par un minimum local.

Les courants expérimentavx et les courants simulés obtenus en utilisant les parametres résultant de
I’application de la recherche distribuée initialisée avec les vecteurs donnant les valeurs les plus faibles
delafonction objectif avec les temps de début de 1’identification t, de 0.71s et 0.05s pour les machines
1 et 2 respectivement sont présentés dans les Figures 3.23.
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Figure 3.23. Courants résultant de |'identification par la recherche distribuée :
(@), (b) machine 1, (c), (d) machine 2.
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3.1.2.9 Algorithme génétique

La supériorité de la sélection déterministe sur la sélection stochastique est percue pour toutes les
populations initiales testées.

En paralléle a cette constatation, il a été remarqué que la sélection finale de type état permanent est
la plus convenable pour la machine 1 ; le temps d’exécution est 15s pour les populations initiales
biaisées ; il est 1090s pour les populations initiales de distribution uniforme. Cependant, la sélection
finale de type élevage sélectif est 1a plus convenable pour la machine 2 ; le temps d’exécution est 30s
pour les populations initiales biaisées ; il est 60s pour les populations initiales de distribution
uniforme.

En se souvenant que, généralement, la sélection finale de type état permanent permettait plus de
chances, que la sélection finale de type éevage séectif, aux individus moyennement performants
d’étre reproduits, cette constatation semblait étre raisonnable. En effet, pour la machine 1, I’algorithme
montre une certaine prudence et réalise plusieurs tentatives pour l’extraction du maximum de
I’information pauvre des signaux expérimentaux.

A coté, pour la machine 2, I’information riche offerte par les signaux expérimentaux encourageait la
gloutonnerie de 1’algorithme qui choisissait le chemin le plus court pour 1’extraction de 1’information.
On conclut que I’algorithme génétique réagit d’une maniére flexible vis-avis de la carence ou
I’abondance de 1’information disponible.

Les courants expérimentavx et les courants simulés obtenus en utilisant les parametres résultant de
I’application de I'algorithme génétique initialisé avec les vecteurs donnant les valeurs les plus faibles
delafonction objectif avec les temps de début de 1’identification t, de 0.71s et 0.05s pour les machines
1 et 2 respectivement sont présentés dans les Figures 3.24.
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Figure 3.24. Courants résultant de I'identification par I'algorithme génétique :
(@), (b) machine 1, (c), (d) machine 2.
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3.1.2.10 Programmation évolutionniste
Généralement, le bon fonctionnement de 1’algorithme exige une population de grande taille.

Il est utile de mentionner que, au moment ou une valeur élevée pour 1’échelle de mutation S
augmentait le temps d’exécution, faibles valeurs de 1’échelle de mutation 8 peuvent conduire vers des
régions de recherche non faisable.

Il a été constaté qu’une valeur élevée du nombre d'élitisme k peut atérer le processus de sélection.
Donc, un nombre d'élitisme de plus de 3 faisait décroitre dramatiquement la qualité des résultats.

Les meilleurs résultats sont obtenus quand :
e I’échelle de mutation S est choisi une fonction linéairement décroissante de 0.1 a 0.01 pour la
machine 1, de 0.005 & 0.001 pour lamachine 2 ;
e et, pour les deux machines, un nombre éitiste k = 10,
e une population de taille m= 200.

Les courants expérimentavx et les courants simulés obtenus en utilisant les parametres résultant de
I’application de la programmation évolutionniste initialisée avec les vecteurs donnant les valeurs les
plus faibles de lafonction objectif avec les temps de début de ’identification t, de 0.71s et 0.05s pour
les machines 1 et 2 respectivement sont présentés dans les Figures 3.25.
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Figure 3.25. Courants resultant de I'identification par la programmation évolutionniste :
(@), (b) machine 1, (c), (d) machine 2.
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3.1.2.11 Stratégie évolutionniste

La stratégie évolutionniste a été testée en utilisant plusieurs combinaisons : populations de
différentes tailles (u = 10-90, avec une résolution de 10), et le nombre de parents choisis pour la
recombinaison (p=1,... ,0=10, p=20,..., p = 100, échelle logarithmique).

Pour la machine 1, la valeur du temps de début d’identification t, est élevée. Il a été observe que les
parametres les plus précis sont le résultat d’une valeur intermédiaire de la taille de population :
1 = 100, essentiellement pour les populations initiales de distribution uniforme. Les populations
initiales biaisées exigeaient une taille plus grande : « = 200, ce qui est en accordance avec [55]. La
valeur optimale du nhombre de parents choisis pour la recombinaison p varie de 3 a 60. Les déviations
o(i=1,2,...,n;:k=1,2, ..., x) évoluaient rapidement au cours du processus d’optimisation et vont
étre gjustées automatiquement ; rendant le choix de leurs valeurs initiales non pas d’une grande
importance.

Pour la machine 2, la valeur du temps t, est faible, et le choix de la taille de population u et le
nombre de parents choisis pour recombinaison p devenait plus significatif. En effet, il a éé observé
que la qualité de la solution améliorait avec 1’augmentation de la taille de population jusqu’a une
certaine valeur u variant de 7 a 20, selon la distribution de la population initiale. Mauvais résultats
apparaissaient a partir de cette valeur de la taille de population. Les parameétres optimaux de
1’algorithme sont obtenus avec un nombre de parents choisis pour la recombinaison p proportionnel a
la taille de population x : une valeur élevée du nombre de parents p avec une population de grande
taille et vice-versa.

Un nombre d’élitisme y supérieur a 3 engendrait une augmentation considérable de meilleur colt ;
puisqu’il n’y a pas suffisamment de nouveaux individus dans la population.

L es courants expérimentaux et les courants simulés obtenus en utilisant les parametres résultant de
I’application de la stratégie évolutionniste initialisée avec les vecteurs donnant les valeurs les plus
faibles de la fonction objectif avec les temps de début de 1’identification ty de 0.71s et 0.05s pour les
machines 1 et 2 respectivement sont présentés dans les Figures 3.26.
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Figure 3.26. Courants resultant de I'identification par la stratégie évolutionniste :
(@), (b) machine 1, (c¢), (d) machine 2.
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3.1.2.12 Algorithme de la colonie de four mis

L’algorithme de la colonie de fourmis semble bien fonctionnel avec des tailles de la colonie d'une
valeur intermédiaire. En effet, pour de grandes tailles de la colonie, la meilleure des valeurs de la
fonction aobjectif données par les fourmis de la colonie a la convergence diminuait ; un grand nombre
de fourmis s’attaquaient & une quantité limitée de nourriture, dans le sens ot un phénomeéne de conflit
tient place et lieu de la coopération.

Quand une grande valeur est attribuée au coefficient d’aléa « le phénoméne de stagnation est
observé (toutes les fourmis suivent le méme chemin). L’impact du choix de la quantité initiale du
phéromone 7o, a I’exception de la valeur nulle, et le coefficient d’intensification Q est négligeable.

Pour les deux machines, les paramétres de 1’algorithme de la colonie de fourmis qui donnaient les
meilleurs résultats sont :

¢ |ataille de population m= 100,
coefficients d’évaporation pi=0.98,1=1,2,...,n,
coefficient de gloutonnerie 8 = 2,
coefficient d’aléa o = 0.5,
quantité initiale de phéromone 7,=100 pour la machine 1 et 7,=10 pour la machine 2,
o et le coefficient d’intensification Q=10000 pour lamachine 1 et Q=100 pour la machine 2.

Les valeurs de I'unité d’avancement des fourmis sont :
pour la machine 1 : L= [005 0.005 0001 0.001 0.0001 0.001 0.001],
et pour lamachine2: L =[0.05 0.0025 0.025 0.005 0.0005 0.025 0.00025].

Les courants expérimentaux et les courants simulés obtenus en utilisant les parametres résultant de
I’application de |'algorithme de la colonie de fourmis initialisé avec les vecteurs donnant les valeurs
les plus faibles de la fonction objectif avec les temps de début de 1’identification to de 0.71s et 0.05s
pour les machines 1 et 2 respectivement sont présentés dans les Figures 3.27.
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Figure 3.27. Courants résultant de I'identification par I'algorithme de la colonie de fourmis :
(@), (b) machine 1, (c), (d) machine 2.
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3.1.2.13 Algorithme du chimiotactisme

D’habitude, la taille de la population est choisie de grande valeur, mais elle est a tenir a un niveau
raisonnable a fin d’éviter I’énumération [56].

Les performances de ’algorithme sont grandement affectées par les caractéristiques du mouvement.
En effet, une valeur faible du nombre de rampes avant le renversement N; rendait |e forageage une
recherche aéatoire superficielle dans le paysage de recherche. Quand le nombre de rampes N
augmentait, les cellules bactériales pénétrérent le long du profile nutritif et, donc, la valeur de la
fonction objectif est améliorée. Si le nombre de rampes N; est trop élevé, 1’algorithme peut devenir
instable [57] ; dans le sens ou le critére de performance commencait & osciller, ce qui empéchait les
paramétres de la machine de converger vers leurs valeurs finales. La valeur optimale du nombre de
rampes Ns varie de 5 415, selon la population initiale.

Les unités de rampes sont:
pour lamachine-1: ¢=[0.01 0.01 0.002 0.002 0.0002 0.002 0.002],
et pour lamachine-2 : ¢ =[0.05 0.0025 0.025 0.005 0.0005 0.025 0.00025].

11 est d’une certaine importance de mentionner la caractéristique liant le nombre de rampes avant
une reproduction N, et le meilleur colt donné par les cellules de la population ala convergence pour la
machine 2. Quand le nombre des opérations chimiotactiques N, est maintenu en dessous de 10, la
meilleure des valeurs de la fonction objectif de la population est augmentée de 2% ; par contre, si N,
est choisi en dessus de 10, la meilleure des valeurs de la fonction objectif de la population diminuait
de 7%. Grosso modo, en moyenne, les cellules bactériales trouvent le meilleur chemin apres 10
rampes ; aprés lesquels, les cellules suivaient des paysages moins nutritifs sans tenir en mémoire
I’information précédente.

Le nombre des opérations de reproduction avant un événement d’élimination-dispersion N, refléte
I’anxiété de I’environnement. Une valeur élevée de N, ne fait pas améliorer les performances de
I’algorithme qui convergeait lentement a cause de la présence des prédateurs. L’action des prédateurs
est occasionnée, pour le cas de la machine asynchrone, par les attracteurs chaotiques [58]. Par
conséquent, I’information pauvre offerte par |la machine 1 accompagnait un taux de vie élevé et, donc,
un nombre d’opérations de reproduction N, dans I’alentour de 50. Cette valeur varie de 3 a5 pour la
machine 2.

Il a été observé qu’une valeur élevée de la profondeur du signal attractif dayae, COMMe une faible
valeur de la hauteur du signal révulsif hreer, diminuait la meilleure valeur de lafonction objectif dans
la population et réduisait le temps d’exécution. Alors, on peut conclure que 1’aspect social des cellules
bactériales en forageage contribue a 1’amélioration des performances de 1’algorithme. En [59], les
auteurs ont suggéré une valeur initiale de la fonction représentant le signal cellule-a-cellule combiné
C. dansla proportion de 10% de la valeur de lafonction de santé C. Ceci est réalisé par 1’ajustement
des épaiSseurs Waract €t Wrepet. EN adoptant cette recommandation, il a été observé que, au cours des
générations, les cellules bactériales se regroupaient et, donc, la fonction de santé Cg se réduisait
asymptotiquement en lafonction colt C (Figure 3.28). Les meilleurs résultats sont obtenus avec :
Qatract = 10°>°, hyeper = 20.10°°, pour lamachine 1, dagrae = 102, hyepe = 20.10°° pour lamachine 2, et
Watract = 0.2, € Wrepet = 1 pour les deux machines.

Se souvenant gque les cellules bactériales ayant la plus bonne santé ne sont pas obligatoirement les plus
adaptés a I’environnement, la présence des fluctuations dans la meilleure valeur de lafonction objectif
dans la popul ation est attendue.

En visant a éliminer les fluctuations résultantes, une procédure d’élitisme a éé appliquée. Elle
consistait a remplacer I’un des deux éléments les plus mauvais issus de I’opérateur d’élimination-
dispertion par le meilleur élément de la génération précédente. Du moment ou la procédure d’élitisme
ait lieu aprés 1’étape d’élimination-dispertion, la composition globale de la population ne serait pas
modifiée.
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Figure 3.28. Affaiblissement du signal cellule-a-cellule combiné au cours des générations,
(a) machine-1, (b), machine-2.

L es courants expérimentaux et les courants simulés obtenus en utilisant les parametres résultant de
Iapplication de I'algorithme du chimiotactisme initialisé avec |les vecteurs donnant les valeurs les plus
faibles de la fonction objectif avec les temps de début de 1’identification ty de 0.71s et 0.05s pour les
machines 1 et 2 respectivement sont présentés dans les Figures 3.29.
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Figure 3.29 Courants résultant de |'identification par I'algorithme du chimiotactisme :
(@), (b) machine 1, (c), (d) machine 2.
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3.1.2.14 Essaim des particules

Les poids w; représentent les composants essentiels de 1’algorithme de 1’essaim des particules. Des
valeurs élevées des poids w; peuvent conduire 1’algorithme a négliger des régions intéressantes, quant
ades valeursfaibles pour les poids w; provoquent une mauvaise convergence de 1’algorithme. Ceci est
dd a I’inertie des particules. Les meilleurs résultats sont obtenus avec des poids w; linéairement
diminuant de 0.4 4 0.1 pour les deux machines.

En plus, des valeurs des coefficients Cy; en dessus de 0.6 induisent les paramétres des machines a
osciller, essentiellement pour |es populations initiales uniformément distribuées.

L es courants expérimentaux et les courants simulés obtenus en utilisant les parametres résultant de
Iapplication de |'essaim des particules initialisées avec | es vecteurs donnant les valeurs les plus faibles
delafonction objectif avec les temps de début de 1’identification t, de 0.71s et 0.05s pour les machines
1 et 2 respectivement sont présentés dans les Figures 3.30.
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Figure 3.30. Courants résultant de |'identification par I'essaim des particules :
(@), (b) machine 1, (c), (d) machine 2.
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3.2 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons essayé de donner quelques ééments de réponse a un probleme
fréquemment surgissant avec les commandes mettent en ceuvre les paramétres de la machine
asynchrone triphasée.

En effet, il est bien connu que les paramétres faisant initier 1’algorithme de commande ne sont pas
parfaitement valables pour les différents états et les différentes charges reliées a la machine. La
recherche du vecteur le plus représentatif du comportement de la machine semble, donc, un probléme
d’une importance capitale.

Dans ce contexte quatre classes de techniques d’optimisation ont été proposées pour 1’identification
de la machine asynchrone : les techniques analytiques (techniques du gradient et du Nelder et Mead),
les heuristiques de voisinage (descente stochastique, algorithme du kangourou, recuit simulé,
recherche tabou simple et améliorée), les techniques évolutionnistes (algorithme génétique,
programmation évolutionniste, et la stratégie évolutionniste), et les techniques biomimétiques
(algorithme de la colonie de fourmis, algorithme de chimiotactisme, et 1’essaim de particules).

Toutes les techniques utilisées ont fait preuve de leur stabilité numérique.

Le choix du temps de début d’identification, a la référence au temps de démarrage de la machine,
est en quel que sorte critique.

Avec une valeur élevée du temps de début d’identification, correspondant au régime permanent, les
technigues a base de population sont montrées les plus gourmandes. Particuliérement 1’algorithme de
la colonie de fourmis a donné les valeurs les plus précises des parameétres mécaniques.

Cependant, avec une faible valeur du temps de début d’identification, correspondant au régime
transitoire, les résultats d’identification sont plus féconds. En effet, la valeur la plus faible de la
fonction objectif est donnée par la technique du gradient; mais cette valeur ne représente qu’un
optimum local.

En revanche, la maniére systématique par laquelle les heuristiques exploitent I’information riche
offerte par les signaux expérimentaux a permit aux heuristiques de s’extraire des optimums locaux
pour retrouver I’optimum global en terme des conditions de test de la machine. L’ajustement des
parameétres des différentes techniques devient plus facile.

L’algorithme de la colonie de fourmis a montré un comportement méthodique direct et conforme
avec les constatations physiques générales.

L’algorithme génétique est distingué par son comportement flexible.

L'hybridation des deux approches (génétique et colonie de fourmis) est tres proche de I'algorithme
génétique compact [49].

Les paramétres trouvés lors de I'étape d'identification sont utiles pour la simulation de la commande.
Le chapitre suivant présente une étude en simulation de la commande vectorielle indirecte.
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Chapitre 4 Commande vectorielle

4.1 Introduction

Les lois statiques de la commande scalaire découlent des considérations sur des expressions issues
du régime permanent. Ces lois de commande peuvent parfois suffire mais leurs performances se
dégradent au fur et & mesure gque la pulsation diminue.

Le tracé du lieu d’Evans montre qu’aux trés basses vitesses 1’'un des modes électromagnétiques
apparait tres dominant. Il est donc nécessaire de recourir a un contréle instantané des grandeurs
électriques [20]. Pour palier a cette insuffisance plusieurs améliorations ont été apportées a la
commande scalaire.

Dans [60] La PWM vectorielle est remplacée par un réseau de neurones direct pour un moteur
commandé par latechnique V/f.

Les auteurs de [61] ont démontré que la machine asynchrone est dynamiquement linéarisable
essentiellement pour les valeurs de flux non nulles.

L’approche de I’espace d’état H-oo est utilisée dans [62] pour I’atténuation des perturbations a
normes bornées avec le coefficient variant en temps. Cependant, |e probléme de singularité a flux nul
reste sans réponse.

Les auteurs de [63] ont démontré que, si la dynamique des grandeurs statoriques est supposée
suffisamment rapide, la commande basée sur la passivité peut étre simplifiée et se réduisait
exactement ala commande en flux orienté.

Tout en tenant en mémoire les améliorations apportées par ces méthodes, deux méthodes sont
considérées comme standard de fait de 1’industrie :

e Lacommande en flux orienté : Cette méthode, inventée par Blaschke en 1972 [64], est basée sur le
choix d’un repére de référence de telle maniére que la machine asynchrone triphasée soit ramenée ala
machine & courant continu a excitation séparée considérée comme optimale au point de vue de la
commande.

Ses principaux avantages sont 1’obtention d’ un rendement élevé ou un bruit réduit durant le régime
permanent. Toutefois, la technique de base montre des performances médiocres en régime transitoire ;
principalement une réponse lente aux changements de la charge ou la consigne de vitesse.

Dans lalittérature, plusieurs techniques sont proposées pour résoudre ce probleme.

Dans [65] la loi du contr6le optimal, implantée via la table de supervision, qui relie le courant
statorique optimal au courant de flux prend I’initiative pendant I’accélération/décélération jusqu'a ce
gue la vitesse de consigne soit atteinte ; I’instant a partir du quel la commande vectorielle est
appliqueée.

La méthode proposée dans [66] utilise le contréleur flou pour gjuster d'une fagon adaptative le
courant magnétisant basé sur la puissance mesurée en amant du contrdleur. Cependant, le contréleur
flou utilisé en régime permanent est abandonné en régime transitoire ; résultant en une vraie marche
optimale avec une convergence rapide.

En plus de la substitution de la PWM par un réseau de neurones direct dans[67], le filtre passe bas
programmable est remplacé par un réseau de neurones hybride constitué de deux réseaux de neurones
direct et récurrent dans [68], pour un moteur commandé par la technique vectorielle. La caractéristique
la plus remarquabl e de réseau de neurones est sarapidité ; en plus de son implantation simple.

Dans [69] les auteurs ont utilisé un contrdleur neuro-flou pour obtenir le rendement maximum en
régime permanent. Cette méthode tire profit de la combinaison des deux paradigmes neuronale et
floue, d’ou une convergence rapide avec des signaux de pas inhérent du contr6leur flou.

Dans [70] le couple de référence injecté dans le programme de la commande vectorielle est généré
par un contréleur en mode glissant. Le probléme du broutement (ou réticence, en Anglais : chattering)
dd aux commutations des surfaces de contrle d’un moteur commandé est traité en intercalant un filtre
passe bas a bande passante de largeur ajustable. Les performances obtenues semblent d’emblée
acceptables.

Pour toutes les solutions proposées dans ces travaux le probléme maeur de la commande
vectorielle, notamment la commande indirecte, reste sans une réponse drastique. En effet, les
performances de la commande restent grandement dépendantes des paramétres de la machine.

Précisément, le calcul de la pulsation de référence est directement lié ala précision avec laquellela
constante de temps rotorique est calcul ée.
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e Contréle direct de couple : Cette méthode énoncée par Takahashi en 1986 [71], est la premiére a
imposer directement les valeurs des grandeurs physiques de la machine : amplitude des ondul ations du
couple et du flux stator.

Par opposition aux lois de commande en durée (MLI), cette stratégie de commande directe
appartient a la catégorie des lois de commande en amplitude (MAI) et a été initialement congue pour
un onduleur & deux niveaux.

L absence de maitrise des harmoniques de couple entraine un niveau parfois excessif du bruit
audible. L’excitation de certains modes mécaniques résonants pouvant entrainer un vieillissement
précoce du systeme. Elle présente les avantages concernant la réduction du temps de réponse du
couple et I’absence de latransformation de Park sur des axes tournants.

De cette derniere caractéristique découle tout I’intérét de la méthode : elle ne dépend que d’un
nombre limité de paramétres. En effet, I’estimation de flux statorique n’exige la connaissance que de
la résistance statorique. La mesure de la résistance aux bornes de la machine peut nous donner une
idée sur la valeur de la résistance statorique. Malheureusement cette valeur varie d’une fagon
imprédictible durant |e fonctionnement de la machine.

Bose et al. [8] ont proposé une approche hybride floue et non floue pour 1’estimation enligne de la
résistance statorique d’une machine asynchrone ; ou la valeur de la résistance est tirée de la
température des enroulements statoriques estimée en fonction des courants et fréguence statoriques a
travers une approximation dynamique du model thermique de la machine. La courbe de la résistance
statorique est stockée dans une table de supervision. La difficulté avec |a table de supervision réside
dans sa tendance a donner une résolution réduite a moins qu’elle soit tres large.

Les estimateur présentés dans [72] sont implantés en utilisant les régulateurs Pl et flou
respectivement. Les estimateurs observent le vecteur des courants statoriques pour détecter les
changements de la résistance statorique. Cependant, I’estimateur flou s’est montré plus performant que
I’estimateur Pl, notamment pour les trés basses vitesses.

Dans [73] I’amélioration apportée par le remplacement des contréleurs a hystérésis du contrdleur
direct de couple par le contrdleur neuro-flou réside dans 1’élimination de la distorsion du couple
occasionnée par la commutation des secteurs de la technigue PWM vectorielle ; en plus de
I’augmentation de rapidité de réponse du couple et de flux et le bon fonctionnement aux trés basses
vitesses.

D’une fagon générale, la méthode du contrdle direct de couple est moins exigeante en terme du
nombre des paramétres de la machine. Donc, la méthode vectorielle est choisie pour tester en
simulation les paramétres trouvés lors de I'identification hors-ligne.

4.2 Principe dela commande vectorielle

Dans le référentiel dq, il existe trois grandeurs influentes pour le contréle dynamique de la machine
asynchrone : les composantes Vs et Vs (amplitude et phase instantanées des tensions statoriques) et la
vitesse w; du référentiel d’axes dg. Le couple éectromagnétique instantané résulte d’une différence de
produit de deux grandeurs de sortie scalaires réalisées a partir des courants igs, iqs €t des flux gym et
@yme 11 0’y a donc que trois grandeurs de réglage pour les quatre sorties ; autrement dit, toute action sur
Vs 0U Vs influe ces quatre sorties de sorte que le contrdle du couple apparait d’emblée comme une
opération complexe.

Le but de la commande vectorielle est d’assimiler le comportement de la machine asynchrone a
celui de la machine a courant continue a excitation séparée en découplant la commande du couple et
de flux. Le principe de la commande vectorielle est basé sur ’orientation de flux vers une direction
déterminée, d’ou son appellation commande a flux orienté, avec une phase et une amplitude imposées
apartir des références souhaitées, d’ou ’autre appellation commande vectorielle.
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. f
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découplage
d-q

M.C.C
Cem = Klal; Com = Klgelgs

Figure 4.1. Anaogie entre lamachine a courant continu (M.C.C) et la machine asynchrone (M. As)
commandée par orientation de flux.

La commande vectorielle est effectuée par 1’orientation de flux statorique, rotorique ou magnétisant
selon I’axe d du référentiel dq.

4.2.1 Orientation du flux rotorique

L’axe direct du rotor est choisi tel que : @gm = Gm €t Fym = 0 (Figure 4.2).
Les équations (1.37), (1.38) et (1.40) deviennent :

L.—-L .
V, = KRE —% + LesJI + WSLeJ}IS +[Us+wV g, (4.1)
;
L, —Le.
_ i 42
Prm 7,5+1 ds “2
_Ls—Le lgs (4.3)
s = , '
9 Ty drm
Cem = p¢rmiq5' (4.4)

D’aprés les équations (4.2) et (4.4) on constate qu’on peut commander le flux ¢, et le couple Coy,
indépendamment en agissant sur les courants igs €t i4s respectivement.
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S

Figure 4.2. Ré&érentiel lié au flux rotorique.

4.2.2 Orientation du flux statorique

L’axe direct du rotor est choisi tel que : @45 = @5 €t Po = 0.

Les équations (1.37), (1.38) et (1.40) deviennent :

L.—L .
Vs=HRe—%+ Lesjl +wSLeJ}|S+[Us+WSV]¢S, (4.5)
r
(Lg + Lot Shigs — LeT, Wi g
_ , 4.6
s 7,5+1 “9
Ldi
S S iqss
Wog = €T (47)
" gs |
=
|—e ds
Cem = p¢siq5' (4.8)

4.2.3 Orientation du flux magnétisant

L’axe direct du rotor est choisi tel que * ¢gm = ¢m€t ¢gm = 0.

Les équations (1.37), (1.38) et (1.40) deviennent :
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Vg = KRG _Ls-le Lesjl + WSLeJ}iS +[Us + weV B, (4.9)
Tr
3 (1+7rS)Lmigs — LnTr10sWgsigs (4.10)
m= ’ '
7,S+1
igs .
Wgs =¢rm—., (4.11)
— 1
Lo, ds
Cem = Phmigs- (4.12)
ou:
L L (L, -L,) 10 00
=1-—m =1-—-m =t = =m/ U= V= .
GsTET O L TR R, [0 0 10

4.2.4 Limite du couple en r égime per manent

Afin d’analyser la stabilit¢ de la machine en régime permanent, nous allons étudier les
caractéristiques du couple pour les trois types d’orientation de flux.

Pour obtenir les expressions du couple électromagnétique en régime permanent, nous faisons
abstraction des termes dérivés par rapport au temps dans les équations (4.1) a(4.12).

4.2.4.1 Orientation du flux rotorique

Les equations (4.3) et (4.4) montrent qu’il y a proportionnalité entre ig €t Wys d’une part et entre igs
et C.y, d’autre part.

4.2.4.2 Orientation du flux statorique

D’apres les équations (4.5) &(4.8) on obtient :

: Lg . 7 Le :
igs = igs + Wosi gs- (4.13)
7 (Ls - I-e)Wgs q (Ls—Le) e
En appliquant la condition ¢, =0 a(2.16), et apartir de (2.18) on obtient :
: 7L .
Lm
En remplacant ces deux équations dans (2.15), on abtient
. Lg-L 12
L& qsWas — (ST‘E)gbswgs +—lgs =0 (4.15)
T

r r
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Le couple en régime permanent est de laforme suivante :

— \"\/
Cem:p(LS L‘e)qssz e . (4.16)
Tr Le W2 + Ls
® (I-e“'r)2

Nous remarquons que Wy 0béit a une équation du second degré. Aprés arrangement de 1’équation

(4.15),0na:
B 2 Li 2
A= {("; L'i‘e) 4 - A[Lzquj > 0. (4.17)

Nous remarquons qu’il y aune valeur critique pour iq qui impose des valeurs critiques pour W telles
que:

H (Ls_Le)
i< , (4.18)
®7 2L, %
L
W, <—3S 4.19
=<1, (4.19)
(Ls—Le) .
C. < S € . (420)
em <P 2L s

4.2.4.3 Orientation du flux magnétisant

En suivant les mémes étapes que pour 1’orientation de flux statorique, 1’équation du second degré
pour wgs est de la forme suivante :

22, —‘g“wgs +ige=0. (4.21)

Le couple en régime permanent est :

1 W,
~Pe P . = (422)
ri Wgs+7
rl

C

em

Les valeurs critiques du courant i, de la pulsation wgs et du couple Cey, SON :

. _ P
i <M 4.23
®7 2, (423)
we <t (4.24)
Trn
2
Cop <2, 4.25
<o, (4.25)
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Les équations (4.19) et (4.24) montrent que la valeur critique de la pulsation des grandeurs
rotoriques wgs n’est pas affectée par le niveau de flux mais dépend seulement des parametres de la
machine.

D’apres les équations (4.20) et (4.25), on constate que le couple maximum est proportionnel au
carré de flux, cela signifie qu’une petite variation du niveau de flux causera une variation importante
du couple.
4.2.4.4 Choix du type d’orientation de flux

Nous constatons que, dans le cas de I’alimentation en tension, les calculs pour le découplage par les
trois types d’orientation de flux présentent une méme complexité.

Cependant, le découplage par orientation de flux statorique ou magnétisant conduit, a partir d’une
certaine valeur de glissement, a une valeur du couple inférieure a celle offerte par I'orientation de flux
rotorique et a une valeur critique qui peut étre inférieure a celle imposée par les caractéristiques
physiques de la machine et du convertisseur statique.

A partir de cette analyse, nous poursuivons notre travail en privilégiant 1’orientation de flux rotorique.

4.3 Commande en boucle ouverte par orientation deflux rotorique

La commande en boucle ouverte consiste a controler les composantes directe et en quadrature des
courants statoriques de telle fagon que le couple et |e flux atteignent les valeurs de référence.

Lebloc FOC (Field Oriented Control) est défini par les éguations suivantes :

i 1 d¢:m *
i4s = + , (4.26)
ds Ls _ Le |:Tr dt ¢rm
igs = 1 C}fm , (4.27)
P ém
W, = L-Le "js . (4.28)
g TI’ ¢rm

L e bloque de découplage est défini par les éguations suivantes :

* L - L .k dl* d . .k
Vg = (Re _ST"J|dS + L d(':s + ﬁ;m —WsLigs, (4.29)
r
. Lo—Lg ) dige . .
VqS = RE —_ 71- Iqs + Le E + Ws¢rm + WsLeI ds* (430)
r
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Figure 4.3. Commande en boucle ouverte par orientation de flux rotorique.
4.4 Implantation dela commande vectorielle

Les performances de la commande vectorielle dépendent de la précision avec laquelle la pulsation
statorique est calculée. Pour la réalisation de la commande vectorielle deux méthodes sont
envisageables : laméthode directe et la méthode indirecte.

Dans la méthode directe, le flux est régulé par contre-réaction; la pulsation statorique est calculée a
I’aide des grandeurs mesurées ou estimées.

La méthode indirecte se caractérise par I’absence de régulation de flux; la pulsation statorique est
reconstituée a I’aide de la pulsation de glissement de référence.

4.4.1 Commande vectorielle directe

La commande vectorielle directe permet le contréle de flux et du couple électromagnétique par
contre-réaction. Elle exige la détermination de la position et du module de flux. Il faut donc procéder a
une série de mesures aux bornes du systeme.

Une premiere possibilité consiste a mettre des capteurs de flux dans I’entrefer et de mesurer
directement les composantes directe et en quadrature de maniere a en déduire I’amplitude et la phase.

Les capteurs, mécaniquement fragiles, sont soumis a des conditions sévéres dues aux vibrations et
aux échauffements. Les signaux captés sont entachés des harmoniques d’encoche et leur fréquence
varie avec la vitesse ce qui nécessite des filtres gjustables. La précision de la définition de flux dépend
des parametres inductifs, affectés par la saturation du circuit magnétique.

Dans lamgjorité des cas, on ne dispose pas de capteurs de flux. On fait donc appel ades estimateurs
ou ades observateurs a partir des mesures effectuées sur e montage.
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Il existe un trés grand nombre de variantes d’estimateurs de flux selon le mode d’alimentation de la
machine, les hypothéses considérées, le systeme d’axes de référence choisi, etc...[74-76].

Tous ces estimateurs ont en commun d’étre tributaires des constantes de temps de la machine et, par
conséguent, leur régime transitoire est caractériseé par les constantes de temps méme de la machine.

Plus précisément a basse vitesse, et a fortiori a 1’arrét, les valeurs de 1’angle utilisé dans la
transformation ne sont plus utilisables.
Ces valeurs perdent leur signification puisque les F.E.M induites deviennent trés faibles et
entachées d’erreurs importantes.
Une erreur sur cet angle conduit a une mauvaise orientation de 1’axe d par rapport au flux, et par
conséquent [77] :
e Lerapport couple/Ampere est réduit.
e Lespertes cuivre en régime permanent augmentent.
e Perte du contréle instantané du couple.

4.4.2 Commande vectorielle indirecte

Dans la commande vectorielle indirecte on s’affranchit de la connaissance de flux. Le contrble de
flux et du couple est effectué par réaction.

Puisque le flux n’est pas régulé, on n’a donc pas besoin ni de capteur, ni d’estimateur ou
d’observateur de flux.

Si I’amplitude du flux réel n’est pas utilisée, sa position doit étre connue pour effectuer les
changements de coordonnées. Ceci exige la présence d’un capteur de position du rotor.

La Figure 4.4 présente le schéma fonctionnel d’une régulation de vitesse par la commande
vectorielle indirecte. Elle est constituée principalement par des boucles internes rapides de régulation
de courants et une boucle externe lente de régulation de vitesse.

Le couple de référence est délivré par la régulation de vitesse. La position du flux rotorique est
calculée par larelation suivante:

0, = j { pQ — i‘f Jdt. (4.31)

Trlds

Laréférence du flux est contrdlée par réaction en fixant savaleur par larelation suivante :

*

brm = (Ls - Le)iQS' (432)
Les constantes des régulateurs Pl sont déterminées selon le critére sur laréponse harmonique méplate
[78] ; leurs valeurs sont :
Boucles de courant: ky = kg = 51.776 Q, Ty = 6.4059 ms.
Boucle devitesse: k, = 0.3 rd/gA, T, = 27.2887 s.

En regardant 1’équation (4.31) on voit apparditre |e parametre z;.

Une sous estimation de la constante de temps rotorique z, conduit & sousexciter la machine.

Au contraire, Si 7, est surestimeée, il y a surexcitation.

Dans les deux cas, I’amplitude et la phase de flux rotorique ne sont pas celles que 1’on voudrait
imposer ; il en résulte une dégradation des performances de la commande.
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Figure 4.4. Régulation de la vitesse par la commande vectorielleindirecte.

4.5 Simulation dela commande vectorielleindirecte

Les résultats de simulation de la commande vectorielle indirecte sont présentés dans les Figures 4.5
a4.10.
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La Figure 4.5 montre I'évolution des grandeurs caractéristiques de la machine lors d'un démarrage a
vide. L'allure de la caractéristique de vitesse du rotor présente des oscillations dans les premiers
instants de démarrage pour permettre |'établissement de flux dans les parties opératives de la machine
avant de se stabiliser alavaleur de référence. Au démarrage, |e couple électromagnétique présente un
dépassement mais les oscillations sont éliminées. En régime établi, la valeur du couple correspond a
celle qui compense les pertes par frottement et ventilation. L'établissement de flux rotorigque est rapide.
Il présente un dépassement avant de se stabiliser a la valeur de référence. La composante en
guadratique de flux rotorique est nulle en régime permanent.
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Figure 4.5. Démarrage a vide avec alimentation sinusoidale parfaite : @) vitesse du rotor,
b) couple électromagnétique, c) flux rotorique modifié direct, d) flux rotorique modifié
en quadrature, €) courant d'une phase statorique, f) tension d'une phase statorique.
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La Figure 4.6 présente les résultats de simulation d'un démarrage a vide suivi d'un échelon du
couple résistant. On remargue que le flux rotorique est maintenu constant, indépendamment des
variations du coupl e é ectromagnétique. Ladiminution de la vitesse est enregistrée lors de I'application
du couple résistant ; ce qui montre que la régulation ne compense pas la perturbation.
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Figure 4.6. Démarrage a vide avec variation du couple résistant pour une alimentation sinusoidale
parfaite : @) vitesse du rotor, b) couple électromagnétique, ¢) flux rotorique modifié direct,
d) flux rotorique modifié en quadrature, €) courant d'une phase statorique, f) tension d'une phase
statorique.
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LaFigure 4.7 présente | es résultats de simul ation d'une inversion du sens de rotation.

il

100

&8

o

WS WG (D)

i
o
o

-100
0

0.5 1 1.5 2 2.5

ol

-

) o o
o o L=

ridar & rirret{wb)

o
(]

(%]
w

05 1 15 2

y 7oyl PR NS S

30

20

cem(Nm)

40

S50+

b)

B

-60
0

e o © o
™ o O o~

figr(wb)
[=]
w

vas(v)

05

15 2 25 3
t(s)

d)

0 05

15 2 25 3

t(s)

Figure4.7. Inversion du sens de rotation pour une alimentation sinusoidale parfaite : a) vitesse du
rotor, b) couple éectromagnétique, c) flux rotorique modifié direct, d) flux rotorique modifié en
guadrature, €) courant d'une phase statorique, f) tension d'une phase statorique.
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LaFigure 4.8 présente les résultats de simulation d'une variation du couple résistant suivie dune
inversion du sens de rotation.
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Figure 4.8. Variation du couple résistant suivie d'une inversion du sens de rotation pour une
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La Figure 4.9 présente les résultats de simulation du cycle de fonctionnement d'un variateur de

vitesse
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Figure 4.9. Cycle de fonctionnement d'un variateur de vitesse pour une alimentation sinusoidale
parfaite : a) vitesse du rotor, b) couple électromagnétique, ¢) flux rotorique modifié direct, d) flux
rotorique modifié en quadrature, €) courant d'une phase statorique, f) tension d'une phase statorique.
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DanslaFigure 4.10, qui correspond a un cycle de variateur de vitesse dans le cas d'une alimentation
par onduleur, on remargue que le couple est entaché de fluctuations autour de la valeur relative de
|'alimentation sinusoidale parfaite.
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4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, les différentes méthodes qui permettent de réaliser |e découplage entre leflux et le
couple sont présentées.

L’analyse du couple en régime permanent pour les trois méthodes a amené a privilégier 1’orientation
du flux rotorique.

Deux méthodes de la commande vectorielle sont présentées, leurs principes et leurs problémes.

L’utilisation des capteurs de flux pour la méthode directe permet une orientation correcte de flux.
Cependant, les conditions imposées par e milieu industriel rendent cette méthode moins populaire.

L’alternative immédiate est 1’utilisation des estimateurs ; mais 1’estimation de flux et du couple
électromagnétique par un algorithme en boucle ouverte ne permet pas de correction en cas d’erreur

paramétrique ou d’erreur d’initialisation.

Mise a part 1’adjonction d’un capteur de position, la commande indirecte est plus simple que la
commande directe.
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Conclusion et perspectives

Nous avons abordés dans cette thése une étude comparative des techniques d'optimisation ayant
servis pour |'identification paramétrique de la machine asynchrone triphasée. Nous avons présentés les
avantages et les difficultés de dével oppement de chaque technique ; ainsi que la simulation numérique
de lacommande vectorielle.

L'identification en vue de la commande réalisée, modeste quelle soit, n'a pas pour objectif de
recenser toutes les techniques d'optimisation existantes (il en sorte plusieurs chague année) ; mais
plutét dillustrer les aspects généraux pourrant servir comme guide dans le future pour les travaux
visant |a satisfaction de certaines exigences dans ce domaine.

Le principe de causalité est introduit premiérement pour |'analyse de fonctionnement des machines
électriques (révision de la loi de Faraday). Nous avons proposés d'appliquer ce principe pour
I'identification de la machine asynchrone.

Quatre grandes familles de techniques d'optimisation ont été utilisées : les techniques ana ytiques,
les techniques de voisinage, les techniques évolutionnistes, et les techniques biomimétiques. Les
techniques de voisinage satisfaisaient le principe de causalité par leur nature. Ce principe n'est pas
vérifié pour les techniques évolutionnistes. Les techniques biomimétiques sont les plus performantes.

1 Contributions

¢ Une plate forme logicielle pour I'identification de la machine asynchrone est développée en
langage de programmation C++. Par sa flexibilité, |'utilisateur est en mesure de spécifier les
caractéristiques de sa machine, introduire les données expérimentales et lancer |'une des
applications disponibles. La visualisation de la procédure d'identification est possible gréce a
la poursuite de trace de nimporte quel individu de la population.

e Modélisation de lacommande vectorielle indirecte. En premier lieu, le modéle correspondant
au nombre minimal des parametres identifiables de la machine (quatre parametres électriques
et trois paramétres mécaniques) est considéré. Par des calculs simples, I'utilisateur peut
ramener ses paramétres a ce modele. Par la suite, des procédures congues dans
I'environnement MATLAB/SIMULINK permettent la détermination des paramétres des
régulateurs PI.

2 Per spectives et suggestions

Les perspectives ouvertes par ce travail sont nombreuses et se situent dans chaque partie de ce
projet, du fait que l'identification en vue de la commande représente une partie mineure du produit
final visé. A chague nouvelle version de la commande, les données décrivent des besoins de
modification et de perfectionnement.

e Au niveau de l'identification, de nhombreux phénomeénes n'ont pas été pris en conte. Citons
entre autres : saturation magnétique, effet de la température, ...etc. Cette simplification
pourrait étre une source importante d'erreur.

e Au niveau de la commande, les exigences industrielles favorisent la tendance vers les
commandes dites sensorless. Pour la commande vectorielle indirecte, nous proposons
I'estimation neuronale de la vitesse. Le réseau de neurones pourrait étre entrainé par
I'al gorithme génétique compact.

e Larédisation hardware de la commande permet de dégager |es performances réelles de I'étude
réalisée.
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Abstract

In this work a new philosophy for the off line identification of electrica and
mechanical parameters of three phase asynchronous machine is presented. The novelty
lies in introducing an approach based on the principle of causality for locating the best
algorithm rather than the best value of objective function. When the stage of biographic
search we have reported that the works concerning the identification are based on two
classical criteriac values of objective function and execution time. Taking in
consideration the dynamic change of machine parameters, according to the conditions of
operation of the machine, the minimum obtained is only local. Hence, we conclude that
the comparative study has located the best value but not the best agorithm. This has
induced us to propose a new approach based on the principle of causdity. In this
context, the behaviour of optimisation techniques, belonging to four different classes,
towards the deficiency or abundance of the information of the acquired quantities is
studied. The method of the reference model has showed the superiority of the ant colony
algorithm over the other used techniques. For the permanent regime, the ant colony
algorithm is the greedier. The transient regime, where the information of the
experimental quantities is richer, permits more fecund results. Indeed, the lower value
of objective function is obtained with analytical techniques, but the behaviour of the ant
colony algorithm is more flexible. Genetic agorithm has exhibited an adaptive
behaviour towards the information of the acquired quantities.

The obtained parameters are useful for simulation or the initialisation of the agorithm
of on line adaptation of machine parameters.

The characteristics of the indirect vector control are greatly dependent on the values of
machine parameters.

The simulation of the indirect vector control has showed that modified rotor field and
el ectromagnetic torgue are decoupled.

Key words : Asynchronous machine, identification, optimisation, softcomputing
techniques, vector control



