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Summary
The estimation of the internal quantities of non-linear systems becomes necessary in cases where only the
accessible quantities are the inputs and outputs of the system, the Direct Current Machine (DCM) and the induction
machine (IM) are typical examples. In our work two internal parameters estimators are developed the Extended
Kalman Filter (FKE) and the Artificial Neural Network (ANN) intelligent estimator based on Cascaded Feed Neural
Network (CFNN), three learning algorithms are used. To create three estimators, the first is based on the Bayesian
Regularization Backpropagation or (CFNNBBP), the second is based on Quasi-Newton BFGS backpropagation or
CFNNBFGSBP, and the latter is based on resilient backpropagation or (CFNNRBP). Comparisons are made for each
output of its estimators. In this work, the speed, temperature, and armature resistances of a DCM are simultaneously
estimated by the three ANN-based estimators. The EKF is used for a service type S1 and for a variable load in order
to estimate the temperature, and for thermal monitoring to the IM. The speed, the stator and rotor temperatures and
resistances of the IM are simultaneously estimated by a CFNNBBP estimator. These techniques have crossed the
boundaries of the non-simultaneous estimation of the speed, temperatures and resistances of electrical machines. The
simulation results showed the efficiency and robustness of these methods, and in particular the RNA approach.
Key words: thermal modeling, extended Kalman filter, artificial neural networks, DC machine, induction
machine, temperature estimation, simultaneous estimation of internal quantities, thermal monitoring.
Résumé
L’estimation des grandeurs internes des systemes non linéaires devient nécessaire dans les cas ou les seules
grandeurs accessibles sont les entrées et les sorties du systeme, la machine a courant continu (MCC) et la machine
asynchrone (MAS) sont des exemples typiques. Dans notre travail deux estimateurs des paramétres internes sont
developpés le Filtre de Kalman Etendu (FKE) et [’estimateur intelligent basé sur le Réseau de Neurones Artificiels
(RNA) de type CFNN (Cascaded Feed Neural Network), trois algorithmes d’apprentissage sont utilisés pour créer trois
estimateurs, le premier est basé sur la rétropropagation de la régularisation bayésienne (Bayesian Regularization
BackPropagation) ou (CENNBBP), le second est basé sur la rétropropagation Quasi-Newton BFGS ou CFNNBFGSBP
et le dernier est basé sur la rétropropagation resilient (Resilient Backpropagation) ou (CFNNRBP). Des comparaisons
sont faites pour chaque sortie de ses estimateurs. Dans notre travail, la vitesse, la température et la résistance d’induit
d’une MCC sont estimés simultanément par les trois estimateurs a base de RNA. Le FKE est utilisé pour un service
fonctionnement de type Slet pour une charge variable dans le but de [’estimation de la température, et pour une
surveillance thermique d’une MAS. La vitesse, les températures et les résistances statorique et rotorique d’une MAS
sont estimées simultanément par un estimateur de type CFNNBBP. Ces techniques ont franchi les frontieres de la non-
estimation simultanée de la vitesse, des températures et des résistances des machines électriques. Les réesultats de
simulation ont montré [’efficacité et la robustesse de ces méthodes, et en particulier de I’approche RNA.
Mots clés: modélisation thermique, filtre de Kalman étendu, réseaux de neurones artificiels, machine a courant
continu, machine asynchrone, estimation de la température, estimation simultanée des grandeurs internes,
surveillance thermique.
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Température statorique
Température rotorique
Coefficient thermique de stator
Coefficient thermique de rotor
Moment d'inertie du moteur
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Thermique
Résistance thermique
Capacité thermique
Constante de temps thermique de I'objet uniforme
Pertes joule
Température de |'objet uniforme
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Activation du neurone
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Point initial
Dérivateur
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Wiji Lien pondéré entre les neurones i et
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x° Point initial
X1, X2,0000) Xn Entrées du noeud
X, Vi Entrée & sortie du noeud
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Introduction

Introduction

De nos jours, I'utilisation des machines électriques est de plus en plus répandue, en particulier dans
des environnements complexes et sous des conditions qui peuvent étre séveres. Ces machines trouvent
une place de plus en plus importante dans le monde de transport (véhicules hybrides/électriques,
avions ¢électriques, trains, bateaux, etc....), de la génération de 1’énergie électrique conventionnelle et
renouvelable et dans toute configuration de transfert d’énergie (domaines mécanique, hydraulique,
robotique, machines a outil ...).

Le fonctionnement d’une machine ¢lectrique tournante est fortement conditionné par son
environnement extérieur et son mode de fabrication. Les conditions ambiantes sont trés fluctuantes
selon I'utilisation du moteur (températures, humidité...). Des fluctuations plus ou moins brutales de
charge créent des échauffements particulierement nocifs aux parties sensibles des machines.

Il peut s’agir notamment des isolants de bobinages, des paliers de roulement, des collecteurs
(machines a courant continu) voire des aimants (inducteurs des moteurs a aimants permanents).
L’apparition de nouvelles alimentations a base de semi-conducteur et de I’électronique de puissance
ainsi que I’augmentation des puissances massiques imposent la nécessité de prédire au mieux, le
comportement thermique des machines électriques.

Dans les phases de conception des machines, les contraintes thermiques constituent une
problématique de plus en plus exigeante. Ces machines sont limitées par les niveaux de températures
atteints dans certaines zones critiques comme le bobinage. La température maximale tolérée dans le
bobinage est celle de la destruction des isolants autour des conducteurs en cuivre. En effet, si les
températures dans ces zones augmentent et dépassent leurs limites de quelques degrés, la durée de vie
de la machine sera significativement diminuée.

De plus, la conception de la machine dépend de son cycle de fonctionnement (types de service).
La machine électrique est amenée a opérer en régime thermique établi, intermittent, transitoire, ou
autres. Le domaine d’application exige ainsi la prise en compte des phénomenes thermiques en
particulier et d’en négliger d’autres. Par exemple, dans le domaine des véhicules hybrides, la tendance
est de concevoir des machines électriques de grandes vitesses. La conception de telles machines
requiert la prise en compte des cycles fortement transitoires de la machine, et donc d’étudier la tenue
thermique des isolants des conducteurs sur de courtes durées. De plus, les pertes générées a I’ intérieur
de ces machines sont plus importantes et doivent étre bien évaluées. Bref, la modélisation thermique

des machines électriques s’est développée davantage durant les derniéres années.
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Dans cette thése on s’intéresse a 1’estimation simultané des grandeurs (variable d’état) ainsi qu’a
I’aspect thermique des machines électriques, ou on a pris la Machine a Courant Continu (MCC) a
balais et la Machines Asynchrone (MAS) comme exemple d’application.

Notre travail est organisé de la maniére suivante :

Dans le premier chapitre, on a présenté les origines d’échauffement et on a décrit les différents
types des pertes dans les machines électriques, la variation des pertes avec la charge et la réduction
des pertes d’un moteur et le calcul de ces pertes. Tous ces points sont brievement discutés. D’autre
part on a parlé du refroidissement des machines et les types de services de fonctionnement. Ensuite,
on cite les lois générales de transmission de la chaleur.

Dans le deuxieme chapitre on présente un état de I’art sur la modélisation thermique des machines
électriques (MAS et MCC). Ensuite, on parle sur les méthodes d’estimation de la température des
MAS, on terminera ce chapitre par le choix du modéle thermique de la MCC et de la MAS convenable
pour notre approche.

Le troisieme chapitre est consacré a la théorie des outils d’estimation soit le Filtre de Kalman
Etendue (FKE) et I’estimateur a base de Réseaux de Neurones Artificiels (RNA), ou on discute leurs
principes, leurs classifications, étapes de fonctionnements et leurs équations.

Dans le quatrieme chapitre, on applique a la MCC avec balais trois estimateurs neuronaux de type
CFNN (Cascad Feed Neural Network), le premier estimateur est a base de rétropropagation de
régularisation bayésienne (Bayesian regularization Backpropagation) ou CFNNBBP, le deuxi¢me
estimateur est a base de rétropropagation de Quasi-Newton BFGS ou CFNNBFGSBP et le dernier est
a base de rétropropagation résilient (Resilient Backpropagation) ou CFNNRBP. Chaque estimateur
utilise la tension et le courant pour I’estimation de la vitesse, de la température et la résistance
d’armature. Des comparaisons avec les résultats de la littérature sont faites pour chaque sortie de ces
estimateurs, on termine ce chapitre par des comparaisons entre les résultats de simulation des trois
estimateurs.

Dans le cinquiéme chapitre, on a appliqué le FKE et ’estimateur CFNNBBP a la MAS. En premier
lieu, on a validé le mod¢le thermique par simulation ot on a simulé plusieurs cas de fonctionnements
(types de services). Ensuite, on a utilis¢ le FKE pour un service de fonctionnements de type S1, pour
une charge variable et pour la surveillance thermique des enroulement statorique et rotorique. En
second lieu, on a appliqué le RNA de type CFNN a base de rétropropagation bayésienne CFNNBBP.

En fin, dans le sixiéme chapitre, on termine cette thése par citer quelques conclusions et quelques

perceptives. Notant qu’on a intégré a la fin de chaque chapitre une section de référence.
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Chapitrel Généralités

Chapitre 1 Généralités sur les machines électriques et leurs

comportements thermiques

L1, INtrOAUCHON cuueeieiieeeitteeieeete et teeetees e ee e te e s aresssasessaaesssasesssssessssssssssesesssessssssssasesesanens 3
1.2. Historique des machines €leCtriqUes......ciuiiiiiiiiiiiiiiiieiiniiiiieiiiiiecirecr e sssseeeees 4
1.3. Construction des machines EleCtriqUes .......couvviiiiiiiiieiiniiiiieiiiiiieiiiie e esseeeenas 6
1.4. Pertes dans les machines éleCtriqUes tOUINANTES. .....uueeeiiiiireiiiiiuieeiiiiiieiniiiieeiireeisreessssseeenes 13
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1.6. Lois générales de transmission de 1a chaleur .........coouenuiiiiieiiiiiiiniiiiiiieiiiiieiieeeeeeeeee, 24
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1.8, CONCIUSION ceuurriiiiiiiiiiiiiitiiiitirciier e e b essbs s e e bbe s e e s abs e e e s bsseesssssneeesssssaesaes 29

1.1. Introduction

La transformation d’énergie dans les machines comme les génératrices, les moteurs, les
transformateurs, ne peut s’effectuer sans pertes. Ces pertes provoquent un échauffement de la
machine et une diminution du rendement. Les pertes et donc le rendement d’une machine varie avec
la charge [1].

Les pertes dans les machines ¢lectriques constituent les sources de chaleur qui induisent
principalement 1’augmentation des températures de la machine. Elles constituent également les
puissances perdues entre I’entrée et la sortie de la machine (Fig.1.1); par conséquent, I’augmentation
de ces pertes impactent directement son rendement [2], elles sont de différentes origines ( § 1.4). Ces
pertes se traduisent par un échauffement et doivent étre évacuées. En effet, certains matériaux tels que
les isolants sont sensibles a la chaleur. Il faut donc transporter cette chaleur vers un systéme de
refroidissement [3].

Pour des raisons techniques autres que le refroidissement, les machines peuvent étre soit ouvertes
sur I'extérieur, soit fermées donc étanches (milieu humide, corrosif ou explosif). Les machines fermées
possédent un circuit d'air interne et souvent un second a I’extérieur. Les machines ouvertes ne
possedent pas forcément de deuxiéme circuit a I'extérieur. Les fluides utilisés pour le transport de la

chaleur sont couramment l'air, l'eau ou l'huile et plus rarement le gaz carbonique, l'azote ou
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I'hydrogene. Les systémes de dissipations de la chaleur (refroidissement) peuvent aller du simple jeu
d'ailettes jusqu'au groupe frigorifique [3].

Pertes électriques

[pertes Joule)
Pertes
mécaniques

Puissance Puissance
fournie délivrée
k Pertes fer

Fig. 1. 1 Répartition des puissances et des pertes dans une machine €lectrique

1.2. Historique des machines électriques

L'aventure de I'¢lectricité commence, d'apres les historiens, aux alentours de 585 av. J.C., avec les
travaux du philosophe grec THALES de Millet, lors de I'¢tude sur l'attraction des corps légers par
'ambre frotté (le nom "électron" (eAeytpov) signifiant, en grec, ambre). Puis, en 1660, en Allemagne,
Otto von Guericke "invente" la génératrice €lectrostatique ; il s'agit sans doute de la premiere machine
¢lectrique, dont toutefois la réversibilité ne semble pas avoir été imaginée [4].

En 1820, Hans Christian Oersted, professeur de physique a 'université de Copenhague, il congoit
¢galement des appareils ¢lectromagnétiques, tel que le solénoide [5]. En 1821, le concept de moteur
apparait avec Michail Faraday, puis en 1822, ’anglais Peter Barlow Peter Barlow construit ce qui
peut étre reconnu comme le premier moteur €lectrique de I'histoire : la « roue de Barlow » [4].

En 1824, William Sturgeon découvre que I’effet magnétique d’un solénoide augmente lorsqu’une
barre de fer y est insérée, aussi il invente 1’¢électroaimant, lequel permet, alimenté par une source

voltaique, de soulever des morceaux de fer (Fig.1.2) [5].

f*i

e

)/

Fig. 1. 2 Schéma datant de 1824 de I’¢lectroaimants de Sturgeon [5].

En 1831, Joseph Henry congut un électro-aimant qui, alimenté par une pile, pouvait soulever 50 fois
son propre poids ; Il construisit aussi un "actionneur" de laboratoire (Fig. 1.3) qui peut étre considéré

comme l'ancétre des moteurs a réluctance variable [4]. En 1832, Ampére fait réaliser, par le
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constructeur francais Hippolyte Pixii, la "premiére" génératrice a courant continu. Quatre ans plus tard
I’Anglais Hyde Clarke congoit une machine dont la structure est inversée par rapport a celle de

Pixii/Ampere [4].

Fig. 1. 3 Moteur ¢lectromagnétique de Joseph Henry en 1831[4]

En 1865, I'Ttalien Antonio Paccinotti construit un prototype de machine a courant continu (MCC) a
induit en anneau et collecteur radial dont le fonctionnement est trés amélioré, cependant ses travaux
passent inapercus. C'est seulement en 1869 que le célebre Belge Zénobe Gramme, employé de la
compagnie frangaise "I'Alliance" spécialisée dans la fabrication de génératrices de "courant continu",
dépose un brevet sur l'induit en anneau que Paccinotti avait inventé auparavant et qu'il tenta vainement
de contester. Tels sont les débuts, trés résumés, de I'histoire de la MCC [4].

Le moteur a collecteur fut la premiére machine électrique inventée [6], mais les premiéres machines
¢lectriques a vocation industrielle seront des génératrices vouées au remplacement des générateurs
¢lectrochimiques [4].

L’histoire retient le nom de Zénobe Gramme pour sa premicre réalisation industrielle en 1871[6].
Wernher Von Siemens proposa peu apres la version a induit cylindrique de cette machine. Ces deux
machines, congues comme une application de la théorie des champs, ne fonctionnaient alors qu’en
génératrice [6].

Elles engendrerent bien des sourires face a la puissance de la vapeur. Mais leur application rapide
comme moteur réversible leur valut un franc succes et, dés 1880, des trains de mines furent électrifiés
et un premier ascenseur électrique fut construit. Au début du siecle, la traction électrique acquit ses
lettres de noblesse, avec plusieurs vitesses record de 205 km/h [6]. Les moteurs a courant continu ont
pendant longtemps été les seuls aptes a la vitesse variable a large bande passante (robotique). Ils ont
donc fait I’objet de nombreuses améliorations, et beaucoup de produits commercialisés aujourd’hui
n’ont rien a envier a leurs homologues sans balais [6].

Au début des années 1880, de nombreux moteurs a courants alternatifs avaient été mis au point en

partant du principe de réversibilité des générateurs précédemment inventés; l'obstacle majeur résidait
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dans la difficulté de leur démarrage ou dans la fragilité de leur commutateur mécanique qui s'usait tres
rapidement a cause des coupures inductives [7]. Ce fut en 1878, alors qu'il était étudiant a I'école
polytechnique de Graz en Autriche que le Yougoslave Nikola Tesla suggéra, pour la premiére fois, a
ses enseignants que l'on pouvait fabriquer un moteur sans aucun commutateur, ceci pendant qu'il
observait une dynamo de Gramme étincelante [7] !. En 1883, alors qu'il était employé par Continental
Edison (& Paris) et qu'il séjournait a Strasbourg, il construisit le "premier" prototype grossier de
machine asynchrone. Parallelement, entre 1879 et 1883 en Italie, Galileo Ferraris réalisait des
expériences sur le sujet et établissait la théorie du champ tournant. Il publia la théorie du moteur
asynchrone en 1888 et montra, en particulier, que le couple €tait proportionnel au glissement [7].

Pendant ce temps, Tesla partait aux USA pour tirer un meilleur parti de son invention. La-bas, il
rencontra Thomas Edison qui, quant a lui, était un partisan convaincu du courant continu. Aussi, il
embaucha Tesla pour améliorer la commutation des MCC [7].

En 1888, Tesla déposa plusieurs de brevets pour tout son systeme polyphasé (générateurs,
transformateurs, moteurs synchrones et asynchrones...), en particulier pour un moteur asynchrone a
induit en anneau. Ces brevets furent aussitot achetés par la société Westinghouse. La méme année,
cette dernicre acheta aussi a Ferraris sa découverte pour breveter des dispositifs la mettant a profit. Ce
fut alors le début de la célebre lutte entre Edison et Tesla au sujet du choix courant continu ou alternatif
pour la production, I'utilisation et donc la consommation de 1'énergie é€lectrique. L'issue de cette
polémique est bien connue aujourd'hui !. Le premier moteur asynchrone triphasé fut réalisé par
I'Allemand Michael Dolivo-Dobrowolski en 1889 ; en 1893, il concevait en méme temps que le
Francais Boucherot le moteur a double cage [7]. Malgré les avantages du courant alternatif, Edison
ne s’avoue pas vaincu. Entre 1887 et 1893, il mene une campagne de désinformation pour convaincre
les investisseurs, les législateurs et les clients potentiels de la supériorité du courant continu.
Westinghouse et Tesla ripostent et la bataille fait rage. On ’appellera plus tard, a juste titre, la Guerre
des courants [7]. Les inventions ¢électrotechniques (ce mot n'était pas utilisé a cette époque, il n'est
apparu que vers 1892 vont alors se succéder [4]. Le terme €lectrotechnique doit étre compris dans une
acception moderne signifiant : utilisation technique de I'électricité, soit en tant que support d'énergie,

soit en tant que support d'information [8§].

1.3.  Construction des machines électriques

Dans cette section on présente une bréve description de la construction de la MCC a collecteur et la
MAS.
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1.3.1. Machines a courant continu a collecteur
Selon le vocabulaire Electrotechnique International "une machine a collecteur a courant continu
comprend un induit, un collecteur et des pdles magnétiques excités par une source de courant continu
ou constitués d'aimants permanents » [9]. Elle est susceptible de fonctionner en moteur ou en
génératrice.
1.3.1.1. Morphologie

La MCC est constituée de deux €léments principales I’inducteur et I’induit. Il y a aussi des ¢léments
supportant la machine comme la culasse, I’arbre, les balais et le collecteur comme on peut le voir sur

la Fig. 1.4 suivante :

bhorne

planchette & bornes didactique

anneau de manutention

roulements

porte de visite

flasque palier
balais et coté collecteur

porte-balais

collecteur
turbine de ventilation

flasque palier coté bout.d arbre

OFig. 1. 4 Vue éclatée d 'une MCC de 2,5 kW, 1500 tr/min, 220 V, a usage didactique [9].

A. Partie fixe (stator ou inducteur) : la machine comporte un stator composé d'un circuit
magnétique comprenant une couronne annulaire massive ou feuilletée a laquelle sont fixés des pdles
saillants. L’inducteur a le role de créer un champ magnétique fixe dans I’entrefer. Deux types
d’inducteurs peuvent étre distingués soit bobinés ou a aimants permanents comme montre la Fig. 1.5,
dans cette partie deux types de pdles sont fixés pdles principaux (inducteur) et auxiliaires,
régulierement alternés.

o Les poles inducteurs généralement feuilletés portent un ou plusieurs enroulements d'excitation
alimentés en courant continu.

e Les poles auxiliaires ou de commutation, feuilletés ou massifs disposés entre les poles

inducteurs selon les axes interpolaires dits axes neutres, portent un enroulement connecté en série avec

7
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I’enroulement rotorique. Ils servent a compenser 'action magnétique de 1'enroulement rotorique et a

améliorer la commutation [9].

a.Inducteur bobiné b.Inducteur a aimants permanent

Fig. 1. 5 Inducteur d’une MCC

B. Partie mobile (rotor ou induit) : le rotor ou induit comporte un circuit magnétique feuilleté
muni d'encoches régulierement distribuées a la périphérie (Fig.1.6. a). Les conducteurs logés dans les
encoches sont connectés en série et forment un enroulement fermé sur lui-méme (Fig.1.6. b). Les
balais frottant sur le collecteur assurent le passage du courant entre ’enroulement en rotation et
I’excitation comme montrent les figures 1.6. (b, ¢, d) [9]. Outre ces ¢léments de base, les MCC peuvent
étre équipées au stator d'un enroulement de compensation agissant, du point de vue magnétique, selon

I'axe neutre.

c. balais et porte balis " d. Balais montés sur collecteur.
Fig. 1. 6 Induit, balais et collecteur d’'une MCC

1.3.1.2.  Modes d'excitation
Selon le mode d'alimentation de I'enroulement inducteur, les MCC sont classées en [9]:
e Machines a excitation séparée lorsque l'excitation est fournie par une autre source que la

machine elle-méme (réseau a tension continue, batterie, machine auxiliaire) (Fig. 1. 7.a).
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e Machines auto excitées lorsqu'elles produisent elles-mémes leur excitation. Les machines

auto-excitées se différencient selon la facon dont I'enroulement inducteur est connecté a celui de

= 0

|
|»r-— Y —-I-

i b !
&

Sl Y

I'induit;

b. Excitation shunt.

|

| A - Y= |

c. Excitation série. d. Excitation compound.
Fig. 1. 7 Modes d'excitation d’une MCC [9]

e Les machines a excitation en dérivation ou excitation shunt sont munies d'un enroulement a
grand nombre de spires de faible section connecté en parallele avec l'induit (Fig. 1. 7.b) et parcouru
par le courant d'excitation if ; les machines a excitation série sont équipées d'un enroulement a faible
nombre de spires de forte section connecté en série avec l'induit (Fig. 1. 7.c) et parcouru par un courant
d'excitation égal au courant d'induit if.

e Les machines a excitation composée ou excitation compound comportent deux enroulements
inducteurs, l'un en parallele avec l'induit (enroulement shunt), l'autre en série avec l'induit
(enroulement série) (Fig. 1. 7.d) ; selon que la solénation de I'enroulement série est de signe identique

ou opposé a celui de I'enroulement shunt, le compoundage est dit additif ou soustractif.

1.3.2. Machines asynchrones
La MAS qui fait actuellement 1’objet d’un intérét accru dans plusieurs recherches, ceci étant di
essentiellement a sa fiabilité, son colt relativement faible, sa robustesse, sa simplicité de construction,

l'absence de collecteurs et sa puissance massique ¢élevée. Grace a ces avantages, la MAS occupe
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mOaintenant une place trés importante dans le domaine des entrainements a vitesse variable et dans le
domaine de la production privée d'énergie ¢électrique, partout, dans le monde. De plus, 1'évolution de
I'¢lectronique de puissance a permis, plus que jamais, 1'¢largissement de ces domaines d’utilisation
[10]. Dans cette section, on présentera des généralités sur la construction de moteur asynchrone
triphasés. Le fonctionnement d'une MAS est basé sur le principe de l'interaction électromagnétique
du champ tournant, créé par le courant triphasé fourni a l'enroulement statorique par le réseau et des
courants induits dans l'enroulement rotorique lorsque les conducteurs de ce dernier sont coupés par le
champ tournant. De cette fagon le fonctionnement d'une machine asynchrone est analogue a celui d'un
transformateur : le stator étant comparable a l'enroulement primaire et le rotor a l'enroulement

secondaire qui, peut tourner a une vitesse inférieure a la vitesse du champ tournant [11], les différentes

parties de la MAS sont présentés par la Fig.1.8.

1.3.2.1.  Construction de moteurs asynchrones triphasés

Deux composantes principales constituent le moteur asynchrone, souvent appelé moteur asynchrone.
Elles sont faites de toles d'acier au silicium et comportent des encoches dans lesquelles on place les
enroulements. L'une des composantes, appelée le stator, est fixe ; on y trouve les enroulements reliés
a la source. L'autre composant nommeé le rotor, est monté sur un axe et libre de tourner. Selon que les
enroulements du rotor sont accessibles de I'extérieur ou sont fermé sur eux-mémes en permanence, on
reconnait deux types de rotor; le rotor bobiné et le rotor a cage d'écureuil comme montre la Fig. 1. 10
[12].

Boite de

raccordement )
: Flasque palier

\ coté ventilateur

Enroulement
statorique

Roulement

H"—-—

Capot de
ventilation

Stator
Rotor & cage

| Roulement
Flasque palier

coté bout d'arbre

Fig. 1. 8 Moteur asynchrone a cage [13].
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A. Stator
Le stator de la MAS est constitué de tdles d'acier dans lesquelles sont placés les bobinages statoriques.
Ces toles sont pour les petites machines, découpées en une seule piece alors qu'elles sont pour les
machines de puissance plus importante, découpées par sections. Elles sont habituellement recouvertes
de vernis pour limiter I'effet des courants de Foucault. Au final, elles sont assemblées les unes aux
autres a l'aide de boulons ou de soudures pour former le circuit magnétique statorique. Une fois cette
¢tape d'assemblage terminée, les enroulements statoriques sont placés dans les encoches prévues a cet
effet. Ces enroulements peuvent €tre insérés de maniere imbriqués, ondulés ou encore concentriques
[14]. L'enroulement concentrique est trés souvent utilisé lorsque le bobinage de la MAS est effectué
mécaniquement. Pour les grosses machines, les enroulements sont faits de méplats de cuivre de
différentes sections insérés directement dans les encoches. L'isolation entre les enroulements
¢lectriques et les toles d'acier s'effectue a I'aide de matériaux isolants qui peuvent étre de différents
types suivant l'utilisation de la MAS. Le stator d'une MAS est aussi pourvu d'une boite a bornes a
laquelle est reliée 1'alimentation ¢électrique [14], la Fig. 1. 9 représente la constitution du stator d'une

MAS.

e
Y

¥ Encoches

7 13
'il Circui ' =
\ £

Fig. 1. 9 Stator d'une MAS

B. Rotor
Le rotor est fait, comme le stator, de tdles empilées et habituellement du méme matériau. Dans les
petits moteurs, les tdles sont découpées en une seule piece et assemblé sur un arbre. Dans de plus gros

moteurs, chaque lamination est constituée de plusieurs sections et monté sur un moyeu [12].

a. Rotor bobiné b. Rotor a barre (a cage)

Fig. 1. 10 Types de rotor des machines asynchrones

11
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Pour les rotors du type bobiné (Fig. 1. 10.a), les enroulements et leurs différents aspects sont
semblables a ceux du stator. IIs présentent toutefois la particularité d'étre connectés a des bagues sur
lesquelles frottent des balais qui rendent le circuit du rotor accessible de l'extérieur. Dans le cas des
rotors a cage d'écureuil (Fig. 1. 10.b), les encoches sont habituellement du type semi-ouvert, mais on
utilise parfois des encoches fermées. Les enroulements sont constitués de barres court-circuitées par
un anneau terminal placé a chaque extrémité du rotor. Les barres des gros moteurs sont généralement
en cuivre ou, a l'occasion, en laiton. Par contre, les barres des petits moteurs sont en aluminium ; on
utilise de plus en plus le coulage d'aluminium pour des moteurs de plusieurs dizaines et méme de
quelques centaines de kilowatts. L'aluminium coulé permet de fabriquer les anneaux terminaux en
méme temps que les barres qui épousent la forme de I'encoche, qui peut étre tout a fait quelconque.
Puisque la tension induite dans les barres du rotor est faible, aucune isolation n'est requise entre les
barres et les dents. Pour former le rotor, on empile généralement les laminations de fagon que les
conducteurs soient obliques par rapport a 1'axe du moteur (Fig. 1. 11). Cette disposition a pour effet
de réduire considérablement le bruit et les sous-harmoniques durant l'accélération et de donner un
démarrage et une accélération plus uniforme, en plus d'éviter I'accrochage et les oscillations a faible

charge [12].

O _‘i-..___-

e —{p

Ol — ]

Fig. 1. 11 Rotor avec conducteur obliques

1.3.2.2.  Classification des moteurs a cage d'écureuil

La NEMA (National Electrical Manufacturers Association) classifie les moteurs a cage d'écureuil a
cinqg types (Fig.1. 12), cette classification se base sur la variation de la résistance et de la réactance
des enroulements du rotor. Plus cette résistance est grande, plus le courant de démarrage est petit et
meilleur est le couple de démarrage, jusqu’a une certaine limite, bien entendu [12]:

¢ Classe A : Moteurs a couple normal et a courant de démarrage normal.

e Classe B : Moteurs a couple normal et a faible courant de démarrage.

e Classe C : Moteurs a fort couple et a faible courant de démarrage.

e Classe D : Moteurs a fort glissement.

e Classe F : Moteurs a faible couple et a faible courant de démarrage.

12



Chapitrel Généralités
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Fig. 1. 12 Formes d'encoches pour diverses classes de moteurs:

1.4. Pertes dans les machines électriques tournantes
1.4.1. Pertes dans le circuit électrique
Les pertes par effet Joule se situent au niveau des conducteurs. Les pertes normales sont proportionnelles
a la résistance R et au carré de ’intensité 1. Cette résistance dépend de la température et de la répartition
de I'intensité dans le conducteur. A ces pertes classiques, viennent s’ajouter des pertes supplémentaires
[15].
1.4.1.1.  Pertes normales en basses fréquences
Tout conducteur de résistance R parcouru par un courant €lectrique de valeur efficace I est I’objet de

pertes par effet Joule qui valent [16] :
_ pr2
P =RI (1.1)

La densité de courant dans la section d'un conducteur est uniformément distribuée si un courant
continu ou alternatif de valeur efficace [/ le traverse. Selon la loi d'Ohm, la résistance du conducteur
est égale a la valeur de la tension entre ces deux bornes divisées par la valeur du courant /. Le passage
de ce courant dans les m phases de la machine constitue le siége des pertes par effet Joule qui valent
[2]:

P.=mR,.I" (1.2)

Elles représentent les pertes moyennes compte tenu des constantes de temps électriques et
thermiques. Dans le cas des machines triphasées, les pertes sont généralement équitablement réparties
dans les phases ce qui peut se vérifier expérimentalement [16]. Ces pertes sont exprimées en Watt
(W), et sont considérées non-linéaires et varient en fonction de la température. Cette variation est due
a l'augmentation de la résistance électrique Rpn avec l'augmentation de la température T. La relation

entre ces deux quantités est définie par la formule suivante [2]:

R, =R.(1+a(T-T,)) (1.3)

Avec: Ro la résistance électrique a une température de référence To, et o le coefficient
caractéristique du matériau, la référence [9] donne une démonstration de cette formule. Il existe des
pertes Joule supplémentaires dues au champ principal dans I’encoche (Field effet, etc....). Plusieurs

flux apparaissent dans une encoche : le flux principal (entre le pole et les parois de I’encoche) et les
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flux de fuite d’encoches (entre les parois de ’encoches / entre le fond et les parois de 1’encoche). La
présence de ces flux modifient la distribution résultante de la densité de courant (en grandeur et en
phase) et provoquent une augmentation de la résistance du conducteur et donc des pertes dissipées
dans celui-ci. Ces pertes supplémentaires dépendent de la forme et de la taille du conducteur ainsi
que de la variation de l’intensité du champ dans I’espace de I’encoche [15]. Des pertes
supplémentaires apparaissent de la méme maniére aux niveaux des tétes de bobine lorsque le courant
n’est pas réparti uniformément dans la section du conducteur. Les flux de fuite sont alors beaucoup
plus complexes et difficiles a évaluer [15].

Certaines pertes supplémentaires sont liées aux harmoniques d’espace dues aux discontinuités
géométriques des machines. La force magnétomotrice différe d’une sinusoidale de part le nombre
fini de phases et le nombre fini d’encoches par phase. Cet écart d’allure engendre un flux différentiel
de phase qui crée des pertes supplémentaires pouvant étre non négligeables pour des rotors a cage.
Cela généere également un flux différentiel d’encoche (appelé aussi zigzag).

L’inclinaison des encoches et le contact entre les barres et la tole peuvent avoir un effet important

sur les pertes, notamment a travers la création de courants inter-barres [15].

1.4.1.2. Pertes normales en hautes fréquences

La résistance électrique dépend aussi de la répartition de la densité de courant dans le conducteur. En
effet, la densité de courant n’est uniformément répartie sur la section du conducteur qu’en basse
fréquence. Lorsque le courant qui traverse les conducteurs du bobinage est sinusoidal a fréquence
¢levée, la densité de courant dans la section de ces conducteurs n'est plus uniforme [2,15-16]. Ce
phénomene est li¢ a l'apparition de deux effets : I'effet de peau et I'effet de proximité [2].

L'effet de peau est di a I'action du flux magnétique propre a l'intérieur du conducteur qui rejette le
courant vers sa périphérie [2, 15-16], ce qui a pour conséquence de concentrer le courant sur sa
périphérie. La résistance augmente alors puisque la surface du passage du courant est réduite a celle

d’une couronne. Cette épaisseur est donnée par la relation [16]:

_ [e
5= |1 (1.4)

Avec p la résistivité électrique du conducteur, u la perméabilité du conducteur qui correspond a
celle du vide (conducteurs non magnétiques habituellement) et f'la fréquence des courants. Alors que
l'effet de proximité caractérise l'influence des conducteurs adjacents sur la distribution de la densité
de courant dans un conducteur. Ces deux effets induisent I'augmentation de la résistance par phase, et

par conséquent, les pertes par effet Joule [2].
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1.4.2. Pertes Fer
Les pertes fer se situent dans les parties magnétiques du moteur. On distingue deux composantes
principales : les pertes par hystérésis et les pertes par courant de Foucault. Ces deux types de pertes
apparaissent dans les différentes parties du circuit magnétique et n’y sont pas réparties uniformément
[15].

Les pertes par hystérésis apparaissent sous 1’effet de variations temporelles du champ magnétique,
entrainant la modification de I’organisation en domaine de Weiss de la matiere. Les pertes engendrées
sont proportionnelles a I'aire du cycle d’hystérésis, au nombre de cycles d’aimantation et sont
indépendantes de 1’épaisseur de la tole. Pour un volume V' d’un matériau soumis au champ H et a

I’induction B sur une période 1, les pertes par hystérésis peuvent se mettre sous la forme [16]:
1
Pryse = L(;fH -dB)dV (1.5)

Les pertes par courant de Foucault sont dues a la création de forces ¢lectromagnétiques induites dans
le fer due a ’aimantation cyclique alternative. Ces forces donnent naissance a des courants qui se forment
dans la masse du fer dans des plans normaux a la direction du flux. Afin de minimiser ces pertes dans les
toles, on choisit des tdles minces, isolées les unes des autres (généralement par un traitement surfacique)
dont les plans sont disposés parallelement aux lignes d’induction (Fig. 1.13) [15]. Les pertes par courants

de Foucault se calculent de la manicre suivante [16]:
1
P = ;fof J,pJ*dv dt (1.6)
Avec p la densité locale de courant et J résistivité électrique

\

N noyau de fer lamellé
N

{

courants de Foucault”"\_. L flux alternatif
dans une lamelle '\m

Fig. 1. 13 Noyau de fer composé de toles minces diminue beaucoup les pertes par courants
de Foucault [1]

A ces deux types de pertes viennent s’ajouter des pertes fer supplémentaires d’origines diverses [ 15,
16], certaines pertes fer supplémentaires sont constatées expérimentalement [ 16-18], pour plus des détails
voire [15, 18]. La formulation classique pour le calcul des pertes fer massiques dans les machines

¢lectriques pour une induction alternative sinusoidale (équation de Steinmetz) est la suivante [19] :
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P,w/kg)=KB.f" 1<a<2et 1<f<2 (1.7)

Ou : B valeur créte de l'induction [Tesla] et K coefficient dépend du matériau.

Une autre formulation séparant les deux types de pertes (les pertes par hystérésis et les pertes par
courants de Foucault) est donnée par [19]:

P, (w/kg)=(K,B,+K,,B.) f+K,B.f (1.8)
Ou : kpy et kp, sont les coefficients des pertes par hystérésis et k¢ c’est un paramétre des pertes par
courant de Foucault.

Quelques chercheurs s’intéressent a montrer le modele de base d'évaluation des pertes fer pour tout
type d'évolution d'induction, que ¢a soit sinusoidale ou non-sinusoidale. Ce modele est basé sur la
séparation des pertes fer selon chaque phénomeéne créé dans le circuit magnétique. Une formulation
générale dans le cas d'une induction sinusoidale est donnée par 1'équation (1.9). Les termes de cette
formule décrivent respectivement les pertes par hystérésis, par courant de Foucault et des pertes
additionnelles sous le terme des pertes par exces [2].

(H d)

P fr = Kn f Bam+ (f Bm) > +Kexe. (f B )3/2 (19)

Ou kj, et k.o sont les coefficients des pertes par hystérésis et par exces, respectivement. Ces
coefficients, ainsi que am sont déterminés grace a données constructrices. Les caractéristiques des
toles sont données par d, p: et m,, respectivement son épaisseur, sa résistivité et sa masse volumique.
En effet, l'utilisation de ce modele considére une induction sinusoidale, or lorsque la machine
fonctionne dans des régimes de défluxage par exemple, ces inductions deviennent fortement non
sinusoidales. Dans ce cas, l'utilisation du mode¢le précedent peut induire des erreurs d'évaluation de
ces pertes. Une formulation plus générale est alors présentée sous la forme suivante [2]:

. d? 5B 1 %|sB[
P =K fB +—% d+Kk —[|£2
=Kot j2 j o |

1.10
12.pt.m, |\ ot o .

Dans ce cas, l'induction magnétique B n'est plus sinusoidale. L'évaluation de ces pertes peut étre
réalisée en estimant chaque terme de l'équation (1.10) a travers plusieurs approches. D'autres

approches peuvent également passer par les méthodes d'identification ou d'expérimentation [2].

1.4.3. Pertes mécaniques
Ce sont les pertes qui sont issues des frottements dus a la rotation des parties tournantes de la machine
: frottement entre solides et frottement entre solides et fluide. Elles correspondent respectivement aux

dissipations dans les roulements et aux dissipations visqueuses dans la machine [20].
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1.4.3.1. Pertes par frottement dans les roulements

Les roulements constituent le siége des pertes de puissance sous forme de chaleur par la présence des
frottements dans ses différentes zones. Ces pertes peuvent provenir de plusieurs origines comme
indiquée sur la Fig. 1. 14 [2]:

e Frottements entre les corps roulants et les bagues (points 1,2 et 5).

e Frottements entre les corps roulants et la cage (points 4 et 6).

e Frottements entre la cage et les bagues.

e Frottement visqueux dii au mouvement du lubrifiant.

e Frottement du joint d'étanchéité.

Fig. 1. 14 Localisation des sources de pertes dans les roulements [2].

Ces pertes dépendent de plusieurs facteurs tels que le type du roulement, l'intensité et la direction
de la charge, la vitesse de rotation, les caractéristiques des lubrifiants et autres facteurs [2, 20]. Elles
sont accessibles par mesures et peuvent étre estimées par la formule 1.11, ou k4 est le coefficient de
frottement du roulement, Fq est la charge dynamique du roulement, w la vitesse angulaire de rotation

et droulement €St le diamétre interne du roulement [20]:

Proulement = 0:5 kfrW Fddroulement (1-11)

1.4.3.2. Pertes par frottement des molécules d'air

Ces pertes sont également appelées pertes aérauliques. Elles sont dues aux frottements des molécules
d'un fluide avec la surface qui entraine leur mouvement. Ce phénomeéne existe dans différentes zones
de la machine, en particulier dans l'entrefer et dans les cavités. En effet, ces pertes augmentent
significativement avec l'augmentation de la vitesse de la machine [2].

Ces pertes peuvent étre calculées d'une maniére analytique selon la zone ou elles sont produites.
Les expressions analytiques dans ce cas dépendent d'un coefficient de frottement, de la géométrie de
la zone et des propriétés thermo physiques du fluide. Les pertes aérauliques peuvent étre évaluées

¢galement d'une manieére numérique par la méthode CFD (Computationnel Field Dynamics) [2].
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1.4.4. Pertes additionnelles
Dans la machine électrique, il existe plusieurs sources de chaleur qui peuvent étre considérées
négligeables dans le bilan total des pertes. Cependant, elles peuvent étre regroupées ensemble sous le
nom des pertes additionnelles. Celles-ci tiennent compte des pertes mineures dans le circuit électrique
et le circuit magnétique, le tableau 1.1 récapitule le pourcentage des pertes additionnelles par rapport
a la puissance d'entrée pour certaines topologies de machines électriques [2].

Tableau 1. 1 Pourcentage des pertes additionnelles par rapport a la puissance d'entrée dans certaines
machines ¢€lectriques [2].

Topologie de la machine Pertes additionnelles (%)
Machine asynchrone a cage d'écureuil 0,30-2,0%
Machine asynchrone a bagues 0,5%

Machine synchrone a poles saillants 0,05 -0,15%
Machine synchrone a poles lisses 0,05 -0,15%
Machine a courant continu 0,5-1%

1.4.5. Méthode thermique de détermination des pertes

La méthode thermique de détermination des pertes est utilisée lorsque les méthodes classiques ne
conduisent pas a une précision suffisante en raison des formes d’ondes et des bandes passantes des
appareils de mesure. Pour déterminer les pertes dans une machine électrique, il est normalement
nécessaire de recourir a une infrastructure complexe qui consiste a placer cette machine dans une
enceinte isolée et mesurer 1’énergie calorifique évacuée par le systéme de refroidissement. Le schéma
d’une telle réalisation est présentée sur la Fig. 1.4. Cette méthode, dite aussi méthode calorimétrique,
est trés lente et présente des difficultés liées a I'existence de pertes de chaleur aux parois de
I’enceinte (qui emmagasinent de I’énergie calorifique) et au contact arbre-parois (défaut
d’isolement). [21]. La puissance calorifique qui représente les pertes totales de la machine est

calculée a partir de la relation suivante :
Pcal =Cp D AO (1.12)
Ou Pcal représente la puissance calorifique, Cp est la capacit€¢ calorifique de l'eau de
refroidissement, D est le débit massique d'eau, A est la différence de température entre l'entrée et

la sortie de I'échangeur.
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Fig. 1. 15 Dispositif de mesure calorimétrique [21]

Outre l'intérét qu'elles présentent pour déterminer la carte des températures dans une machine
¢lectrique, les maquettes expérimentales a base de capteurs thermiques (thermocouples ou
thermistances) peuvent aussi servir a déterminer les pertes. La solution consiste a utiliser la pente a
l'origine de la caractéristique de la température en fonction du temps lors du refroidissement. Cette
méthode, ‘température time technique’, présente certaines difficultés de mesure car la vitesse de
rotation de la machine doit étre maintenue aprés coupure de 1'alimentation (afin de garder les mémes

conditions de refroidissement). La densité volumique des pertes Wv est déduite de la relation suivante

do
WVz—CP(Ej (1.13)
t—0

Smail dans [21] a appliqué cette méthode pour déterminer les pertes dans le fer statorique d'un

moteur asynchrone a cage de 4 kW pour des alimentations sinusoidale et non sinusoidale.

1.4.6. Variation des pertes en fonction de la charge
De facon générale, les pertes dans une machine sont composées de pertes constantes et de pertes
variables qui augmentent avec la charge. Puisque ces pertes se transforment en chaleur, il en résulte
une ¢lévation de température. Cette élévation de température par rapport a la température ambiante
est appelée échauffement [1].

Un moteur a CC tournant a vide ne développe évidemment aucune puissance utile. Il faut cependant
lui fournir une certaine puissance si I'on veut qu'il continue a tourner. Cette puissance est absorbée par
le frottement mécanique, la ventilation, les pertes dans le fer et les pertes dans le cuivre de
l'enroulement shunt. Les pertes dans le cuivre de l'induit, de l'inducteur série et de 1'enroulement de
commutation sont minimes car le courant a vide est tres faible par rapport au courant nominal. Quand
la machine est chargée (mécaniquement, si c'est un moteur, et électriquement, si c'est une génératrice

le courant augmente dans l'induit, dans I'inducteur série et dans les bobines de commutation. Les pertes
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par effet Joule dans ces enroulements augmentent donc. Par contre, les pertes dans le fer et les pertes
mécaniques demeurent sensiblement les mémes qu'a vide, a moins que la vitesse ne change de fagon

appréciable [1].

1.4.7. Réduction des pertes d'un moteur
I1 est possible de minimiser les pertes par échauffement RI? dans le stator et le rotor en abaissant la
résistance de leurs enroulements respectifs. Pour y parvenir, on augmente la section des conducteurs,
on utilise des matériaux de conductivité plus ¢élevée, ou on combine les deux.

Les pertes dans le fer sont réduites en employant de l'acier de haute qualité pour les toles des circuits
magnétiques, ce qui est généralement obtenu en augmentant la teneur en silicium de 1'acier. Des toles
moins épaisses amenent une réduction des pertes par courant de Foucault dans le circuit magnétique.
En augmentant la section du stator et du rotor, on réduit la densité¢ des flux magnétiques et, en

conséquence, les pertes par hystérésis.
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Fig. 1. 16 Rendements types des moteurs standard et des moteurs éconergétiques [22].

Les pertes par frottement sont diminuées par I'emploi de paliers plus petits ou de meilleure qualité.
Les pertes de ventilation peuvent étre réduites en employant des ventilateurs plus petits. De toute
fagon, les moteurs écoénergétiques fonctionnent a des températures plus basses que les moteurs
classiques. Les moteurs écoénergétiques types ont un rendement de 1,5 % a 8 % supérieur a celui des
moteurs classiques équivalents, avec un gain en rendement atteignant 12 % dans la gamme de 1 HP

[11], plus d’informations sont disponibles dans [22].

1.5. Services de fonctionnements

La Commission Electrotechnique Internationale (CEI) est une organisation mondiale de
normalisation. La CEI a pour objet de favoriser la coopération internationale pour toutes les questions
de normalisation dans les domaines de I'électricité et de I'¢lectronique. Les services types qui sera
présenté par la suite est un extrait de la norme 60034-1 publi¢ par CEI ¢ machines électriques

tournantes —partie 1: caractéristiques assignées et caractéristiques de fonctionnement’. Cette partie est
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applicable a toutes les machines électriques tournantes a I'exception de celles qui font 1'objet d'autres
normes de la CEI par exemple la CEI 60349 [23].
Les termes utilisés dans les spécifications des services-types ont la signification suivante :

Equilibre thermique : Etat atteint quand les températures observées des diverses parties de la

machine ne varient pas de plus de 2°C par heure.

Repos : Suppression compléte de tout mouvement et de toute alimentation électrique ou

mécanique.
-Fonctionnement a vide : Etat obtenu aprés suppression de la charge.
* NOTE : Sauf indication contraire on considére le fonctionnement a vide sous la tension nominale.

-Facteur de marche : Dans certains services-types, rapport entre le temps de fonctionnement en

régime, y compris le démarrage et le freinage ¢électrique, et la durée d'un cycle.

ti (s) . temps de démarrage avec un moteur de puissance Py

n: nombre de démarrages équivalents par heure :

n=np+ 3.nr+ 0,5.n; (moteur a cage)

n=np+ 0,8.ng+ 0,25.n; (moteur a bagues)

np : nombre de démarrages dans I'heure

nr: nombre de freinages €lectriques dans I'heure

n;: nombre d'impulsions (démarrage incomplet jusqu'a 1/3 de la vitesse finale) dans 1'heure
Fdm (%) : facteur de marche = durée de fonctionnement a P, / durée totale du cycle
1,/ 1, : appel de courant avec un moteur de puissance P;

Pu : puissance utile du moteur pendant le cycle d'utilisation hors démarrage.

Pn : puissance nominale du moteur.

1.5.1. Service type S1 — Service continu
Fonctionnement a charge constante maintenue pendant une durée suffisante pour que la machine

atteigne I'équilibre thermique. L abréviation appropriée est S1. Fdm=1,n<6
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Fig. 1. 17 Services de fonctionnement

1.5.2. Service type S2 — Service temporaire
Fonctionnement a charge constante pendant un temps déterminé, moindre que celui requis pour
atteindre 1'équilibre thermique, suivi d'un temps de repos d'une durée suftisante pour rétablir a 2 0C
pres 1'égalité de température entre la machine et le fluide de refroidissement. L’abréviation appropriée
est S2, suivie de la valeur de la durée du service. Fdm selon CdC, n =1

1.5.3. Service type S3 — Service intermittent périodique
Suite de cycles de service identiques comprenant chacun un temps de fonctionnement a charge
constante et un temps de repos R et non alimenté. Dans ce service, le cycle est tel que le courant de
démarrage n'affecte pas I'échauffement de facon significative. L’abréviation appropriée est S3, suivie
de la valeur du facteur de marche. Fdm=N/(N+R),n=0

1.5.4. Service type S4 — Service intermittent périodique a démarrage
Suite de cycles de service identiques comprenant chacun un temps non négligeable de démarrage, un
temps de fonctionnement a charge constante et un temps de repos et non alimenté. L’abréviation
appropriée est S4, suivie des valeurs du facteur de charge, du moment d'inertie du moteur (Jm) et du
moment d'inertie de la charge (Jext), tous deux rapportés a l'arbre du moteur.

1.5.5. Service type S5 — Service intermittent périodique a freinage électrique
Suite de cycles de service identiques comprenant chacun un temps de démarrage, un temps de
fonctionnement a charge constante, un temps de freinage électrique et un temps de repos et non
alimenté. L’abréviation appropriée est S5, suivie des valeurs du facteur de marche, du moment
d'inertie du moteur (JM) et du moment d'inertie de la charge (Jext), tous deux rapportés a l'arbre du
moteur. Fdm = (N+D+F) / (N+D+F+R), n selon CdC, remplacer n par 4n dans la formule.

1.5.6. Service type S6 — Service ininterrompu périodique
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Suite de cycles de service identiques comprenant chacun un temps de fonctionnement a charge
constante et un temps de fonctionnement a vide. Il n'y a pas de temps de repos et non alimenté.

L’abréviation appropriée est S6, suivie de la valeur du facteur de marche. Fdm = N/(N+V),n=0

1.5.7. Service type S7 — Service ininterrompu périodique a freinage électrique
Suite de cycles de service identiques comprenant chacun un temps de démarrage, un temps de
fonctionnement a charge constante et un temps de freinage €lectrique. Il n'y a pas de temps de repos
et non alimenté. L’abréviation appropriée est S7 suivie des valeurs du moment d'inertie du moteur
(Jm) et du moment d'inertie de la charge (Jext), tous deux rapportés a l'arbre du moteur. Fdm =1, n
selon CdC ; remplacer n par 4n dans la formule

1.5.8. Service type S8 — Service ininterrompu périodique a changements liés de charge

et de vitesse

Suite de cycles de service identiques comprenant chacun un temps de fonctionnement a charge
constante correspondant a une vitesse de rotation prédéterminée, suivie d'un ou plusieurs temps de
fonctionnement a d'autres charges constantes correspondant a différentes vitesses de rotation
(réalisées par exemple par changement du nombre de poles dans le cas des moteurs asynchrone).
Il n'y a pas de temps de repos. L’abréviation appropriée est S8 suivie des valeurs du moment d'inertie
du moteur (Jum) et du moment d'inertie de la charge (Jext), tous deux rapportés a l'arbre du moteur, de
méme que de la charge, de la vitesse et du facteur de marche pour chacun des régimes caractérisés par
une vitesse. Fdm = 1, n selon CdC ; remplacer n par 4n dans la formule

1.5.9. Service type S9 — Service a variations non périodiques de charge et de vitesse
Service dans lequel généralement la charge et la vitesse ont une variation non périodique dans la plage
de fonctionnement admissible. Ce service inclut fréquemment des surcharges appliquées qui peuvent
étre largement supérieures a la charge de référence. L’abréviation appropriée est S9. Pour ce type de
service, une charge constante, judicieusement choisie et basée sur le service de type S1, est prise
comme valeur de référence pour la notion de surcharge.
Fdm = 1, n selon CdC ; remplacer n par 4n dans la formule. Calcul de P pour régime intermittent.

1.5.10. Service type S10 — Service a régimes constants distincts
Service comprenant aux plus quatre valeurs distinctes de charges (ou charges équivalentes), chaque
valeur étant appliquée pendant une durée suffisante pour que la machine atteigne I'équilibre thermique.
L’abréviation appropriée est S10. La charge minimale pendant un cycle de charge peut avoir la valeur
zéro (fonctionnement a vide ou temps de repos). Fdm = 1, n selon CdC ; remplacer n par 4n dans la

formule.
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1.6. Lois générales de transmission de chaleur

L’évacuation des différentes sources de chaleur dans une machine électrique s’effectue grace aux trois
modes de transfert (Fig.1.18) :

-Le transfert de chaleur par conduction dans la structure de la machine.

-Le transfert de chaleur par rayonnement entre chacune des parois de la structure et I’environnement.

-Le transfert de chaleur par convection, externe ou interne, naturelle ou forcée, suivant la technologie
de refroidissement employée [24].

RHVOI]IIF}ITIGIIT

Convection naturelle

de I'arbre

Convection forcée

Collecteur meécanique
Conduction par la bride

Fig. 1. 18 Modes de refroidissement [24]
1.6.1. Transfert de chaleur par conduction

La conduction thermique est un transfert de chaleur a travers un milieu matériel sans déplacement de
mati¢re. La chaleur se propage suivant des lignes de flux orthogonales a des surfaces isothermes.

La loi de Fourier permet de relier la densité du flux de chaleur au gradient de température [25] :

—

w=—Agruuu (1.14)

Avec :

w : Flux de chaleur transmis par conduction (W)
\: Conductivité thermique du milieu (W m-1 °C™)
0: température °C.

1.6.2. Résistance thermique

La résistance thermique d’un composant caractérise I’augmentation de température occasionnée par

la puissance dissipée. On peut donc définir des tubes de flux thermique de résistance thermique [25]:

R - 1.15
Avec :
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e : et la longueur du trajet du flux de chaleur

S : la section traversée par le flux de chaleur.

1.6.3. Transfert de chaleur par convection
C’est le transfert de chaleur entre un solide et un fluide, 1’énergie étant transmise par déplacement du fluide.
C'est le phénomene observé entre un fluide en mouvement et une paroi, phénomene principal dans la

plupart des échangeurs de chaleur. Ce mécanisme de transfert est régi par la loi de Newton [25]:
¢=hS(T,-T,) (1.16)

Avec :
® : Flux de chaleur transmis par convection (W)
h : Coefficient de transfert de chaleur par convection (W m-2 °C-1)
Tp : Température de surface du solide (°C)
Too : Température du fluide loin de la surface du solide (°C)
S : Aire de la surface de contact solide/fluide (m?)
Quant au mouvement du fluide, il peut avoir deux causes :
-Imposé de l'extérieur par une machine (pompe, ventilateur, compresseur) ; c’est la convection
forcée.
Ou bien le contact du fluide avec la paroi plus chaude ou plus froide crée des différences de masse
volumique, génératrices de mouvement au sein du fluide ; c'est la convection naturelle.
Rigoureusement, méme en convection forcée, les différences de densité créent un écoulement
parasite, en général insignifiant par rapport a I’écoulement principal. On parle de convection mixte

quand les deux phénomeénes ont de l'importance [25].

1.6.4. Transfert de chaleur par rayonnement
C'est une transmission d'énergie a distance, entre deux corps séparés ou non par un milieu matériel
(transformation d'énergie thermique d'un émetteur en énergie électromagnétique, propagation,
transformation partielle en énergie thermique sur un corps récepteur). C'est le cas de I'énergie qui nous
vient du soleil, on prend en compte le rayonnement entre un solide et le milieu environnant et dans ce

cas nous avons la relation [25] :
p=0&pS({, -T,) (1.17)

Avec :
® : Flux de chaleur transmis par rayonnement (W)
o : Constante de Stephan (5,67.10-8 W m-2 K-4)
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ep : Facteur d’émission de la surface

Tp : Température de la surface (K)

Too : Température du milieu environnant la surface (K)
S : Aire de la surface (m2)

Ce mode de transfert induit le plus souvent des conséquences mineures voire négligeables a
I’intérieur des machines électriques tournantes. Par contre, sa contribution ne peut pas étre négligée
au premier abord, quand les surfaces en vis-a-vis du rotor et du stator dans la région de ’entrefer d’une
machine sont portées a des niveaux de température assez différents (différence de 100 °C, par
exemple). Par ailleurs, les parois externes du systeme peuvent contribuer ¢également au
refroidissement de la machine par voie radiative [24].

1.7. Mesure de la température dans les machines électriques
La science tente d’expliquer et de décrire rationnellement les phénoménes naturels que nous percevons
par nos sens. En thermodynamique, la température fut introduite en 1824. En physique statistique, la
température thermodynamique T n’intervient que sous la forme du produit kT (k constante de
Boltzmann), la température est une grandeur intensive [3]. La température n'est jamais mesurée
directement mais elle est toujours traduite sous forme de variations d'une grandeur ou d'un phénomene
quelconque qu'elle provoque. Du nombre important de propriétés de la maticre et de phénomenes
physiques et physico-chimiques sensibles a la température résulte une grande diversité de méthodes
de mesure [3, 26]. On peut distinguer les différentes méthodes de mesure selon la fagon de transmettre
l'information de la température et de ses variations entre 1'¢1ément sensible (le corps chaud) et le
capteur par trois grandes catégories : méthodes de mesure avec ou sans contact et méthodes reperes
[3, 26, 27]. Des recommandations sur la mesure de température dans les machines ¢électriques sont
faite [28], des détails sur ces méthodes sont donnés par [3, 26-41].
1.7.1. Problématiques du point de mesure

Dans une optique de protection, on aurait plutdt tendance a rechercher le point chaud au sein de la
machine. La littérature est plutdt partagée a ce sujet : certains le situent dans les tétes de bobine,
d’autres renient son existence et parlent juste d’une température supérieure au sein des tétes de bobine,
par rapport a la température des encoches. On entrevoit déja la séparation de la machine en deux sous-
ensembles : les tétes de bobine d’un coté et les encoches de I’autre [27]. Dans [29], on montre que la
température dans chacun de ces sous-ensembles est approximativement uniforme. Aussi, [29] définit
la température moyenne comme approximativement égale a une combinaison linéaire des

températures d’encoche et des tétes de bobines. Les coefficients utilisés dans la combinaison linéaire
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peuvent €tre déduits d’une réflexion physique sur les longueurs de cuivre associées a chaque sous-
ensemble du bobinage [27].

D’autres études abordent le probléme de la température maximale au sein des bobinages d’un point
de vue statistique en fonction de la méthode de remplissage des encoches par les bobinages. [42]
montre ainsi que la distribution des conducteurs au sein de I’encoche a peu d’influence sur la
température maximale qui n’est finalement pas localisée en un point précis de la machine. Il ressort,
ainsi, de la littérature qu’une approche intéressante de la température des bobinages passe par la

mesure en plusieurs points du bobinage, au sein des encoches et des tétes de bobines [27].

1.7.2. Problématiques de la mesure au rotor

On trouve une étude détaillée sur cette problématique de mesure dans [30], mais elle s'intéresse au
régime permanant. La mesure de température au rotor peut étre envisagée de deux manieres :

¢ Dans le cas d’une mesure sans contact par capteur infrarouge par exemple [33], il est nécessaire
de permettre au capteur de viser directement le rotor ce qui nécessite un usinage. De plus, du fait de
la présence des ailettes de refroidissement, le capteur infrarouge, sera ¢loigné de la masse du rotor et
fournira donc une valeur de température sur une surface de taille modérée. La mesure ne sera pas une
mesure de précision. Enfin, le rotor étant en rotation, le capteur infrarouge fera une moyenne

mécanique de la température de I’anneau de court-circuit et des ailettes de refroidissement [3].
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Fig. 1. 19 Montage expérimental d’un thermomeétre infrarouge pour une generateur synchrone [33]
e Dans le cas ou I’on cherche a mettre en place une mesure plus précise comme avec des
thermocouples, la problématique du passage de I’information du rotor au stator apparait. On trouve
différentes solutions dans la littérature comme un transformateur tournant industriel [41]. Le souci

majeur de ce type de matériel est le nombre de capteurs associés.
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Fig. 1. 20 Transformateur tournant utilisé¢ pour le passage d’information des thermocouples du

rotor au stator [32]

Une autre méthode consiste en 'utilisation d’une liaison optique dans ’axe du rotor a I’aide de
fibre optique, de LED et de phototransistor [31, 40], autre utilise une liaison Bluetooth [32-34], une
autre solution utilise un module sans fil de type XBee [35]. Dans ce cas, de nouveaux soucis de mise
en forme des données, de conditionnement du signal apparaissent avec la nécessité de I'utilisation
d’un microcontroleur, d’une source d’énergie embarquée, ... De méme, la transmission d’information
se fait au niveau de ’axe du rotor ce qui implique un travail considérable d’usinage. De plus, 1’ajout
des piéces d’adaptation implique I'utilisation de I’axe qui n’est plus exploitable. Cette méthode est
utilisable uniquement dans le cadre de la recherche [27].

D’autres idées sont évoquées comme [I’utilisation de modules Hautes Fréquences ou encore le
placement au sein de la machine entre le stator et le rotor de modules infrarouges pour transmettre les
informations [27].

1.8. Conclusion

Dans ce chapitre, les différentes pertes dans les machines électriques sont bri¢vement décrites tel que
les pertes dans le circuit électrique, les pertes dans le circuit magnétique, les pertes mécaniques et les
pertes additionnelles. On a vu que certaines pertes varient avec la charge et d’autres restent presque
constantes telles que les pertes fer. Tous ses pertes sont les sources de chaleur des machines
¢lectriques, cette chaleur se transfére par trois modes par conduction dans la structure de la machine,
par transfert de chaleur par convection, externe ou interne, naturelle ou forcée et par rayonnement
entre chacune des parois de la structure et I’environnement.

L’objectif dans la suite du manuscrit est de faire un état de I’art sur les méthodes de la modélisation
thermique des machines électriques et les méthodes d’estimation des températures de bobinages

statorique et rotorique.
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2.1. Introduction

Dans le chapitre précédent nous avons discuté la problématique de mesure de température et comme
solution, on propose de l'utilisation d'un modéle thermique. Pour cela on fait un état de l'art sur la
modélisation thermique des machines ¢€lectriques, dans le but de le coupler au modele électrique pour
un processus d’estimation.

La température des machines électriques constitue un des facteurs principaux limitant leurs
performances. Cette température doit respecter les limites imposées par conception et ne doit pas les
dépasser. Par conséquent, afin de pouvoir prédire 1’¢1évation de la température dans les machines, des
mode¢les thermiques sont employés. Ceux-ci permettent d’une part de modéliser thermiquement les
machines en vue de la surveillance, d’autre part d’améliorer leur conception. Ce modéle doit respecter
la complexit¢ des phénomeénes thermiques en étant capable de prendre en compte certaines
modifications sur la conception. Citons par exemple, le choix du mode de refroidissement de la
machine qui impacte directement ses températures internes. Ce modele doit également considérer les
types de service de la machine, que soit un service continu, intermittent, temporaire ou autres types.
L'intérét de la recherche pour étudier les machines électriques tournantes du point de vue thermiques
remonte aux années 50 de dernier siecle [1] par Kaye et al. dans [2, 3].

Souvent la méthode d’identification en temps réel des résistances globales, des conducteurs au
stator et au rotor, est basée sur I'utilisation d’un FKE que nous présenterons dans le chapitre suivant.
Cette méthode d’identification, couplée au modele électrique, souffre de quelques contraintes comme
les pertes d’observabilité¢ de la résistance rotor, dans le cas d’un fonctionnement a couple nul, ou

encore de la résistance stator, dans le cas d’un fonctionnement a haute vitesse. Certains diront que ces
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pertes d’observabilité ne sont pas critiques a faible couple puisque la machine n’est pas thermiquement
sollicitée [4, 5], mais il reste le souci de la perte d’observabilité a grande vitesse et d’autres, comme
nous, chercheront a maintenir I’identification possible et donc 1’observabilité, dans tous les cas de
fonctionnement, en gardant a I’esprit la problématique possible de I’adaptation de la commande en
fonction des variations de parametres [6 ,7].

Afin de pallier ces pertes d’observabilité, nous proposons I'utilisation d’un mode¢le thermique
couplé au modele électrique défini plus tard. Ce modele thermique, en offrant un lien évident entre la
température au stator et celle au rotor [8], permettra de créer un lien supplémentaire entre les
résistances globales au stator et au rotor. De cette manicre, en pondérant le role de chaque modele en
fonction du régime de fonctionnement, la perte d’observabilité d’une résistance pourrait étre
potentiellement masquée par I’identification de la résistance observable et I’exploitation des liens
entre les températures, au sein du modele thermique [6 ,7]. De plus, nous verrons, dans le chapitre
suivant, que FKE possede une étape de prédiction, et I’ajout d’un modele thermique apporte des
¢quations d’évolution des températures, en fonction des parametres du modele thermique et électrique,

utile lors de la phase de prédiction et apportant ainsi une meilleure efficacité au Filtre de Kalman (FK)

[7].

2.2. Etat de I’art sur la modélisation thermique des machines électriques
La mod¢élisation thermique des machines électriques est un probléme crucial, le titre de ce chapitre
peut laisser supposer que les mesures thermiques au sein des machines ne sont plus nécessaires étant
remplacées par des modeles. Au contraire, 1’¢laboration des modé¢les thermiques passe, évidemment,
par une phase d’étalonnage des parametres du modele et par la nécessité, de maniere générale, de
mesures de températures de référence. La mesure de température est donc un passage obligatoire vers
la modélisation [7, 9].

La modélisation des phénomenes de génération et de transfert de chaleur dans une machine
¢lectrique est une étape primordiale, en particulier dans sa phase de conception. Cette modélisation
thermique peut se baser sur deux principes, le premier analytique en utilisant un circuit a constantes
localisées et le deuxiéme intégrant les méthodes numériques. Dans les deux cas, la précision du
modele thermique dépend de certains parametres critiques est difficiles a évaluer [10].

Dans la suite on va présenter les différentes méthodes de modélisation thermique des machines

¢lectriques afin de choisir la méthode adéquate pour une application observateur-systéme.
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2.2.1. Méthodes analytiques
Cette méthode de modélisation, trés ancienne (1954) [9], consiste a ramener 1'étude du comportement
thermique a un schéma équivalent électrique en utilisant des résistances et des capacités thermiques
[9, 11]. Les pertes constituent alors les sources de courant et le potentiel aux différents nceuds donne
la température.

L’approche analytique ou nodale par un modele constantes localisées ou LPTN (Lumped Paramter
Thermal Network), cette méthode est basée sur une analogie €lectrique-thermique. La tension est la
température, le courant électrique représente le flux injecté dans un nceud, la capacité et la résistance
¢électrique sont respectivement une capacité et une résistance thermique. Les circuits a constantes
localisées décrivent les différents chemins de transfert de chaleur, permettant ainsi de déterminer les
températures dans une zone de la machine pour une distribution des pertes. Cela est réalis¢ en divisant
la machine en des volumes élémentaires considérés chacun a une température homogene. Ensuite, la
valeur des pertes et la capacité thermique de chaque volume sont évaluées. L.’échange de chaleur entre
deux volumes voisins est estimé par le calcul des résistances thermiques de conduction, de convection
et de rayonnement en utilisant les corrélations analytiques et empiriques décrites dans la section 1.6.
Nous rappelons sur le Tableau (2.1) I'analogie thermoélectrique [9].

Tableau 2. 1Analogie thermoélectrique

Grandeurs thermiques Grandeurs électriques
Puissance calorifique Courant ¢€lectrique
Température Tension

Conductance thermique Conductance électrique
Capacité calorifique Capacité électrique
Résistance thermique Résistance électrique

En régime permanent, on détermine les températures aux nceuds en résolvant le systéme suivant
[9]:
[G] * {0} =ta } 2.1)
Ou:
[G] Est la matrice des conductances thermiques.
{0} Est le vecteur des températures inconnues.

{q } Est le vecteur des sources de chaleur (pertes).
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Au-dela de Tutilisation des éléments finis, on trouve aussi, dans la littérature, des modeles
thermiques sous la forme de réseaux électriques équivalents (méthode nodal) [7]. Ceux-ci modélisent
généralement I’ensemble de la machine avec des nceuds de température associés a chaque matériau
utilisé [7, 11].

En toute premicre approximation, on peut schématiser la machine par un ou deux corps. Les
modeles ainsi établis se prétent a des calculs analytiques simples. Ils concernent surtout les actionneurs
de petite taille (a courant continu ou synchrone a courant alternatif) ou les pertes sont bien localisées
[9]. Par contre, ils conviennent beaucoup moins aux machines asynchrones ou les pertes sont
davantage réparties entre stator et rotor. On utilise alors des modeles a 3 corps (bobinage statorique,

fer statorique et rotor) [9] ou mieux encore, des modeles a 5 corps, ou l'on tient compte des tétes de

bobines [9].

2.2.1.1. Réseau nodal complexe
La figure (2.1) représente I'échange thermique dans une machine asynchrone fermée et auto ventilée,
ou dans chaque direction, un nombre bien défini de nceuds et de résistances thermiques est issu de la

résolution analytique de I'équation de la chaleur en régime permanent.
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Fig. 2. 1 Echanges thermiques dans une machine asynchrone fermée et auto ventilée.

C : Conduction D : Convection

Les pertes et les capacités thermiques (pour I'étude des régimes transitoires) sont injectées en ce
nceud, ce qui permet d'écrire I'€quation différentielle quiy correspond. En procédant ainsi pour chaque

bloc, on obtient un systéme global d'équations qui traduit le comportement thermique global de la

machine [6].
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Les paramétres d'un modele thermique sont obtenus a partir des dimensions et des propriétés
physiques des matériaux constitutifs de la machine. On utilise pour cela des relations déduites des
corrélations de résultats expérimentaux et théoriques que I'on trouve dans la littérature spécialisée [9].

L'utilisation de modéles spécifiques dans les domaines thermiques et mécaniques des fluides
permet actuellement de déterminer avec une meilleure précision certains parametres, mais beaucoup
d'incertitudes demeurent en raison de la géométrie complexe d'une machine électrique. Des valeurs
plus exactes ou des lois de variation plus justes peuvent étre obtenues grace a des mesures de
températures [9].

La démarche consiste a réarranger le systeéme (2.1) de sorte a ce que certains éléments de la matrice
[G] deviennent les inconnues du probleme. Connaissant les températures (mesurées) et les pertes, on
peut théoriquement déduire les valeurs de ces conductances. Néanmoins, le nombre d'inconnues est
souvent supérieur aux nombres de mesures disponibles et il est nécessaire de mener plusieurs
campagnes de mesures correspondant a différents dégagements de chaleur. Le systeme d'équations
devient ainsi surdéterminé et on utilise des méthodes de type SVD (Singular Value Decomposition)
pour résoudre le probleme [9].

Une autre approche consiste a déterminer aussi bien les capacités thermiques que les conductances
thermiques en utilisant des méthodes d'optimisation et d'identification basées sur les moindres carrés
[6]. Ce modele d'identification de type "entrée-sortie" est tres attractif, néanmoins, il est nécessaire de
lancer le calcul avec des valeurs initiales proches aux valeurs finales ce qui impose de revenir au
calcul de conductances thermiques par les moyens classiques [9].

Notons, enfin, qu'un simple réajustement des parametres par comparaison des températures
mesurées et calculées pour un point de fonctionnement suffit pour avoir une bonne prédiction de la
température sur une large plage de fonctionnement [9].

Pour résumer, I’identification de ce modéle est donc réalisée soit par éléments finis, soit par un
grand nombre de points de mesure de température au sein de la machine. Ces modéles sont
généralement tres détaillés (Fig. 2. 2) [7].

Les modeles peuvent étre tres fins (quelques centaines de nceuds) [9], mais les temps de résolution
sont alors importants. Une méthode de réduction de ces modeles par la théorie des réseaux, incluant
deux étapes d'optimisation des réponses dynamiques pour le choix des nceuds a conserver et pour la
valeur de certains éléments du modele réduit est envisagée [9].

Cette réduction permet de passer d'un réseau thermique équivalent de 1200 nceuds a un modele

comportant seulement 10 nceuds [9].
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| Ir L

Fig. 2. 2 Modeéles Thermiques Equivalents de la Machine Asynchrone détaillée [12].

b Bl L

QO sources de chaleur [ résistance thermique ....... > circulation de l'air

Cependant, lorsque la distribution complete de la température n’est pas nécessaire, I'utilisation de
modeles avec des nceuds de température représentant des sous-ensembles importants de la machine et

des parametres globaux est intéressant (Fig. 2. 3) [7, 12].

Oy Rys Os Rge 0,
Y ) ———()

Fig. 2. 3 Modge¢les thermiques équivalents de la machine asynchrone simplifi¢e [12].

Nous pourrions observer six zones caractéristiques:

(S) encoche du statorique;(E) tétes de bobines de stator; (Y) culasse et dents du stator; (R) rotor ; (A)
espace aérien latéral; (B) roulement ; (F) carcasse de stator [12].

On note que dans cette figure les lettres représentent ce qui suit:

Rr : résistance thermique équivalent de la carcasse du stator.

Rys, Rse, Ryr, Rea, Rra, Ryr et Rar: résistances thermiques équivalent du passage de chaleur entre
deux zones.

Cy, Cp, Cs, Cr et Cg: capacité thermique des zones homogenes Y, F, S, R et E respectivement.
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Oyr: température de référence (ambiante), Ov, O, Os, Or, OF, et Oa: températures moyenne des
zones homogenes Y, F, S, R, E et A.

P1 : pertes cuivre dans 1’encoche du stator; P2 : pertes cuivre dans les tétes des bobines du stator ;
P3 : pertes fer dans la culasse du stator; P4 : partie des pertes de frottement dissipé dans l'espace a
coté air (A) ; P5: pertes de cuivre de rotor ; P6: partie de pertes de frottement mécaniques dissipées
[12].

Le modele simplifié présenté sur la figure 2. 3 possede tout de méme 19 parametres et 6 nceuds de
températures ce qui reste inexploitable dans notre cas. En revanche, on entrevoit la possibilit¢ de
réduire petit a petit le modele en deux sous-ensembles comme le stator et le rotor afin de simplifier
I’exploitation de ces modeles complexes [7].

Une combinaison d'un modéle éléments finis 3D au rotor et d'un réseau thermique équivalent au

stator permet d'incorporer commodément les effets convectifs dans I'entrefer [9].

2.2.1.2. Réseau nodal simplifié
Au vu de I’état de I’art précédent, nous avons cherché un modele simple, applicable en temps réel et
fournissant un lien explicite entre la température au stator et la température au rotor en opposition a
la figure 2.5, par exemple. On rappelle que le choix d’observer les deux températures a été réalisé du
fait de I’estimation des deux résistances au rotor et au stator. L.’objectif final étant a la fois I’estimation
des deux températures ainsi que I’observabilité permanente de ces deux températures. Le modele de
la figure 2.4, est issu de [14]. Cependant, il fait ’objet de nombreux travaux puisqu’il est équivalent,

suite a une transformation « /T, au mode¢le utilis¢ dans [13-16], visible sur la figure 2. 6.

T, (0) S T(6)
| S )
ambant

czﬁ] é*-{_i[j@f |

Fig. 2. 4 Circuit ¢électrique équivalent au modele thermique [14].

T

Ce modele est issu d’une simple réflexion concernant les réponses en exponentielles des
températures et les principaux sous-ensembles qui constituent la machine. Il semble adapté a notre
probléme et il nous faut, maintenant, déterminer les parametres qui le composent, [17] fait une

excellente présentation du rdle de ces parametres et de la fagon de les identifier.
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A. Interprétation physique des paramétres du modéle

Les températures T, T et T, (°C) sont respectivement la température moyenne, au stator, au rotor et
ambiante. Ces températures peuvent étre déduites d’une mesure unique en un point judicieux ou
encore la résultante d’un calcul de moyenne ou d’une combinaison linéaire réfléchie comme on I’a
évoqué dans I’état de I’art. Ces choix se font en fonction de I’application souhaitée. Ces trois variables
sont d’une importance capitale pour notre application : elles représentent le lien entre le modele
¢lectrique, puisqu’elles rentrent dans I’expression des résistances, et le modele thermique, puisqu’elles
sont issues des mesures que nous réalisons afin de vérifier notre méthode de diagnostic [17].

a. CsetGeen (J/°C) représentent les capacités thermiques du stator et du rotor, respectivement.
Elles représentent la maniere avec laquelle ces sous-ensembles vont stocker I’énergie. La capacité
thermique, de manicre générale, est responsable du comportement transitoire de la température.

b. Gs, G, et G; (W/°C) sont respectivement les conductances thermiques entre le stator et
I’ambiant, le rotor et 'ambiant et entre le stator et le rotor. La conductance thermique, de manicre
générale, est définie relativement aux transferts thermiques. Elle est supposée indépendante de la
température. Les conductances thermiques modélisent la maniere dont les flux de chaleur vont pouvoir
progresser entre les différents éléments par conduction, convection et radiation [6] :

-Depuis les bobinages stator vers la surface extérieure de la carcasse pour Gs.

-Depuis les barres en aluminium de la cage au rotor vers la surface extérieure de la carcasse ou encore
la partie externe de I’axe du rotor pour G-

-Entre le bobinage stator et les barres en aluminium de la cage rotor, au travers de ’entrefer pour Gsr.
-Les conductances thermiques dépendent donc des vitesses de rotation du rotor et du ventilateur
externe. Les conductances thermiques sont responsables de I’équilibre qui réside entre les trois
températures observées au régime permanent thermique.

c¢. Pset Pr(W) représentent les sources de puissance calorifique respectivement au stator et au
rotor. Elles englobent les pertes Joule totales au sein des trois phases mais aussi les pertes fer ainsi
que les pertes par frottement qui résultent en la création de chaleur. Une partie de ces pertes va donc
étre croissante avec la fréquence d’alimentation de la machine comme on I’a vu dans la partie
consacrée a la présentation des pertes fer [6, 7].

Finalement, I’association de ces paramétres donne le modele utilisé par [7]. Celui-ci est €laboré en
considérant la réponse exponentielle des températures a un créneau de puissance en entrée. Les
constantes de temps mises en jeu dépendent finalement des valeurs de la capacité thermique et de la

conductance thermique et donc de la vitesse de la machine.
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B. Mise en équation du modele
La mise en équation du mod¢le de la figure 2. 4 et avec un jeu mathématique simple on obtient le

systéme suivant :

. Gs +Gsr Gsr L 0
Hv Cv Cv 0? C? Pv
- 7le, GG, o] 1 |p 22
9;« sr r+ ST r 0 - r
C C C

De plus, on a vu, dans le paragraphe précédent que les conductances thermiques englobaient les
phénomeénes de conduction, convection et de radiation. Considérant les températures mises en jeu au
sein des machines( électriques, la transmission de chaleur par radiation est négligeable [7,14]. La
conduction est représentée par une valeur Gy de chaque conductance, lorsque la vitesse est nulle. En
premiere approximation, la contribution de la convection, due a I’action des ventilations interne et
externe, peut €tre représentée par un terme proportionnel a la vitesse mécanique [14] :

G, (®,)=G,,(1+b, ®,)
G (w,)=G,(+b »,) (2.3)
G (0,)=G,(1+b, ®,)

bs, b, et by, : coefficients de variation de la conductance thermique avec la vitesse @,, Foulon

dans [7] associer a ce modele les pertes fers et cuivres du stator et du rotor et néglige les pertes

mécaniques, les étapes d’identification de ce modele thermique est détaillé dans [14].

C. Exploitation de la variation des résistances en fonction de température
Le lien entre la variation de la température et la variation de la valeur de la résistance n’est plus a
démontrer. De nombreux articles exploitent ce phénomene dans des objectifs différents :

a. Le premier point de vue se rapproche de notre application puisqu’il cherche a réaliser une
surveillance thermique de la machine en exploitant I’identification de la résistance au rotor ou au
stator, voire des deux [4, 12, 18, 19]. L’article [12] apporte d’ailleurs une importante contribution a
cette application en montrant clairement que la valeur de la résistance est fonction de la température
moyenne au sein des bobinages dont on identifie la résistance. Cette température moyenne étant, par
définition, combinaison linéaire des températures au sein des tétes de bobines d’un coté et des
encoches de I'autre.

b. Le second point de vue, rencontré dans [16], consiste a surveiller les variations de valeur de
résistance au rotor, au sein d’'un mode¢le électrique afin de mettre a jour les parametres d’un modéle

thermique évolutif.
41



Chapitre2 Modélisation thermique

c. Une dernicre application consiste en I'utilisation d’une mesure continue de la température au
sein de la machine, afin de mettre a jour les valeurs des résistances du modele électrique dans le cadre
particulier d’une commande adaptative [7].

Finalement, une question qui subsiste réside dans la valeur des coefficients de variation thermique
de ces résistances. On connait, bien entendu, les valeurs théoriques associées au cuivre et a
l'aluminium pur, mais les matériaux utilisés dans les machines électriques sont des alliages dont il est
difficile d’obtenir la formule exacte [6]. On se base alors sur des étalonnages des modeles afin de

coller, au mieux, aux courbes expérimentales [7, 12].

2.2.1.3. Modéles de complexité intermédiaire pour le temps réel
L’aboutissement a un modele exploitable en temps réel est possible de différentes manieres. La
littérature évoque différentes possibilités. La premiere, entrevue dans le paragraphe précédent,
consiste a simplifier un modele complexe afin de diminuer le nombre de nceuds de température et le
nombre de parametres associés en regroupant les différents éléments constitutifs de la machine sous
la forme de sous-ensembles [7].

La seconde méthode repose sur une réflexion sur les constantes de temps. Ainsi, nombreux sont
ceux qui modélisent les sous-ensembles qui les intéressent par une capacité thermique et une
résistance thermique. Dans ce cas, les modeéles utilisés ne reproduisent pas 1’ensemble des
phénomeénes globaux au sein de la machine mais sont suffisants et adaptés a une approche en temps
réel pour une application spécifique [15]. C’est dans I’objectif de cette application que les modéles
sont réalisés et étalonnés. Chaque modele est adapté a une machine, a une application, avec des points

de mesure particuliers comme on peut le constater dans [17].

ensemble stator rotor 9
carcasse

Ip CVy Stator Rututl R )
I} CV \'I Carcasse ;

: Stator

Carcasse

Enmenemem Envirenement

Fig. 2. 5 Circuit électrique équivalent au modele thermique de la MAS pour I’estimation d’une
température globale sur la base de la température de la carcasse [20].

Un exemple simple (Fig. 2. 5) consiste en I’estimation d’une température globale au sein de la
machine sur la base de deux mesures simples : la mesure des températures ambiante et de la carcasse
de la machine [20]. Il est évident que ce modele a été élaboré dans cette optique unique en considérant
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des réponses exponentielles. Il n’est pas adapté pour donner la température du bobinage au stator dans
les tétes de bobines, par exemple.

Dans I’optique d’établir un lien entre la température au stator et la température au rotor, on peut
trouver différents modeles utilisables. [13 - 16], présentent des modeles simples qui mettent en valeur
les deux sous-ensembles stator et rotor et permettent un lien évident entre les températures associées

(Fig. 2. 6).

Clr

d ambiant
Fig. 2. 6 Modc¢le thermique de la machine asynchrone [16,13].

Les ¢éléments a identifier sont deux capacités et trois résistances thermiques. En fait, il n’est pas
possible de trouver un modele plus simple mettant en jeu les températures qui nous intéressent. En
revanche l'identification des parameétres du modele est trés délicat a cause des différents périphériques
associe tel qu’un variateur de fréquence, capteurs de vitesse et températures, carte d'acquisition,
condition de I'environnement, de plus, un soin particulier doit étre pris concernant la fermeture des
volets des fenétres ou encore des portes. Une femme de ménage qui provoque des courants d’air peut

fausser des heures de mesures [7].

2.2.1.4. Modélisation simple pour une approche grossiére
On trouve dans la littérature de nombreuses approches simples afin de donner des liens entre la
température au stator et la température au rotor [18, 19] présentent ainsi une méthode d’identification
de la résistance électrique du rotor qui ne permet malheureusement pas d’estimer la résistance
¢lectrique du stator. Ces articles proposent alors deux approches thermiques pour lier les deux
résistances du modele électrique : la premiere méthode est basée sur I’expérience d ’EDF qui considere
que le rotor présente une température supérieure de 10°C a celle du stator. La seconde méthode, basée
sur les travaux de Kubota [21], donne une simple relation de proportionnalité entre les deux résistances
étalonnées sur les valeurs nominales de la plaque signalétique [7]. On retrouve la méthode de la
proportionnalité dans d’autres articles comme [5]. En revanche, des travaux ultérieurs ont été réalisés
sur le modele EDF et mettent un bémol quant a sa validité pour tous les modes de fonctionnement

[22].
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2.2.1.5. Exemple de l'utilisation de méthode analytique (nodale) par un logiciel
commercialisé (Motor-CAD)
Motor-CAD est le logiciel le plus utilisé pour la simulation du comportement thermique des machines
¢lectriques utilisant la méthode nodale [10]. Ce logiciel est utilis¢é pour la modélisation thermique

d’une variété de machines électriques telles que les machines asynchrones, machine a CC.
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Fig. 2. 7 Température de plusieurs parties d’un moteur asynchrone obtenues par Motor-CAD [23]

La figure 2. 8 montre ’interface de Motor-CAD du mode¢le thermique des moteurs a CC a aimants
permanents que nous avons realise¢ afin de montrer ’efficacité des methodes analitiques en utilisant

les logiciels.
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Fig. 2. 8 Interface de Motor-CAD du mode¢le thermique des moteurs a CC a aimants permanents.
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2.2.2. Méthodes numériques
2.2.2.1. Méthode des éléments finis
A. Eléments finis en 3d
L'¢tude du comportement thermique d'une machine électrique est typiquement un probléme 3D
d'une grande complexité. Quoique lourde a mettre en ceuvre, seule une modélisation 3D rend compte
du comportement thermique réel de la machine. Un exemple de géométrie 3D utilisée pour le calcul

thermique d'un moteur asynchrone est représenté sur la figure 2. 9 [24].

-

Fig. 2. 9 Géométrie 3D pour le calcul thermique d'un moteur asynchrone (seul 1/6 de la
machine est représenté) [23, 24]

Ceci permet d’obtenir une cartographie compléte de la température de la machine (Fig. 2. 10). Ces
résultats sont trés intéressants puisqu’ils permettent de donner une idée des lieux ou la température
devient critique en fonction des régimes de fonctionnement et répondent a la problématique des points

chauds ou, plutot, du lieu des températures maximums [7].

128
rec)

a- Température des enroulements dans les encoches b- Carte de température de I’ intérieur de la machine en
du stator en régime permanent. régime permanent.

Fig. 2. 10 Cartographies thermique des portions de machine asynchrone, obtenue par MEF [24].

Les difficultés de calcul concernent la prise en compte des écoulements des fluides (notamment les
difficultés inhérentes a l'équation de Navier-Stokes) et des transferts convectifs et rayonnants. Afin de

s'affranchir de ces dernieéres complications, l'approche courante consiste a n'utiliser que I'équation de
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la chaleur (conduction), aussi bien dans les zones solides que fluides [8- 9]. Les conditions aux limites
de type Dirichlet sont obtenues par thermographie infrarouge [8-9]. En revanche, pour notre
application, ce type de modéles est inexploitable du fait des temps de calcul nécessaires [7].

L'étude de la distribution de la température dans le stator d'une machine asynchrone permet de
considérer les échanges convectifs vers l'entrefer, l'air interne et l'extérieur. Des conditions aux
frontiéres sont introduites sous forme de flux de chaleurs convectifs vers ces zones fluides [9]. Une
combinaison d'un modele €éléments finis 3D au rotor et d'un réseau thermique €équivalent au stator
permet d'incorporer commodément les effets convectifs dans l'entrefer [9].

B. Eléments fini 2d
Les calculs thermiques les plus simples sont généralement effectués en 2D, selon qu'il s'agit d'une vue
radiale ou axiale de la machine, on ne peut considérer qu'une partie des flux de chaleur mis en jeu.

a. Sur le plan radial, on ne considere pas les flux de chaleur axiaux. Dans un moteur asynchrone
fermé, I'hypothese d'un flux radial est souvent adoptée et de nombreuses études ont été effectuées [8],
selon cette hypothese. Sur la figure 2. 11, [8] représente sur un pas dentaire, la géométrie et le tracé
d'isothermes obtenues pour un moteur asynchrone fermé de 2.2 kW pour le point de fonctionnement

nominal.

Fig. 2. 11 Tracé des lignes isothermes (en °C) pour un moteur asynchrone de 2.2 kW [8]

b. Sur une vue axiale (Fig. 2.12), les modeles permettent de prendre en compte les flux de
chaleur des parties frontales de la machine [25-26]. Néanmoins, on balaie des régions différentes selon
la position angulaire, encoche ou dent, de sorte qu'aucune configuration étudiée ne peut faire
apparaitre simultanément les encoches et les dents.

Une solution possible consiste a raccorder les deux vues axiales et radiales suivant un ou plusieurs
axes. Pour s'affranchir de ce choix, il est possible de définir un anneau homogene a pertes équivalentes
qui tient compte des encoches et de la denture. L'étude radiale est effectué¢e avant I'é¢tude axiale car
les parametres a déterminer sur la vue radiale sont moins nombreux. Les échanges par l'axe de la
machine conduisent a introduire un tenseur des coefficients de conductivité sachant que les échanges

sont plus réduits dans le sens axial des toles, isolées entre elles, que dans le sens radial, alors que le
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résultat est inverse pour les enroulements. Ainsi, I'étude 3D est avantageusement remplacée par deux

études 2D dans deux plans perpendiculaires [9].

Tétes de hobines arcasse
% o Carcasse

Culasse statorique

Air
interne ] .
Encoche statorique
Dent statorique
Flasque Entrefer

Barre rotorique

Roulement _ .
T'dles rotoriques

Anneau dg

court-circui ——t—> Arbre

Fig. 2. 12 Vue 2D axiale de la moiti¢ d'un moteur asynchrone [9].

Les sources de chaleur du probléme thermique dépendent directement du calcul de pertes. Au lieu
de considérer une densité de perte constante, la connexion avec un programme spécifique de calcul
des pertes en tout point, en fonction du champ magnétique et de la répartition réelle des courants, est
possible. On calcule ainsi la distribution de pertes en tout point du maillage du probléme
¢lectromagnétique puis, avec ce méme maillage, on passe au calcul thermique en gardant cette

distribution de pertes [9]

2.2.2.2. CFD (dynamique des fluides computationnelles)
La CFD (Computationnel Fluide Dynamics), consiste a modéliser le mouvement d’un fluide par la
résolution numérique des équations qui régissent ce fluide [10]. Cette approche est principalement
utilisée pour la modélisation des zones fluides complexes dans la machine telles que I’entrefer [27],
les cavités [28, 29].
2.2.3. Comparaison entre les méthodes de modélisation thermique

L’avantage principal de I’approche analytique est son temps de calcul relativement faible et la
possibilité d’intégration dans des approches systémes. Cependant, le développeur du modele doit
investir un effort important pour la définition du circuit qui modélise au mieux les transferts de chaleur
dans la machine.

La précision d’un modele analytique dépend de son niveau de discrétisation ainsi que du choix
effectué par le développeur du modéle sur les chemins thermiques. Les géométries complexes sont
¢également difficiles a traiter. En revanche, les méthodes numériques donnent la possibilité d’étudier
de telles géométries et d’offrir des informations locales sur les paramétres thermiques en chaque point

de la machine. Ces méthodes permettent également le couplage avec des problémes physiques
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diverses tels que le magnétique, 1’¢lectrique et la mécanique. Cependant, ces méthodes sont onéreuses
en temps de calcul et de création des modeles [10].

Deux types d’analyse numérique existent : la méthode des éléments finis (ou FEA : Finite Element
Analysis) et la mécanique des fluides numériques (CFD : Computationnel Fluide Dynamics) [10]. La
méthode des éléments finis permet de modéliser le transfert de chaleur par conduction dans les zones
solides de la machine, en particulier dans les zones hétérogenes, pour les zones de contact fluide-
solide, les corrélations analytiques et empiriques des coefficients de convection sont utilisées [10].

Dans plusieurs cas, les deux approches analytique et numérique sont combinées. [28] utilise un
modele CFD pour caractériser la diffusion de chaleur dans les cavités alors qu’un modele analytique
modélise thermiquement la machine. [30] réalise une comparaison des résultats obtenus en utilisant
les deux approches, analytique et numérique par CFD. [31] utilise la méthode des ¢léments finis pour
estimer les flux et la distribution des pertes fer dans la machine et applique ensuite ces résultats dans

un modele thermique nodal.

2.3. Méthode d’estimation de la température d’une machine asynchrone
Deux approches sont possibles a base du modele et a base des parametres.
2.3.1. Estimation de la température a base de modéle thermique

Pour protéger le moteur a induction contre les surcharges thermiques, les fusibles [32] (Annexe A.1)
les relais thermiques a microprocesseur [33, 34] sont largement utilisés pour leur simplicité. Ces
dispositifs sont congus sur la base de courbes de limite thermique (Annexe A.2), qui définit la durée
de fonctionnement sécuritaire pour différentes grandeurs de courants d’entrée sous condition de rotor
bloqué, accélération et condition de surcharge de fonctionnement [35]. Pour protéger le moteur, ces
dispositifs font stopper le moteur une fois que la limite thermique est atteinte. Ces courbes de limite
thermique sont fondamentalement équivalentes a la protection thermique qui est basée sur le modele

thermique de premier ordre [36].

2.3.1.1. Mod¢les thermiques avec une seule constante de temps
La plupart des relais de protection contre les surcharges du moteur a microprocesseur, représente 1'état
de I'art en matiére de protection du moteur, s'appuient sur les modeles de transfert de chaleur du moteur
pour prédire la température de l'enroulement du stator. Les modéles thermiques avec un seul
condensateur thermique et une seule résistance thermique sont largement adoptés dans I'industrie [33].
Les mod¢les thermiques avec un seul condensateur thermique et une seule résistance thermique sont

dérivés du transfert de chaleur d'un objet uniforme, comme le montre la figure 2. 13.
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Fig. 2. 13 Modgele thermique avec une seule constante de temps thermique

Les grandeurs, 0 et 04, en °C, sont respectivement les températures de I'objet uniforme et de son
ambiante. La puissance absorbée est déterminée par les pertes de puissance du courant I(A), sur la
résistance R(Q2). La chaleur est dissipée a travers la frontiere de 1'objet uniforme (la zone ombrée de
la figure 2. 13) jusqu'a la température ambiante. La résolution de 1’équation de chaleur donne

I’évolution de la température [32]:

t
O@)=I’RR,(1-e ™)+, (2.4)
Ou : Ra: la résistance thermique, Cw : La capacité thermique, T = Ra Cu est la constante de temps

thermique de 1'objet uniforme

2.3.1.2. Réseaux thermiques complexes
Le moteur n'est pas thermiquement homogene, 1’¢lévation de température dans les différentes parties
du moteur, telles que le stator, le rotor ou le noyau de fer, est différente. Méme les zones dans la méme
picce, telles que l'enroulement de ’encoche du stator et téte des bobines, ont des caractéristiques
thermiques différentes. Par conséquent, des réseaux thermiques complexes ont été proposés comme
un type de techniques d'estimation de température basées sur un modele thermique [37-40].

La figure 2.14 illustre un type de réseaux thermiques complexes proposé dans la référence [37]. La
figure 2.14 (a) montre la structure de la machine asynchrone a refroidissement par ventilateur (TEFC)
totalement fermée ainsi que les emplacements spécifiques ou la température est estimée. La figure
2.14 (b) montre comment chacun des dix composants est li¢ pour former un réseau d'un modele
thermique de machine asynchrone et le flux de chaleur réel entre eux. La température des composants
du stator, tels que l'enroulement du stator, I'enroulement d'extrémité du stator, le noyau du stator et les
dents du stator, peut étre estimée a l'aide de ce modele. Cependant, les résistances thermiques et les
condensateurs doivent étre évalués a l'avance a partir des dimensions physiques et des matériaux de

construction du moteur [32].
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(a) Construction détaillée du moteur # 1 (b) Flux de chaleur a I'intérieur du moteur # 1
1. cadre de moteur 2. fer arriére du stator
3. dents du stator 4. encoche de stator
5. entrefer 6. téte de bobine de stator
7. Fin chapeau d'air 8. enroulement de rotor
9. fer arriére du rotor 10. Arbre du moteur

Fig. 2. 14 Modge¢le thermique par un réseau thermique complexe pour la MAS #1 [32].

Pour éviter le calcul des résistances thermiques et des capacités a partir des dimensions physiques
et des matériaux de construction d'une machine asynchrone, certains chercheurs proposent un réseau

thermique complexe basé sur I'estimation des parameétres, comme le montre la figure 2.15 [40].
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(a) Construction détaillée du moteur # 2 (b) Réseau thermique du moteur # 2

1. Centre de cage de rotor
3. Centre des tétes de bobine du stator
5. Cadre et supports d'extrémité

2. centre d'enroulement de stator intégré
4,6,7. Stator noyau

Fig. 2. 15 Mode¢le thermique par un réseau thermique complexe pour la MAS # 2 [32].
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Premi¢rement, les capteurs thermiques intégrés mesurent les températures a divers endroits a
l'intérieur de la machine asynchrone, comme indiqué a la figure 2.15 (a). Les résistances thermiques
et les capacités sont ensuite identifiées en ligne en appliquant une méthode récursive des moindres
carrés sur le réseau thermique illustré a la figure 2.15 (b). Une fois les résistances thermiques et les
capacités identifiées, le réseau thermique est capable de prédire les températures a différents endroits
a l'intérieur du moteur.

Bien que la technique d'estimation des parametres utilisée ici élimine la nécessité de calculer les
résistances thermiques et les capacités a partir des dimensions physiques et des matériaux de
construction d'une machine asynchrone, elle nécessite des mesures de température de haute précision
des capteurs thermiques embarqués. Ceci est souvent impraticable pour des machines asynchrones de

petite taille alimentées par le secteur pour des raisons économiques [32].

2.3.2. Estimation de la température a base des paramétres du moteur

Deux approches sont possibles :

2.3.2.1. Estimation de la résistance a base de modéle de la machine asynchrone
Cette méthode consiste a identifier les résistances statorique et rotorique en ligne en utilisant le modele
¢lectrique du moteur, ensuite utiliser le lien entre la résistivité et la résistance pour estimer la
température statorique est rotorique, selon la référence [4], la température est calculée par [32] :
0, +a
6 +a

R,=R,. (2.5)

Ou 01 représente la température de référence [°C] ; R1 et R2 sont les résistances [Q] a température
01 et 62 respectivement ; a est le coefficient de température déduit pour la résistance nulle et dépend

de matériaux.

2.3.2.2. Estimation de la résistance a base d’injection d’un courant continu
Cette méthode a été proposée dans les références [41, 42] se compose d'un MOSFET de puissance et
d'une résistance externe connectée en parallele, ou en installant des diodes de puissance entre 1’un des
phases du moteur [36]. La figure 2,16 montre le circuit équivalent en CC du moteur, la source et le
circuit d’injection de CC de la source aux bornes du moteur en une phase. Le circuit d'injection de
CC fonctionne en deux modes: mode d'injection (MI1J) et mode normal (MN: aucune injection), pour
l'injection intermittente d'un biais CC dans le moteur [32]. Le signal de CC n’est injecté que pour 0,25

seconde toutes les 30 secondes pour limiter les effets de 1’oscillation du couple [36].
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Fig. 2. 16 Circuit équivalent de CC du circuit d’injection CC et du moteur.

2.3.2.3. Comparaison de différents schémas d'estimation de la température
Lesregles 430-32 (a) et 430-125 (b) de laréférence [43] stipulent que chaque moteur doit €tre protégé
contre les surcharges par un dispositif de protection intégré ou un dispositif de surcharge externe.
Deux techniques principales d'estimation de la température d'enroulement du stator.
-Les techniques d'estimation de température a base du modele thermique (ETMT)
-Les techniques d'estimation de température a base des parametres (ETP).

Chacun d'eux a ses propres avantages et inconvénients. Les avantages et les
inconvénients détaillés des méthodes ETMT et ETP sont résumés ci-dessous dans le
tableau 2.2.

Pour les techniques d'estimation de température basées sur un modele thermique, la
température d'enroulement du stator est calculée a partir des mesures des courants du stator
uniquement. Par conséquent, ils sont non intrusifs et fournissent une température
d'enroulement du stator estimée dans un certain niveau de confiance. De plus, ils sont
robustes et efficaces. Cependant, les fusibles temporisés a deux éléments et les modeles
thermiques a une seule constante temps ne permettent pas toujours une estimation précise
de la température, alors que pour les réseaux thermiques complexes on doit connaitre les
dimensions physiques de la machine et les matériaux de construction. La mesures de
température de précision a partir de capteurs thermiques intégrés pour effectuer I'estimation
des parametres [32].

D'un autre coté, les techniques d'estimation de température basées sur des parametres
fournissent une estimation beaucoup plus précise que les techniques d'estimation de
température basées sur un modele thermique, puisque la résistance du stator est un
indicateur direct de sa température. Ce type de méthode est capable de répondre a toutes

les situations ou les parametres du modele thermique changent en raison du changement
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des conditions de fonctionnement de la machine ou de sa température ambiante. Puisque

I'estimation de la température du stator est précise, une €lévation de température excessive

due a des situations de refroidissement anormales peut étre détectée, ce qui n'est

normalement pas possible en utilisant la méthode ETMT conventionnelle. Cependant,

comme indiqué précédemment, I'estimation de résistance basée sur un modele de machine

asynchrone est trés sensible aux erreurs paramétriques d'autres mesures et parameétres,

tandis que l'estimation de résistance par l'injection d’un CC peut provoquer des pulsations

de couple a l'intérieur de I’enroulement du moteur [32].

Tableau 2. 2 Comparaison de différentes techniques d'estimation de la température

Estimation de température basée sur un modéle thermique

Estimation de température basée

sur les paramétres

e Remplacement

nécessaire

e Peut causer des

fausses sorties

température de haute
précision a partir des
capteurs thermiques

intégrés

Fusibles Constante de Réseaux thermiques basée sur le o
. Injection du CC
temps unique complexes modéle
o Etat de l'art
e Rapide et e Rapide et efficace
efficace e Rapide et|e Structure simple
‘ . e Estimation o efficace e N’a pas besoin de
e Faible colt e Prédiction de o
Avantages _ |robuste . . e Prédiction  |connaissances
o Sans entretien température précise '
e Besoin précise de la|préalables sur les
uniquement de température  |paramétres de la
courants machine
statoriques
e Besoin de dimensions
physiques de la machine
o o et de matériaux de|e Susceptible .
e Approximation|e Approximation ) e Cause pulsation
) ) construction d'erreurs
grossiére grossiére ) de couple
Inconvénients e Besoin de mesures de|paramétriques

ou d'erreurs de

mesure pertes

e Cause des pertes

supplémentaires

2.4. Modeles adoptés pour notre application

D’apres notre étude bibliographique sur la modélisation thermique des machines électriques d’un coté

et qui répond a notre but d’application des observateurs d’autre coté, on a adopté les modeles de [44]

pour la MCC a balais et le modéle de [45] pour la MAS.
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2.4.1. Mode¢le thermique de la machine a CC avec balais
Le premier mod¢le utilisé par la suite a été proposé par Acarnley et al. dans [44], il s'agit d'un mod¢le
simplifié, obtenu en considérant la dissipation de puissance et le transfert de chaleur dans la machine
a CC. La puissance est dissipée par le courant d'induit circulant a travers la résistance d'induit, qui
varie proportionnellement a la température.

A. L'équation électrique du moteur a CC peut étre écrite comme:

v, =Rao(1+a9)ia+ladl—a+kea) (2.6)
dt
Ou:
V. (V) est la tension d'induit,
Rao () est la résistance d'induit a température ambiante,
(0= 0.004 1 /°C) est le coefficient de température de résistance,
0 (°C) la température au-dessus de I'ambiante,
ia (A) le courant d'induit,
La (H) I'inductance d'induit,
ke (V/rad/s) la constante de couple,
o ( rad/s) la vitesse d'induit.
B. L'é¢quation mécanique du moteur a CC peut étre écrite comme:
J= o+ b+ T) = kg, 2.7)
Ou:
J (kgxm?) est l'inertie totale,
b (Nxmxs) est la constante de frottement visqueuse,
T1 (N x m) est le couple de la charge.
Les pertes de puissance (P;) comprennent les contributions des pertes de cuivre et les pertes de fer
qui dépendent de la fréquence.
Les pertes cuivre sont proportionnelles au courant multiplié par la résistance qui dépend de la
température.
Les pertes fer sont proportionnelles a la vitesse au carré pour une excitation constante multipliée

par la constante de perte de fer (k= 0.0041 W/(rad/s)?) [44]:

P-R (+a)i +k o (2.8)

54



Chapitre2 Modélisation thermique

Le flux de chaleur de la surface d'induit du moteur a CC est directement a l'air de refroidissement
et dépend des coefficients de transfert thermique a vitesse nulle (k= 4.33 W/°C) et a vitesse (k7=
0.0028 rad/s) ; le flux de puissance thermique de la surface de I'induit vers la surface du moteur a CC
est proportionnel a la différence de température entre le moteur et la température ambiante. Le taux
de variation de température dépend de la capacité thermique (H = 18 KJ/°C), et il est simplifié par
Acarnley et al. dans [44] comme suit:

P :k0(1+kra))9+H§ (2.9)

Le modele de la MCC avec balais dans I’espace d’état peut étre écrit comme:

di R,,(l+a,0 k 1

i:—Mz’a -~ 0+—V,

dt [, l, [

do k, b 1

—=—i,——w-—1 (2.10)

dt J J J
d0 _R,(1+a,0) ; +kzlwz _h(+ko)
dt H H H
2.4.2. Modéle thermique de la machine asynchrone
Le deuxiéme modele utilisé par la suite a été proposé par Al-Tayie et al. dans [45], il s'agit d'un mod¢le
thermique simplifi¢ d’une machine asynchrone, obtenu en considérant la dissipation de puissance et
le transfert de chaleur dans la machine [45].
A. Equations électriques

Les équations ¢électriques peuvent étre écrit comme :

pOiy=-RO)Lyiy+L, i +R(O)L,i, +L,L, i, +L,V,

roqr

po_idr = Rs (95 )Lm ids _Lle COZ _Rr(gr )Llidr - LI L2 a)r iqr + LZVq.y

r s

po iqs = _Lfna)r ids - Rx (HY)LZ iqx - L2mer idr + Rr (H) )L .1, + L2Vqs

m=r Cgr

(2.11)
paiqr =-LLwi, ~R, @)L, iqs -LLwi, +R (0L, iqr +L, V{/S
Ou : Rgo et Ryo les résistances statorique et rotorique a la température ambiante, L; et L, sont les
inductances propres statorique et rotorique, L est inductance mutuelle et 0 == L;L, — L2,.

B. Equation du couple et de la vitesse

Le comportement mécanique peut étre modelé par :

Co b
p a)r :anm (lqs ldr - ldslqr)_ - a)r +7% (212)
J

Ou:
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J (kgxm?) est l'inertie totale, b (Nxmxs) est la constante de frottement visqueuse, T1 (N x m) est
le couple de la charge.
C. Equations du comportement thermique
Le modgele thermique est dérivé en considérant de la dissipation de puissance, le transfert thermique
et le taux d'¢lévation de la température dans le stator et dans le rotor. Les pertes de puissance du stator

(Pr1) incluent des contributions des pertes cuivre et des pertes fer dépendantes de la fréquence [45].
le :(iqsidr _ids iqr )RS (HS)-I-kir a)r (2'13)

Ou: kir est la constante de perte de fer.
Les pertes de puissance (Pr2) de rotor sont dominées par la contribution de perte de cuivre si le

moteur est actionné a une valeur basse de glissement, ainsi [45] :
pL, =iy —i )R,(6) (2.14)
Le transfert de chaleur se fait essentiellement par conduction thermique des parties actives internes
vers le milieu ambiant ou la chaleur est cédée par convection et rayonnement, L'écoulement de chaleur

de rotor est directement a l'air de refroidissement avec le coefficient de transfert thermique 4>, ou a

travers entrefer au stator avec le coefficient de transfert thermique 43 [45].
pL,=k0 +Hpb +k (6 -0,) (2.15)
Ou : H; est la capacité thermique du stator.

L'écoulement de chaleur de stator est directement a l'air de refroidissement avec le coefficient de

transfert thermique k.
pL =k +H pb -k (6-9) (2.16)
Ou : Hy est la capacité thermique du rotor.

Une représentation simple de I'écoulement de chaleur supposée est donnée dans la figure 2.17.

Rotor 5, piy e; ll:l >
i

B

fd
N

Il

LK

Fig. 2. 17 Structure du mod¢le thermique du moteur
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Pour un moteur asynchrone avec ventilateur monté axialement, les coefficients de transfert
thermique dépendent de la vitesse du rotor. Cette dépendance a été modelée approximativement par
un ensemble de rapports linéaires :

k,-k,(1+k o)
ky -k (1+k,,0) (2.17)
ky=ky(+k,,0)

Ou . ki, k2o et k3o sont les coefficients de transfert de puissance thermiques a vitesse nulle et 4/,

kaw et ks, présentent la variation de transfert de puissance thermique avec la vitesse.

Les équations précédentes nous permettent écrire :

_R©)

. k (1+k k. (1+k
po, =T iy e gy L) g D)
: : i & (2.18)
Rz(ez) .2 L2 k20(1+k2 w) k30(1+k3 (0) '
po,=——=(@ +i,)- ——0, - —(6,-0,)
H2 ‘ HZ HZ

Le rapport linéaire supposé entre la résistance et la température doit €tre pris en considération pour
la résistance du stator et du rotor.

R, (6;)=R,,(1+a,6) (2.19)
R (0)=R ,(1+a0)

Ou : Rso et Ryo les résistances statorique et rotorique a la température ambiante as et or leurs
coefficients thermiques respectivement.

Le mod¢le de la MAS peut étre réarrangé dans I'espace d'état selon le format suivant.

R L2i Lo, . Ryl . LL,® i RoaLyiy, 0 Ry L, i, 0 L
+ + - 1+ ,t T

plds —_ .10 o m_r - " m="r . Vds
o o o o o o o
2 .
L L R, Lyi 0
piql\, — _Lmaa)r l'ds B Rl:))- 2 iqs _ ZI;la)r id’. . RZOGLm l.qr B 10 ; 2%gs 0] 4y Rzoa; ZLm iqr +%Vds
R L LL R, L LL R.o L i R a,Li L
pidr = 100_ - ids - O_ma)r iqx - 2; 1 idr - Gza)r iqr + > lo_m & 91 - 02_ e 62 +?VIIS
plq _ _Llea),- id. _ R10L2 i - L]szr id ’ R20Ll P R10a1L2iqs 01 N Rzoaleiq, 02 +£V
' c “ o * o 7 o7 o o o ” (2.20)
J J J
R,(+a,0)( +i2) k. koy(1+k o)k (1+k o, ky,(1+k o,
91 _ 10( 1 1)( ds qS)-I-ia)f-l-( 30( o ) m( o )91_ 30( - )02
Hl Hl Hl Hl
G, = R20 (1 * 0!292 )(lj’ * i;f) _ k30 (1 + k3wwr) 0 + (k30 (1 + k}(ua)r) — kzo (1 + kZ(ua)r) )
’ H H 1 H ’

2 2 2

57



Chapitre2 Modélisation thermique

2.5. Conclusion
Dans ce chapitre, on a donné un état de I’art sur la modélisation thermique des machines électriques,
et on a vu que les méthodes de modélisation thermique des machines électriques peuvent étre classées
en deux grandes familles soit la méthode analytique ou nodale soit les méthodes numériques afin de
choisir la méthode applicable pour le processus d’estimation d’état pour la machine a CC et pour la

machine asynchrone, par la suite on a détaillé les deux modéles.
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3.1. Introduction
Dans le chapitre précédant, on a donné un état de I’art qui nous a permis de cibler un choix du modéle
thermique de la MCC et de la MAS qui répond a notre exigence d’application du FKE et les RNA.
Dans ce chapitre, on présente les outils utilisés par la suite pour I’estimation des grandeurs internes

des deux machines.

3.2. Historique
Le traitement de données incluant des variables aléatoires date des années 1800 a partir des apports
techniques de Gauss, qui a inventé la méthode des moindres carrés déterministes. Un siecle plus tard,
la théorie de I’estimation progresse, avec Fisher qui, a travers la notion de densité de probabilité,
introduit I’approche du maximum de vraisemblance. Wiener a mis au point, dans les années quarante,
un filtre optimal en utilisant la théorie des processus aléatoires. Kolmogoroft, dans la méme période,
traite le probléme numérique que Wiener avait résolu dans le cas continu. Les travaux de Wiener ont,
par la suite, été étendus pour des systémes non linéaires [1]. Kalman a donné les fondations
mathématiques des filtres de Kalman aux années 60 [2], Ce filtre, qui est un observateur, au sens de

I’automatique, est parfaitement intégré dans la théorie de ’estimation [1].

3.3. Estimateurs d’état
On utilise souvent le principe du retour d’état (placement de pdles par exemple), pour la commande

des processus physiques dont les seules grandeurs accessibles sont les variables d’entrées et de sorties,
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donc, il est nécessaire de reconstruire I’état non mesurable du modeéle choisi, a partir de ces grandeurs
mesurables, pour élaborer sa commande [3].

Il existe d’autres raisons nécessitant 1’estimation de 1’état d’un processus physique ; en effet, si les
différentes composantes peuvent étre intéressantes du point de vue physique et que I’on ne connait
pas de capteurs susceptibles d’en fournir I'information, ou si les capteurs peuvent étre peu fiables ou
chers, I'utilisation d’un estimateur devient nécessaire. Ils peuvent étre reconstitués soit par [4] :

» Des estimateurs placés en boucle ouverte (Fig.3.1).

» Des observateurs corrigeant les variables estimées en boucle fermée.

Un reconstructeur d’état ou estimateur est un systéme ayant comme entrée, les entrées et les sorties

du processus réel, et dont la sortie est une estimation de 1’état de ce processus [1].

[ Modéle de Référence ]

Entrées . Sorties
—_— Processus physique

Fig. 3. 1 Schéma fonctionnel d’un estimateur d’état, d’un processus physique [1]

Estimateur Estimation de X

3.3.1. Classification des observateurs
Il existe de nombreuses techniques d'observation. Elles différent en fonction de la nature du systéme
considéré, de I'environnement considéré et, en fin, de la dimension du vecteur d'état a estimer [4].
3.3.1.1. En fonction de la nature du systéme considéré

Ces observateurs peuvent étre classés en deux grandes catégories:

A. Observateurs pour les systémes linéaires
Initialement les systémes abordés ont été les systeémes linéaires, pour lesquels les observateurs de
Kalman et Luenberger ont donné de bons résultats. Le FK est utilis¢é dans le cas des systemes
stochastiques en minimisant la matrice de covariance de ’erreur d’estimation, et ’observateur de
Luenberger a été utilis€ pour les systémes linéaires déterministes [5]. Ces observateurs dont la
construction du gain est basée sur la matrice [A] du systéme qui est invariant dans le temps [6].

B. Observateurs pour les systemes non linéaires
Dans le cas des systémes non linéaires, cas de la plupart des procédés industriels 1’observation d’état
est un peu plus délicate et il n’existe pas, a I’heure actuelle, de méthode universelle pour la synthése
d’observateurs [5] et particulieérement pour les systémes MIMO [7]. Les approches envisageables sont

soit une extension des algorithmes linéaires, soit des algorithmes non linéaires spécifiques. Dans le
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premier cas, l’extension est basée sur une linéarisation du modele autour d’un point de
fonctionnement. Pour le cas d’algorithmes non linéaires spécifiques, les nombreuses recherches
menées sur ce sujet ont donné naissance a de nombreux algorithmes d’observation, a titre d’exemple
on cite le FKE et I’observateur de Luenberger étendu, observateurs a grand gain [5].
3.3.1.2. En fonction de I'environnement considéré

Deux grandes familles d'observateurs se distinguent :

A. Observateurs de type déterministes
Ce sont les observateurs qui ne prennent pas en compte les bruits de mesures et les fluctuations
aléatoires des variables d'état : I'environnement est déterministe. Parmi ces observateurs nous pouvons
citer 'observateur de Luenberger [4]. L'adoption d'une approche déterministe pour I'estimation d'état
d'un systéme physique suppose une connaissance exacte de son modele d’état. Cette approche néglige
¢galement les notions d'incertitudes et de fluctuations aléatoires. Or, toute observation physique est
perturbée par des signaux parasites qui ont des causes diverses internes ou externes aux dispositifs de
mesures. Quand les bruits (signaux parasites) sont faibles, l'approche déterministe peut s'avérer
suffisante. Cependant, pour atteindre de hautes performances, il faut augmenter la précision des
variables estimées [6]. Parmi ces observateurs nous pouvons citer 'observateur de Luenberger [4-7].

B. Observateurs de type stochastiques
Ces observateurs donnent une estimation optimale des états en se basant sur des critéres stochastiques.
Leurs observations se basent sur la présence du bruit dans le systéme, ce qui est souvent le cas.
L'algorithme du FK illustre bien cette application. Dans l'approche stochastique, il y a un lien trés
précis entre le placement des poles de I'estimateur et les paramétres statistiques des bruits. En effet,
étant donné la description des bruits, le choix de la matrice de gain est optimal au sens de la variance
minimale des valeurs estimées [4, 6]. Dans le cas stochastique, qui est plus général, on peut prendre
en compte les bruits du systéme et les bruits des mesures. La structure de base d'un observateur
stochastique est semblable a celle d'un observateur d'état déterministe. Cependant, les gains du filtre
sont calculés a partir des parametres du modele d'état du processus et des lois de probabilité des bruits
[4].

3.3.1.3. En fonction de la dimension du vecteur d'état

Les observateurs du flux peuvent étre classés en deux familles [4] :

A. Observateurs d'ordre complet (d'ordre plein)
Un observateur d’ordre plein permet de reconstruire entierement le vecteur d’état, donc on estime tout

le vecteur d’état [8]. Remarquons que ces observateurs nécessitent un temps de calcul long [4].
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B. Observateurs d'ordre réduit
Ces observateurs donnent les informations sur les variables d'état non mesurables, ce qui réduit la
dimension du vecteur d’état estimé [8]. Ces observateurs nécessitent moins temps de calcul que ceux
d'ordre complet. Ces observateurs jouent un role important dans I’application en temps réel [4, 5].
Remarque : Dans la littérature spécialisée, le terme d'observateur d'état est réservé pour une estimation
d'état déterministe et le terme filtre pour le cas stochastique [4].

Par la suite, le filtre stochastique d'ordre complet de Kalman a été retenu. Comme le
fonctionnement de ce filtre est en présence du bruit, la quantification de ces bruits (état et mesure) est
essentielle pour le bon fonctionnement du filtre. Il est intéressant de rappeler les différentes sources

de ces bruits.

3.3.2. Notions sur les bruits d'état et de mesure
3.3.2.1.  Bruits d'état

Le bruit d'état rend compte des imperfections du modele par rapport a la machine réelle. Les
principales approximations effectuées correspondent aux hypotheése s qui ont permis d'élaborer le
mod¢le dynamique de la machine. En général, une machine n'est pas rigoureusement symétrique et la
répartition du flux dans l'entrefer n'est pas rigoureusement sinusoidale (hypothése s simplificatrices).
Ces phénomenes, dus principalement a la fabrication de la machine, engendrent des harmoniques dans
les tensions et les courants de la machine. La machine présente en général, des pertes fer qui sont
difficiles a identifier et compliquent I'expression mathématique du modele d'état si on veut les prendre
en compte dans la modélisation. Cependant, pour des machines dont la fabrication est fine, ces aspects
ne sont pas en général prépondérants dans les termes de bruit [4].

Dans le cas d'une estimation d'état sans extension aux parametres de la machine, les termes
prépondérants de bruit d'état sont dus aux variations des paramétres de la machine. Ce type de bruit
est engendré par I'échauffement des enroulements de la machine. Il provoque un accroissement des
résistances statoriques. En effet, la résistivité d'un conducteur augmente avec la température [6].

Il existe d'autres sources de bruits d'état qui affectent le systéme. Il s'agit du bruit d'état introduit
par l'onduleur. L'influence d'une incertitude sur la mesure de la vitesse mécanique (pour réactualiser
la matrice d'état [A] dans chaque période d'échantillonnage) peut introduire un bruit d'état surtout
lorsqu'on suppose que la période d'échantillonnage n'est pas négligeable devant les constantes de

temps mécaniques [4].
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3.3.2.2.  Bruits de mesure
Les bruits de mesure concernent la chaine de mesure des courants de ligne, c'est- a- dire les
capteurs et les convertisseurs analogiques-numériques (CAN). Il y a donc principalement deux
sources de bruits : un bruit analogique, di au capteur, et un bruit de quantification di au CAN. Le

bruit résultant dépend de I'amplitude de chacun de ces bruits [4].

3.3.3. Filtre de Kalman linéaire (FKL)

Kalman repose sur I’hypothése qu’un processus aléatoire peut étre modélis€ comme étant la sortie
d’un systeme linéaire gouverné par un bruit blanc. Les systémes sont représentés par des équations
différentielles, 1’estimation optimale donnée par Kalman est la solution d’une équation différentielle
dont les coefficients sont déterminés par les propriétés statistiques des processus [1].

Le FK peut étre appliqué a des signaux numériques, avec une représentation d'état du processus.
Le vecteur d'état du processus est l'information que l'on cherche a extraire du bruit additionnel. Le
FK, est un observateur donnant la prédiction ou I’estimation du vecteur d’état. Dans un environnement
stochastique, lorsque les variances des bruits sont connues, c¢’est le meilleur observateur [11]. De plus,
s les bruits blancs sont gaussiens, il est optimal, c’est-a-dire que, de tous les observateurs, ¢’est celui
dont la variance de I’erreur d’observation est la plus faible. Le FK permet de pondérer I’information

a priori X(k) avec des mesures réalisées en fonctionnement y (k).

3.4. Filtre de Kalman Etendu (FKE)
Les techniques d’asservissement sont fréquemment applicables aux différents systémes, que ce soient
linéaires ou non. Il est certain que, par rapport a la théorie du filtrage linéaire qui permet de développer
des algorithmes simples et efficaces, le filtrage non linéaire conduit & de mauvais résultats, dans la
mesure ou il présente un caractére moins général et moins achevé. La difficulté essentielle réside en
environnement non linéaire. Comme le processus a étudier est non linéaire, et de plus I'influence des
parametres des inconnus dans le modele d’état (vitesse angulaire), donc on utilise le FKE, qui est une
extension du FKL pour les systémes non linéaires [12- 14].

Le principe de cette version étendu du FK consiste a appliquer un filtrage linéaire sur un systéme
non linéaire, linéarisé¢ autour d’un point de fonctionnement [3].

L’algorithme du FKE est une technique de calcul largement utilisée dans le domaine du filtrage
non lin¢aire. Le FKE [3] est une extension de I’algorithme de I’estimateur de Kalman linéaire adaptée

aux systeémes non linéaires, c’est le cas du processus en question.
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—=f (X ().U(t).1)+" @)
Y (@)=h(X (), t)+V ()

(3.1)

Si les variations d’amplitude des signaux de commande ne sont pas trop importantes, il suffit en
effet, de se baser sur une linéarisation du premier ordre du systéme, autour d’un point de
fonctionnement [13]. Le développement en série de Taylor autour du point connu : Xj / = X Jk

appliquer a I’équation (3.1) s’écrit :

X[ke+1]= f(X

w V) k)+%(y“/k>’ U k), ) (X =K )+ 7

(3.2)

Y[k]zh(X(k/w’k)*%(X(k/k)’k) (K=& 7

Sachant que la série de Taylor est la suivante :

f@)=f(xg)+f "o (x —xo)+fm(?ﬁﬂwhﬁf(")(xo)—(x ) e f (Xo)—(x )

2 n! (n+1)!
Avec : W, et V, sont des vecteurs qui représentent les bruits du systétme et de mesure,
respectivement, ils sont indépendants, de moyennes nulles et gaussiens.
L’équation (3.2) peut étre écrite sous la forme :

X[k+1]=F[k]|X[k]+S[k]+W][k]

3.3
Y[k|=H[k]|X[k]+Z[k]+V k] G3)
dh
: _ _lar Hk:HX,k:{—}
Avec : F[k]= F (X0 Uy k) {dx}x—)ek et H[k]=H(X,.k) &
F[k] est la matrice d’état, H[k] est la matrice d’observabilité et Y [k] est la matrice de sortie.
Et les termes connus :
. af (4 .

S[k]= f(X(k/k),U(k),k)—d—X(X(k/k),U(k), k)X (34)

dh

Z[k]= h(Xu/k)’k)_E()?(k/k)’ k)'f((k/k)

3.4.1. Etape de prédiction

L’étape de prédiction s’écrit alors :

A

X,

(k+1/k)

=F(f(

(k/k))+Bd Ui

(%)
Par un développement limité du premier ordre de la fonction de transition f{x) autour de I’état

estimé, I’algorithme devient alors comme suit [13] :
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X =F (X 0 )+ BU

(k/k)) (%)

X[k+1]=F(X[k])+BU[k]+W[k]

Xk+1 ~F( k/k)+ daf ( k/k) Xk) —)2'( )+Bd U)+Wi)

Kk
La valeur approchée de I’erreur de prédiction b) est donc :
A~\ {(k +1) _)e(kﬂ/k)
~ I n
Ao d;(XWk))(X(k)_X(k/k))+W(k) (3-5)

Pour calculer la matrice de covariance de ’erreur [P], le systéme a été linéarisé autour de X «)

P(k+1/k) :AkP(k/k)AkT +0, (3.6)

_q . . .
Avec : 4, = (X (k /k)) et [Q, ]est appelé matrice de covariance du bruit d’état.
x

3.4.2. Etape de correction

De méme, cette étape, correspond a une correction de 1’état prédite a partir de I’innovation.

A~ ~

X(k+1/k+1) ZX(k+1/k) +K(k+l) (Y(k+]) —H (X(/(Jr]/k))) (3.7)

Un développement limité du premier ordre de la fonction d’observation H(x), autour de 1’état prédit,

permet alors de calculer une valeur approchée de I’erreur d’estimation Xww«y €t donc une

approximation de la covariance [13].

. dh [ »
H (X(k+1)) ~H (X(k+l/k))+E(X(k+l/k))(X(k+l) _X(k+l/k)) (3.8)
Donc :
A ISR (Y] vy (SR vy \'Hl/k]_K[k*']) |:H (X(kﬂ))-l-V(k"'l)_H(X(k+]/k]):|
=1 - -
Lax ~ sy
Soit :
By = By = K€ ey B ) = Loy = [1 _K(k+1)c(k+l):|P(k+l/k) (3.9)
Ou:
-1
T T
K(k+1) (k+1/k)C(k+l)|:C(k+1) (k+]/k)C(k+]) k+1} (3.10)
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dh

Avec : C(k+1) :E

()f (k +1 /k)) , [R ]matrice de covariance de mesure.

3.5. Réseaux de neurones artificiels (RNA)
3.5.1. Introduction

Depuis une dizaine d’années, 1'utilisation des réseaux de neurones artificiels (RNA) s’est développée
dans de nombreuses disciplines (sciences économiques, écologie et environnement, biologie et
médecine...). Ils sont notamment appliqués pour résoudre des problemes de classification, de
prédiction, de catégorisation, d’optimisation, de reconnaissance des formes et de mémoire associative.
Dans le cadre du traitement des données, les RNA constituent une méthode d’approximation de
systemes complexes, particulierement utile lorsque ces systémes sont difficiles a modéliser a I’aide
des méthodes statistiques classiques. Les RNA sont également applicables dans toutes les situations
ou il existe une relation non linéaire entre une variable prédictive et une variable prédite. Par leur
nature et leur fonctionnement, les RNA peuvent détecter les interactions multiples non linéaires parmi
une série de variables d’entrée, ils peuvent donc gérer des relations complexes entre les variables
indépendantes et les variables dépendantes [15].

Dans le domaine de la modélisation et de I’identification, il fallut attendre que Hornik [16, 17]
démontre certaines propriétés des RN pour que de nombreux travaux soient menés dans les années
1980 et 1990. Par ailleurs, les automaticiens ont été initialement déconcertés par un vocabulaire qui
faisait appel a I’intelligence artificielle, quand il ne s’agissait que d’optimisation. Aujourd’hui, les RN
sont plus largement utilisées [18]

Haykin a proposé la définition suivante [19, 20]: « Un réseau de neurones est un processus
distribué de maniere massivement parallele, qui a une propension naturelle a mémoriser des
connaissances de fagon expérimentale et de les rendre disponibles pour utilisation. Il ressemble au
cerveau en deux points:

1. la connaissance est acquise au travers d’un processus d’apprentissage;

2. les poids des connections entre les neurones sont utilisés pour mémoriser la connaissance ».
C’est sur base de cette définition que repose 1’¢laboration des réseaux de neurones artificiels.
Les derniéres années ont vu un développement technologique puissant dans des domaines divers, et il
y a eu un accroissement de besoin pour le contrdle et la gestion des systémes complexes, notamment
non linéaires, qui introduisent d’énormes calculs et un nombre de variables important ; d’ou la
nécessité de chercher de nouvelles méthodes pour une gestion plus souple et moins cotiteuse en temps

de calcul et en manipulation des variables dont le nombre ne cesse d’augmenter [21].
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Ainsi, le souci d’améliorer les performances des processus industriels et de réduire leurs colits sont
des raisons déterminantes pour I’introduction de nouvelles stratégies de régulation, et des techniques
de modélisation et d’apprentissage en ligne de processus par des réseaux artificiels neuronaux. Celles-
ci permettent de représenter des relations fonctionnelles complexes difficiles a décrire sous une forme
analytique de systémes non linéaires ou de systémes variant dans le temps. Pour cela, on s’est
intéressé, de plus en plus, par les systémes qui apprennent, en utilisant des modélisations des neurones
inspirés des réseaux neuromimeétique biologiques [22].
3.5.2. Du neurone biologique au neurone formel

Les cerveaux humains pesent environ 1.5 kg et contient trois couches successives, la premiere est le
cerveau reptilien (siege des réflexes instinctifs), 'hippocampe (siege de I'émotivité et de la sensibilité)
et le cortex, spécifique aux mammiferes et sicge de raisonnement et de la pensée. Ces couches
contiennent deux types de cellules, les gliales et les neurones, les gliales constituent le tissu nourricier
et la structure du cerveau et représentent environ 99.99% du volume du cerveau, les neurones dont le
nombre estimé a un nombre varient entre 10-100 miliaires, forment un réseau interconnecté complexe
[20]

Le neurone biologique (voir Fig.3.2) est une cellule vivante spécialisée dans le traitement des
signaux ¢lectriques [23], il est composé de quatre parties distinctes Corps cellulaire, Dendrites,
Axone, et Synapse [24], les neurones sont interconnectés entres eux par des synapses dont le nombre

est d'environ 10000 milliards.

dendrites

dendrites
s COrps
cellulaire arborigation

terminale

collatérale

Fig. 3. 2 Neurone biologique.

Ceci signifie qu'un neurone recoit en moyenne des excitations en provenance de 1000 neurones, et
qui émet également des informations a 1000 neurones différents [20], Chaque neurone réalise une
opération tres simple, qui est en fait une somme pondérée de ses entrées. Le résultat est comparé a un

seuil et le neurone devient excité si ce seuil est dépassé [24]. Entre les neurones il existe quatre modes
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de communications [20], la liaison terminaison axonale-dendritique, liaison terminaison axonale-
corps cellulaire, liaison axone-axone et liaison dendrite-dendrite.
3.5.2.1. Neurone formel (NF)

Historiquement, a travers d’études sur certaines structures biologiques, comme celles mises en jeu
pour la vision, ont été¢ mises en lumicre les capacités d’apprentissage des RN biologiques. Ces études
ont, en particulier, montré que I'interconnexion d’un grand nombre d’unités élémentaires possédant
le méme comportement (les neurones) donne a ces structures leurs propriétés particulieres. L’idée de
formaliser ces phénomenes afin de créer des outils mathématiques fut alors envisagés et McCulloch
utilisa pour la premiere fois la notion de NF [18]. Chaque neurone artificiel est un processeur
¢lémentaire. Il recoit un nombre variable d'entrées en provenance de neurones amont. A chacune de
ces entrées est associé un poids w abréviation de Wight (poids en frangais) représentatif de la force de
la connexion. Chaque processeur €¢lémentaire est doté d'une sortie unique, qui se ramifie ensuite pour

alimenter un nombre variable de neurones avals. A chaque connexion est associ¢ un poids [23].

Fig. 3. 3 Neurone formel

Avec
e; : Entrées du neurone.
W;: Poids (synaptiques).
h: Fonction d'entrée.
f: Fonction d'activation (ou de transfert).
g : Fonction de sortie.
A;: Activation du neurone.

0 I Sortie du neurone.

A; = f{hle, {wy, i =0akj}|},0; = g(4;), (0; = A 1e plus souvent) (3.11)

3.5.2.2. Classification des NF
La fonction d'entré peut-&tre un sommateur, distance, polynomiaux et de type noyau ..., la fonction
d'activation et/ou fonction de sortie peut-étre une fonction seuil (Heaviside) ou signe, sigmoide,
identité et saturation, la combinaison (h, f, g) définit le type de neurone.
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» Neurone sommateur : est un processeur trés simple qui calcule une somme pondérée et qui

applique a cette somme une fonction de transfert non linéaire (échelon, sigmoide, gaussienne, ...)
0, =f (woj +>w, e,) w,, =" biais " (3.12)
i=1

3.5.2.3. Principe de fonctionnement d'un NF

Les entrées du neurone sont notées e (de taille /) et la sortie est notée OV . Les paramétres w (de taille
[+1) du neurone sont souvent appelés poids en référence a la notion biologique de poids synaptiques,
pour déterminer la valeur de sortie, un premier terme A, appelé potentiel d’activation, est évalué
comme étant A = h(e", W) .La sortie est alors déterminée a I’aide de la fonctionf, nommée fonction
d’activation ou fonction de base, qui introduit la non linéarit¢ de I'unité. On parlera parfois
abusivement de neurones linéaires lorsque la fonction fest linéaire.

Principalement, deux types de paramétrages sont utilisés [18]. Dans le premier cas, le potentiel

d’activation 4 du neurone est défini par une fonction linéaire :

A=h{w0j+2wgeiJ=woj+nge[ (3.13)
i=1

i=1

Fig. 3. 4 Principe de fonctionnement d'un neurone formel

Pour ce premier type de paramétrage, les fonctions de base f les plus utilisées sont la fonction
identité, la fonction seuil et les fonctions tangente hyperbolique et arctangente, on parle alors
respectivement de neurones linéaires, binaires et sigmoides dans les deux derniers cas:

TAB. 3.1 - Quelques fonctions de base de NF sommateur

Fonction de base 0" =4A. 0" =1si4>0,0" = 0sinon. 0" = tanh(4)

Nom de neurone | Neurones linéaires Neurones binaires Neurones sigmoides

Les fonctions de seuillage présentent, généralement, 3 intervalles:
» En dessous du seuil : le neurone est non actif (souvent dans ce cas, sa sortie vaut 0 ou -1).

» Aux alentours du seuil : une phase de transition.

71



Chapitre 3 FKE et RNA

» Au-dessus du seuil : le neurone est actif (souvent dans ce cas, sa sortie vaut 1).

Il est & noter que les premiers NF qui ont été développés sont les neurones binaires qu’on appelle
encore neurones McCulloch et Pitts du nom de leurs inventeurs, mais ils sont rarement utilisés en
modélisation et en identification non linéaire [18].

La seconde manic¢re de définir la fonction réalisée par un neurone est d’utiliser des fonctions
particulieres dont le comportement est local comme les fonctions a ondelettes et les fonctions radiales.
Les parametres wi du neurone définiront alors les centres et I’écart-type de la gaussienne. Pour un
neurone a fonction radiale, la sortie peut alors étre définie par I’expression suivante [ 18] :

0" =f(eN,w)=exp(i(eiN —wl.)z/Z.W,ij (3.14)
i=l
3.5.3. Apprentissage

L’ apprentissage est une phase de développement du réseau de neurones durant laquelle on calcule les
poids des neurones de telle maniere que les sorties du réseau soient aussi proches que possible des
sorties désirées [23, 25]. L’apprentissage est en général un processus graduel et itératif, ou les poids
du réseau sont modifiés plusieurs fois selon une regle d’apprentissage (par exemple : la
rétropropagation dans la direction négative du gradient de I’erreur) avant d’atteindre la valeur finale.
Les apprentissages neuromimétique peuvent se répartirent en trois grandes classes, selon le degré de
contrdle permis a I'utilisateur [25] :

> Apprentissage supervisé : Dans ce type d’apprentissage I’utilisateur dispose d’un
comportement de référence qu’il désir inculquer au réseau. Le réseau est donc capable de mesurer la
différence entre son comportement actuel et le comportement de référence, et de corriger ses poids de
facon a réduire cette erreur.

> Apprentissage semi-supervisé : L’utilisateur ne possede que des indications imprécises (par
exemple, échec / succes du réseau...etc.) sur le comportement final du réseau.

> Apprentissage non supervisé (appelé aussi auto organisation) : Ici la procédure consiste a
modifier les poids du réseau en fonction des critéres internes comme coactivation des neurones. Les
comportements résultant de ces apprentissages sont en général comparables a des techniques
d’analyse de données.

L’apprentissage neuromimétique nécessite en général une grande quantité de données, que 1’on
regroupe dans ce que I'on appelle « corpus d’apprentissage ». Selon la technique d’apprentissage
utilisée, d’autre corpus sont aussi employés, notamment pour mesurer la validité de la solution trouvée
par le réseau. On appelle ces corpus supplémentaires, des corpus de test ou de généralisation [25].
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3.6. Structure et classification des RNA
Les RNA sont des réseaux fortement connectés de processeurs ¢lémentaires fonctionnant en paralléle.
Chaque processeur élémentaire calcule une sortie unique sur la base des informations qu'il recoit.

Toute structure hiérarchique de réseaux est évidemment un réseau [23].

Taxonomie générale

Couches

[ Réseaux monocouches J

Dynamigque

[ Réseaux multicouches J

Anticipation Récurrent Anticipation Récurrent

Apprentissage %

Supervisé Non Supervisé Supervisé Non Supervisé Supervisé Non Supervisé Supervisé Non Supervisé M
Perceptron Compétition Multi-résolution ARTI-2 0
Adaline . Hopfield BSB Perceptron A ARTMAP
Mémoire :”‘l'l sl"f'fr Boltzmann Eidos (rétropropagation ) BCS BAM SARDSRN D

e :llulaire Madali
Associative s;JI-'M RBF
2 F .
LvQl-2 LvQ Cognitron E
Convolution
L

Fig. 3. 5 Classification générale des RNA [20]

D’une maniere générale, un réseau de neurones est doté des propriétés suivantes [1]:

e Parallélisme : Cette notion se situe a la base de I’architecture des RN considérés comme
ensembles d'entités €élémentaires qui travaillent simultanément.

e Capacité d’adaptation : Celle-ci se manifeste tout d’abord dans les RN par la capacité
d’apprentissage qui permet au réseau de tenir en compte de nouvelles contraintes ou de nouvelles
données du monde extérieur. De plus, elle se caractérise dans certains réseaux par leur capacité d’auto-
organisation qui assure leur stabilité en tant que systémes dynamiques .

e Mémoire distribuée : Dans les RN, la mémoire d'un fait correspond a une carte d’activation
des neurones. Cette carte est en quelque sorte un codage du fait mémorisé .

e Résistance aux pannes: A cause de ’abondance des entrées et la structure du réseau, les
données bruitées ou les pannes locales dans certain nombre de ses éléments n’affectent pas ses
fonctionnalités. Cette propriété résulte, essentiellement, du fonctionnement collectif et simultané des
neurones qui les composent.
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e Généralisation : La capacité de généralisation d’un RNA est son aptitude de donner une
réponse satisfaisante a une entrée qui ne fait pas partie de ses antécédents (apprentissage).
La taxonomie des RN consiste a batir un arbre de classification des réseaux neuroniques selon le
nombre de couches, la méthode de recherche de solution et la régle d’apprentissage (Fig.3.5).

3.6.1. FFNN

Les réseaux dits FFNN (Feed-Forward Neural Network), propagent le flux d'information de maniére
unidirectionnelle depuis la couche d'entrée jusqu'a la couche de sortie (Fig.3.6). Il n'y a pas de cycle,
on les dit acycliques. Ce type de fonctionnement est le plus couramment observé dans la littérature

cette catégorie comprend par exemple le perceptron et le PMC [26].

il el Eef-0

Fig. 3. 6 Réseaux Neurones de type FFNN
3.6.1.1. Réseaux a une couche (Perceptron)
Les réseaux connexionnistes a une couche calculent l'activation des neurones de sortie directement a
partir des entrées du réseau via le poids des connexions qui les relient (Fig.3.7). Minsky et Papert
(1969) ont montré que les réseaux a une couche n'étaient capables de résoudre que des problémes

linéairement séparables [26].

Couche d’entrée

Couche de sortie

[ Entrée 1 ) ( . )
, g Sortie 1
bz | }’/ ( : )
e XX L) —  Sortie2
Entrée 3 S C X “ ( . )
L AV2% W, — Sortie 3
: o X ~ J
\ Entrée n ‘\\ /’ - 4,[ Sortie n J

Fig. 3. 7 Réseaux de neurones a une couche (perceptron)
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3.6.1.2.  Architectures multicouches
Il est nécessaire de pouvoir communiquer avec le RN, de Iui fournir des données, et de récupérer les
résultats de ses calculs. Dans ce contexte presque tous les RN partagent la propriété d’avoir une

structure soi-disant « aveugle » [25], en répartissant leurs neurones en trois ensembles :

O o
—\ s
~

v

Codage
AR
Décodage

oL

O

E -~ C S
\ J
A\ —r S — r
Entrée Réseau Sortie

Fig. 3. 8 Structure générale d’un RN multicouche

> L’ensemble E des neurones d’entrée, qui recoivent les données d’entrée sous forme d’un
vecteur d’entrée. Ces valeurs sont communiquées aux réseaux par I’entremise de leurs valeurs
d’entrées extérieures. Elles influencent donc D’activation de ces derniers, et par extension, le
comportement du réseau entier.

> L’ensemble S des neurones de sortie, dont les activations constituent le vecteur de sortie et
sont collectivement interprétées comme le résultat de calcul du réseau. Un méme neurone peut étre a
la fois a I’entrée et a la sortie du réseau, ainsi, E et S ne sont pas nécessairement disjoints.

> L’ensemble C des neurones cachés, qui n’appartiennent pas aux ensembles E et S. En général,
la présence des neurones cachés dans un réseau démultiplie sa puissance de calcul, et lui permet
d’aborder des problémes plus difficiles [25].

3.6.2. CFNN
Les CFNN (Cascaded Feed Neural Network) sont similaires aux réseaux de neurones de type Feed-
Forward Neural Network (FFNN), mais ils comprennent une connexion de poids de I'entrée a chaque
couche et de chaque couche aux couches successives [27-35]. Par exemple, un réseau a quatre couches
comporte des connexions de la couche 1 a la couche 2, de la couche 2 a la couche 3, de la couche 3 a
la couche 4, de la couche 1 a la couche 3. Le réseau a quatre couches a également des connexions
entre l'entrée et toutes les couches. Les FFNN et les CFNN peuvent potentiellement apprendre
n'importe quelle relation d'entrée-sortie, mais les CFNN avec plus de couches peuvent apprendre des
relations complexes plus rapidement [30-33], ce qui en fait le bon choix pour l'apprentissage accéléré
dans les RNA [31]. Les résultats obtenus par Filik et al. dans [32] suggerent que la CFNNBP peut étre
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plus efficace que le FFNNBP dans certains cas. Au cours des dernic¢res années, les CFNN sont devenus
l'un des algorithmes de rétropropagation les plus populaires [36-48] et ont démontré leur capacité dans

plusieurs applications [27-48].

Jﬂl-'l' |,! |:: ,’: :j Dt
:ji>:9-l_ od -uod o0 |
E‘ _!j ,! '.-!- f!'
o +H
= e

Fig. 3. 9 Réseaux Neurones de type CFNN [31]

3.6.3. Réseaux de Neurones Récurrents (RNR)
Les réseaux récurrents peuvent étre vus comme une extension des réseaux FFNN. Ils contiennent au
moins une connexion, dite récurrente, qui met en relation un neurone avec un neurone de la méme

couche ou d'une couche précédente, introduisant par 1a méme un cycle a l'intérieur du réseau.

. X(t) Variable d'état
Sortie S(t)
T T i ; 1 1
Réseau statique E:I
T I | |
Ui(t)Entrées extrémes X(t-1) Variable d'état

Fig. 3.10 - Forme canonique des réseaux récurrents

3.6.3.1. Réseau Récurent de Jordan (RRJ)
Le réseau de Jordan (1986) est un des premiers réseaux récurrents a €tre apparu, et aussi un des plus
utilisés. Dans un RRJ, les valeurs de sortie, obtenues pour la forme précédente, sont recopiées sur la
couche d'entrée, comme autant de neurones supplémentaires (couche de contexte) et sont totalement

connectés a la couche cachée, une connexion auto-récurrente de poids o régule la mémoire temporelle

de cette relation. (Fig.3.11) [20].
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concdee e sortie

cotwche d’entrée comtent e

Fig. 3. 10 Réseau récurent de Jordan (RRJ)

3.6.3.2. Réseau Récurrent d'Elman (RRE)
Le RRE vu la lumiére en 1990 [20], son architecture est légérement différente de celle de Jordan. Il
s’agit d’une structure multicouche (fig. 3.11) ou les boucles de rétro-action relient la couche cachée
avec les cellules d’entrée. La couche d'entrée consiste en deux ensembles de cellules, les cellules de
contexte et les cellules d'entrée. I1 y a autant de cellules cachées que de cellules de contexte. Chaque
cellule cachée est reliée a une seule cellule de contexte par une connexion fixe, de poids égal a 1.

L'état interne est défini par I'ensemble des cellules de la couche cachée [23].

C

conche d'entrée Cot e
Fig. 3. 11 Réseaux Récurent d'Elman (RRE)

3.6.3.3. Réseau de Hopfield
Hopfield congut en 1982 les réseaux qui portent son nom: Ce sont des réseaux complétement
connectés, sans couches spécifiques. Chaque unité est connectée a toutes les autres, sauf elle-méme,
et les connexions sont symétriques c¢’est a dire que les connexions (i,j) et (j,i) sont affectées du méme

poids wij = w;ji[49].
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€o €1 €n-1 Cn

Fig. 3.13 - Réseau de Hopfield

3.6.4. Cartes topologiques (Carte auto-organisatrice de Kohonen)
Un réseau topologique consiste en une couche mono- ou multidimensionnelle de neurones structurés
en topologie, terme qui signifie une organisation spatiale des neurones dans la couche qui détermine
une relation de voisinage entre neurones [18]. Inspiré a l'auto-organisation des régions du systéme
nerveux. Il est motivé en classification pour :

e Faire du clustering, regrouper les exemples en paquets similaires pour définir des classes.

e Construire une représentation visualisable (1D ou 2D en général) des entrées par une sorte de
projection non-linéaire de l'espace des entrées (en général de grande dimension) qui respecte la
topologie initiale (les projections de points proches restent proches).

Une CAOK (Kohonen's Self-Organizing Maps, KSOM) est un RN avec un mode de connexion
totale, l'espace de neurone de sortie et le méme au départ, elle fait une projection non linéaire, les
neurones de sortie est distant totalement connecté¢ forme un systéme de voisinages sur la carte de

sortie.

P

rieidrorie

de sortie

Fig. 3. 12 Carte Auto-Organisatrice de Kohonen (CAOK)
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3.7. Conclusion
Dans la premicre partie de ce chapitre on a présenté une étude théorique sur le FKE, ces équations et
ces étapes de déroulement afin de donner ses estimations. Dans la deuxiéme partie de ce chapitre on
a entamer les RNA, ou on a représenté 1’origine de cette technique intelligente, par la suite on a donné
le principe de fonctionnement d’un neurone formel et ensuite quelques types des réseaux de neurones
sont présentés.

Les chapitres 4 et 5 sont consacrés a I’application de ces algorithmes pour la machine a courant
continu a balais et pour la machine asynchrone, ou on donne plus des détails sur les algorithmes
implémentés dans I’environnement Matlab/Simulink, ainsi que la méthodologie d’obtention des

résultats.
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4.1. Introduction

Ce chapitre est consacré a I’application de trois RNA a la MCC pour I’estimation simultanée de la
vitesse, de la température d’induit et sa résistance en utilisant seulement la mesure du courant et de la
tension. Des comparaisons sont faites entre ces trois estimateurs de point de vue rapidité

d’apprentissage et la qualité d’estimation.

4.2. Etat de Part

On dit que quand nous pouvons mesurer une quantité physique, nous savons quelque chose a son
sujet, mais quand nous ne pouvons pas la mesurer, notre connaissance a son sujet est trés pauvre et
insuffisante, ainsi sans mesure la science n'avance pas.

Les controleurs de vitesse de moteur a CC emploient fréquemment un feedback d'un appareil de
mesure de vitesse, tel qu'un tachymetre ou un encodeur optique [1-2], mais ceci plus tard, ajoute un
colt additionnel et la congestion dans toute I'installation [2-3], les problémes liés a la mesure de vitesse
sont détaillés dans [3]. La méthode la plus simple d’estimation de vitesse est basée sur 1'équation de
tension au régime permanant, ou la vitesse est écrite en fonction de la tension et du courant d'armature ;
les crétes dues au convertisseur particulierement dans I'état transitoire affectent cette vitesse et le lien
entre la résistance et la température est ignoré d'autre part, ils sont les deux principaux inconvénients

de cette méthode [1].
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Welch. et al [4] discutent les effets de la température sur des constantes de temps électriques et
mécaniques, ils montrent que ces constantes de temps ne sont pas une valeur constante mais ils varient
en fonction de la température, en outre la résistance ¢électrique et la force contre-électromotrice (back
EMF) du moteur sont aussi dépendent de la température.

Dans [5-8] nous trouvons plusieurs méthodes au sujet de la mesure de température de la MCC,
mais les problémes de mesure de température sont plus compliqués et difficiles a résoudre que les
problémes de mesure de la vitesse, puisque, le rotor est en rotation. La variation de température est
fortement non linéaire et dépend de la charge, de la qualit¢ de l'alimentation, des conditions de
refroidissement, de la conception de la machine et des conditions environnementale. En effet, les
problémes de mesure de température d'armature ne sont pas totalement résolus.

En littérature [9-10], la méthode des éléments finis (FEM) a été habituellement employée pour
obtenir généralement une distribution thermique en 3D dans tous les points de la machine électrique.
Le principal avantage de cette méthode est qu'il est approprié pour aider le concepteur des machines
¢lectrique a optimiser le coft, le poids et le mode de refroidissement dans le but d'augmenter
l'efficacité et la durée de vie des machines [10], généralement, la FEM est difficile & mettre en ceuvre
en temps réel tant pour le contréle que pour la surveillance, d'autre part, cette approche nécessite un
temps de résolution énorme.

Selon la littérature [11-15], nous pouvons distinguer deux types d'approches de modélisation
thermiques des machines ¢électriques :

La premicre est basée sur des modeles thermiques, le principe de base de cette approche est de
diviser la machine en composants homogenes afin de garantir que chaque piece présente des
caractéristiques thermiques uniformes telles que des condensateurs thermiques, des résistances
thermiques et des coefficients de transfert thermique [11, 15]. L'identification du mod¢le est réalisée
soit par la technique des éléments finis, soit par un grand nombre de mesure de température dans
différentes parties de la machine. Ces modeles sont généralement trés détaillés, donc trop complexes
pour une application en temps réel [16], cependant de nombreux chercheurs simplifient ces mod¢les
pour les applications en temps réel [15, 17]. Cette approche est robuste, malheureusement ce modele
n'est pas généralisé et quelques mesures sont nécessaires pour chaque moteur [11, 16].

La deuxiéme approche est a base des parameétres, cette approche étant basée sur I'estimation de la
résistance en ligne [12-14] ou identifiée [18-19]. Par conséquent, la température estimée prend en
compte les conditions thermiques d’environnement. Cette méthode peut répondre a des changements

dans les conditions de refroidissement, elle est précise, mais elle est généralement trop sensible [ 13].

84



Chapitre 4 Machine a CC a balais

Acarnley et all [1] propose le Filtre Kalman Etendu (FKE) pour estimer a la fois la vitesse et la
température d'induit, mais le FKE a des problémes avec I'étape d'initialisation des matrices pour
chaque machine, donc le risque de divergence n'est pas trés loin et ne nous oublié¢ pas sa dépendance
du modele mathématique.

Pantonial et al [20] proposent et I'utilisent le FKE en deux étapes, la premiére I'état stationnaire
utilisé pour estimer le comportement électromécanique et le seconde c’est une version transitoire
utilisée pour estimer le comportement thermique de la machine. Cependant, dans ce cas, le systéme
est découplé et l'effet de la température sur la résistance n'est pas pris en compte pour le modele en
régime permanent.

Une nouvelle stratégie d'estimation non linéaire est proposée dans un récent article de ce domaine
de recherche [21] ; en combinant des ¢léments de FKE avec le filtre a structure variable lisse (SVSF)
pour estimer la résistance d'enroulement du stator, dans cette recherche les auteurs se limitent
seulement a l'estimation de la résistance, aussi le lien entre la température et la résistance est ignorée,
alors c'est la version la plus simple de I'estimateur.

Jabri et al. utilisent la technique de la logique floue pour estimer le flux et la résistance de l'induit
du moteur a CC a excitation série, ceci est un probléme important pour implémenter un controleur
robuste en boucle fermée [22], dans leur derniére version [23], ils présentent une étude comparative
entre un Levenberg-Marquardt (LM) et LM avec les algorithmes génétiques (GA) pour ajuster la
relaxation. Cependant, dans les deux versions, seules la résistance et le flux ont été estimés, en
revanche, le lien entre la résistance et la température est ignoré.

Le parametre le plus important dans une machine ¢lectrique est la température de son enroulement ;
la température de l'enroulement affecte a la fois la durée de vie de la machine et la précision de la
commande, lorsque la température d'enroulement est €gale ou supérieure a la température d’isolant de
l'enroulement supporté, cette température critique affecte directement la durée de vie de la machine,
alors comme conséquence, la bonne connaissance de l'état thermique de la machine est tres
importante.

Dans ce contexte, l'obtention de la température par les capteurs fragiles et chers ajoute une
congestion a l'installation globale, sans oublier la problématique du placement de capteur, donc, le
capteur n'est pas la bonne solution [16]. En outre, l'obtention de la température a l'aide de FK, qu’il
est difficile a stabiliser, en plus la problématique de choix des matrices de covariance, reste les deux

problémes principaux du FK, nous proposent un estimateur universel intelligent basé sur le RNA.
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Le RNA largement répandu dans différents domaines de technologie, tel que I'énergie renouvelable
[25], la chimie [26], pharmaceutique [27] et mécanique [28], aussi bien I'RNA est utilisée dans
plusieurs applications de technologie telles que la commande [29], I’optimisation [30], la modélisation
[31] et la surveillance [32]. En outre, le RNA peut employer seul [33] ou mélangé avec d'autres
techniques telles que GA [34], optimisation des essaims de particules (PSO) [35] et logique floue [36].

Une des questions les plus généralement exprimées dans les techniques de calcul neurales se
rapporte a la taille du réseau qui fournit les meilleurs résultats. Bien que de divers " conseils et astuces'
il n'y a toujours pas de réponse claire pour répondre a cette question [37, 38].

L'utilisation de la méthode proposée pour I’estimation simultanée combine beaucoup d'avantages,
nous n'avons pas besoin d'utiliser les capteurs de vitesse et de température, I’estimation de la
température d'armature peut étre employée pour la surveillance thermique, et I’estimation de la vitesse
peut étre employée dans un processus d'entrainement de vitesse. L’estimation de résistance peut étre
employée dans des calculs adaptatifs dans le but d’échapper au phénomene de déréglage de la
commande par des variations paramétriques telles que la correction de gain de PID. L'estimateur

proposé convient dans la commande et dans la surveillance thermique [39].

4.3. Design de ’estimateur neuronal
Le mode¢le utilisé dans ce chapitre est détaillé dans la section (2.4.1) du chapitre 2, il peut étre

représenté comme suit :

di. R, (+a,0) k 1

el etV

d I I

do k _ b 1

— =i ——o-—T, (4.1)

dt J J J
k
40 _R,0xa,0 . by L kGko)

Aprées avoir résolu I'équation (4.1) avec l'utilisation des parametres du moteur a CC (annexe B.1).
Nous ajoutons un bruit blanc gaussien aléatoire aux sorties du modele de la machine (vitesse,
température et résistance) et les utiliser comme sortie désirée du CFNN, également aussi pour la
tension et le courant et les utiliser comme les entrées du CFNN, la figures 4.1 montre I’estimateur

utilisé dans cette partie.
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La sortie

N du RNA
(CENN)

Fig. 4. 1 Comparaison entre les sorties du modele et d’ANN

Les résultats de simulation de 1'estimation simultanée de la vitesse, de la température moyenne et
de la résistance d'induit par CFNN pour un service continu ou abrégé par le type de service S1. Le
type de service S1 est caractérisé par un fonctionnement a charge constante maintenue pendant un
temps suffisant pour permettre la machine d'atteindre 1'équilibre thermique [39]. Les résultats
d’estimation par RNA sont en bon accord avec les résultats du modéle, comme on peut le voir ci-
dessous, ce qui prouve la capacité de 1'approche proposée. Les paramétres du moteur a CC utilisés
lors des simulations sont donnés dans ’annexe B.1.

Couches cachées (3, 4, 5)

\

\ NS Couche de sortie (3)

Couche d'entrée (2) \\’///(/\ NN\
/ \\ \ \' . \ \\
- </1/‘\\\ '«/ \ NN
Va 4/ V/’. \\
\ N
"‘ ’A\“ < - s

~N5‘/ «0'«
Y o - "' e i

Fig. 4. 2 Architecture de d’estimateur utilisé

/
/'

La moiti¢ des données des résultats de simulation du modéle de la MCC a été utilisée pour

I’apprentissage, 1'autre moitié¢ étant partagée par les ensembles de test et de validation. La procédure
utilisée pour former le RN était l'erreur de validation croisée vérifiée sur plusieurs ensembles de
données d'apprentissage, ces bruits rendent I'entrainement trés lent, mais le CFNN est bien formé et

applicable en temps réel, aussi pour vérifie les performances et la robustesse du CFNN. La moitié¢ des
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données de simulation de la MCC ont été utilisées pour créer un ensemble d'entrainement, l'autre
moitié étant partagée également par des ensembles de test et de validation.

L'algorithme de rétropropagation (Back Propagation) BP a été utilisé pour former le réseau
neurones de sorte que sur tous les modeles d'apprentissage, l'erreur quadratique (E) entre les sorties

réseau réelles (y) et les sorties désirées correspondantes (yd) est minimisée a une valeur supposée :

E=Y( - v) (4.2)

Pour obtenir l'architecture réseau optimale, pour chaque couche, les types de fonctions de transfert
doivent étre déterminés par une méthode d'essai et d'erreur. Sur I'entrée (2 unités) et trois couches
cachées (3, 4 et 5 unités), une fonction de transfert sigmoide tangente hyperbolique a été utilisée,

définie comme :

2
fley) = =5 — 1 (4.3)

Ou net est la somme pondérée de I'unité d'entrée j, et f(net) est les unités de sortie. La couche de sortie

a 3 unités avec une fonction de transfert linéaire pure, définie comme :

(net;)=ney (44)

4.4. Application de I’estimateur CFNN a de BBP a la MCC
4.4.1. Principe et regles de BBP
La rétropropagation de la régularisation bayésienne (Bayesian regularization Back Propagation) BBP
décrite par MacKay en 1992 [40], le cadre bayésien pour les réseaux de neurones est basé sur
l'interprétation probabiliste des paramétres de réseau [41-44] et implique une distribution de
probabilités de poids de réseau basée sur la formule de Bayes [43], le poids correspond a la distribution

de probabilité antérieure des paramétres de réseau [43,45] et peut €tre mis a jour comme suit :

S (D gty ~ LRI B P s ) ws)
p(D] o, f.H)

Ou H représente un modele de réseau neuronal spécifique, D représente 1'ensemble de données, 3

et a sont des paramétres de régularisation, w est un vecteur de poids de réseau neuronal, p (D | w, f3,
H) est une fonction de vraisemblance (Likelihood function), p (w | a, H) est la distribution a priori, p
(D] a0, B, H) est le facteur de normalisation.

La fonction objective est décrite par

Mw)=pE, +aE, (4.6)
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Ou : a et B sont des parameétres de régularisation, Ep est la fonction de I'erreur quadratique moyenne

des sorties du réseau neuronal et elle est donnée par :

E = lZ(e[ ) (4.7)
25
Ou : m est le nombre d'échantillons, e; est les différentiels entre la sortie attendue et la sortie réelle
du réseau neuronal. Ew est un terme de pénalité de complexité de réseau dans la méthode de
régularisation et il est donnée par :

L =Ly
Ey=gll =52 (4.8)

Ou w; est la valeur de poids du réseau, n est le nombre de poids.
Dans le cadre bayésien, les poids optimaux devraient maximiser la distribution postérieure qui est
¢gale a minimiser les parametres de fonction objective a et B et si la distribution a priori considérée

comme distribution Gaussien, il y a:

pw |a,H)= exp(—aE ) (4.9)
. (@)
Ou:
2 %
7. (a)- (_j (4.10)
o
La fonction de vraisemblance peut s'écrire comme :
__ 1 _ 4.11
P Iw.fH) == exp(-pE,) (4.11)
Z.(p) :(2_”] (4.12)
B
Selon I'équation (4.9), (4.12), I'équation (4.5) devient :
1 1
pw |D,a,pH)=——(-fE, -0k )=———exp(-M ()) (4.13)
Z,(ap) " Z,(a,p)
Ou:
7, (@.p)= [ exp(-BE, - aE, )aw (4.14)

—0

Zn (0, B) n'est pas lié¢ aux poids de w, donc pour minimiser M(w), on peut obtenir le maximum de
la distribution postérieure.

La valeur de a et f au minimum Wyp de M(w) :
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_ Y

p = o (4.15.2)
_ m-y

Bup = gl (4.15.b)

Ou y est désignée comme le nombre des paramétres efficaces dans le réseau neuronal et sa valeur
varie de 0 ou 1 a m. y est donné par :
Y =m — 2ap,, tr(HMAP)~1 (4.16)
Ou HMAP est la matrice de Hessian, MAP est le maximum a posteriori.

La figure 4.3 résume les étapes de I’algorithme d’apprentissage de la régularisation bayésienne.

Initialisation

1

Minimiser la fonction objective

Ep, Ey Algorithme d’apprentissage
M(w) = BEp + aEy (4.6) »

_ 14
Amp = S (4.15.2)
» Mise a jour de a et 8
_ m-=y
Pup = 2Ep (vate) (4.15.b)

L)

_ MAP\—1 Calculez le nombre effectif de
v =m=2ayp tr(H ) (4.16) parameétres y a la Hessienne

Convergence # Répéter les étapes précédentes jusqu’a

la convergence
' Oui

Fin de 'apprentissage

Fig. 4. 3 Procédures d’apprentissage du RNA a base de régularisation bayésienne

4.4.2. Résultats de simulation
Dans cette étape de simulation, nous suivons les instructions décrites dans la section précédente pour
obtenir un CFNNE (Estimateur de CFNN) optimisé. Pour ce cas le RNA de type CFNNE a base de
RBP est obtenue aprés 2000 a la performance 1.6e™.
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Speed estimation, rad/s
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Fig. 4. 4 Estimation de la vitesse par RNA a base de CFNNBBP

Estimation de vitesse de la MCC et l'erreur correspondant est exposé par la figure.4.4, dans le
régime transitoire nous pouvons voir une créte de la courbe d'erreur d’estimation de vitesse de valeur
110 rad/s mais la durée de cette créte est 0.3s. Dans I'état d'équilibre notre CFNNE donnent de bons

résultats avec l'erreur d’estimation moins de 0.04 rad/s qui signifie moins de 0.008%.

Temperature estimation, deg.C

100 f
80 :
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60 o~ Real | |
/ =-=e== Nbr
® 40 /
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-20
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
Time, S
Temperature estimation error
2 T T
ErrNbr
1
©]
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1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 11000 12000
Time, S

Fig. 4. 5 Estimation moyenne de la température par RNA a base de CFNNBBP
L’estimation de la température est montrée dans la figure.4. 5; la valeur de la température dans la
machine a CC a I’état d'équilibre thermique est approximativement 80 ° C, l'erreur correspondante est

moins de 0.6 ° C ainsi, moins de 0.75%. Le CFNNE peut également estimer la résistance, cette

estimation est montrée dans la figure. 4. 6, on peut voir que I'erreur d’estimation est moins que 0.004Q2.
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Resistance estimation
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Fig. 4. 6 Estimation de résistance d'armature par RNA a base de CFNNBBP

4.5. Application de I’estimateur CFNN a de BFGS BP a la MCC
4.5.1. Principe et régles de Quasi-Newton BFGS BP
L'algorithme de formation Quasi-Newton BFGS BP est une méthode utile pour mettre a jour les poids
et les biais du réseau selon les formules BFGS [45-48]. L'algorithme appartient a la famille quasi-
Newton et a été congu par Broyden, Fletcher, Goldfarb et Shanno en 1970 [49-52] pour parvenir a
une optimisation rapide [47, 48]. C'est une méthode itérative qui se rapproche de la méthode de
Newton sans l'inverse de la matrice de Hessian [47]. C'est un algorithme d'optimisation du second
ordre [47,48]. Dans cette partie, les valeurs de poids et de biais ont été mises a jour selon la méthode
BFGS quasi-Newton, et le nouveau poids wi -+ a été calculé comme suit :
Wiee s =-Hy' (4.17)
Ou: H; est la matrice hessienne de 1'indice de performance aux valeurs actuelles des poids et des
biais. Lorsque H est grand, le calcul de wi+1 est complexe et prend beaucoup de temps [53-55]. BFGS
ne calcule pas le Hessian inverse mais l'approximera comme suit :

T
vl Hy SpSiH,

Hk+1 :Hk"‘yzsk S]{HkSk (4 1 8)
Ouw: Y=V (Wrs+1), Si=Wg+1-0, and V= D Wes 1)-TF (Wi
La nouvelle formule peut étre approximée comme :
T T
_ Yk Hy, SkSka
Wit =0 (HkJFy{Sk' STHeS, ) k (4.19)

La figure 4.7 résume les étapes de I’algorithme d’apprentissage par la méthode de de BFGS.
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Initialisation

( Tg, Sg, y()"")

1

Calcul de I’approximation de
(4.18) ‘ I’inverse de la matrice Hessian par
la méthode BFGS

T
vl HeSiSeH,

- T
ykTSk SiHiS,

L

T

T HiSpSeH,
- T

Vi, SkHiSy

|

V=V Wi 1) » Si=Wir -, et

yk: Vf(wk+])’ W(Wk)

Hyy=H+

Mises a jour des valeurs de
wkH:cok-(Hk%— )svk 4.19) |mm)

poids et de biais

Non l Répéter ces étapes pour chaque itération
jusqu’a la convergence ou un critére d’arrét
Convergence » est vérifié (nombre d'itération maximal,
erreur minimale, ..).

‘ Oui

Fin de apprentissage

Fig. 4. 7 Procédures d’apprentissage du RNA par rétropropagation a base de la méthode BFGS

Cette méthode présente plusieurs avantages : elle présente un meilleur taux de convergence que les
gradients conjugués [45-48], elle est stable car la mise a jour de BFGS Hessian est symétrique et
positive définie [47], et BFGS calcule une approximation du Hessian inverse uniquement O(n?)
opérations [47]. Cependant, cette méthode nécessite beaucoup de mémoire pour converger, surtout a
grande échelle [53-56], alors que de nombreux chercheurs s'intéressent a la réduction des besoins en
mémoire [54-60].

4.5.2. Résultats de la simulation
La vitesse estimée et les erreurs correspondantes sont montrées a la figure 4.8. Les résultats obtenus
par Acarnley et al. dans [1] suggerent que l'erreur d'estimation de la vitesse d'EKF est d'environ 2%.

De plus, il ne convient pas aux servomoteurs haute performance [1]. Cependant, dans les résultats
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obtenus ici, l'erreur est inférieure a 0,4 rad / s et ne représente que 0,18% de la valeur finale, comme

le montre la figure 4.8.
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Fig. 4. 9 Température moyenne d'induit simulée et estimée par CFNN a base de BFGSBP.

La température estimée et les erreurs correspondantes sont indiquées a la figure 4.9 ou elle atteint
79,5 °C, tandis que la sortie du modele est 80 °C et I'erreur d'état stationnaire estimée est inférieure a
0,5 °C, qui ne représente que 0,625% ce qui est insignifiant comme on peut le voir dans les figures
4.9. Cela peut étre contrasté avec les résultats de [1] qui suggerent que l'erreur d'estimation de la
température est de 3 °C, soit environ 3,75%, alors que Nestler et al. dans [61] ont constaté que l'erreur
de température de bobinage estimée était élevée. Méme Pantonial et al. dans [20] donnent une
amélioration de leurs et ils suggerent que l'erreur n'est pas supérieure a 1 °C, mais les résultats

présentés dans [31] et dans ce document sont les meilleurs.
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Resistance estimation
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Fig. 4. 10 Résistance d'induit estimée et simulée par CFNN a base de BFGSBP.

La figure 4.10 représente la résistance estimée par CFNN basée sur BFGS BP et la réponse du
modele, comme nous pouvons le voir sur cette figure la résistance a la méme courbure que la
température d'induit, ou la résistance estimée est de 4,59 Q, soit moins de 6 x 107 de la résistance
simulée. Pratiquement, cette différence est une quantité négligeable et ne représente que 0,13% de la

valeur finale. Les résultats obtenus sont plus précis que ceux présentés dans [62].
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Fig. 4. 11 Erreurs d'estimation de la vitesse, de la température et de la résistance

La figure 4.11 montre les erreurs d'estimation de la vitesse, de la température et de la résistance,
ainsi que leur pourcentage par rapport a leur valeur nominale. La figure 4.11 et le tableau 4.1 montrent
plus clairement le bon accord entre les sorties du modele et les sorties de notre capteur intelligent,

nous pouvons résumer les résultats de simulation par le tableau suivant:
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Tableau 4. 1 Résumé des erreurs d'estimation par la méthode BFGS BP

Kmodele = XEstimé (Ximodete = Xestime)/ Xmodele
Vitesse 0.4 rad/s 0.18%
Température 0.5°C 0.625%
Résistance 0.006 Q 0.13%

4.5.3. Conclusion
Un estimateur simultané sans capteur pour une machine a CC basée sur un CFNN formé par BFGS
BP a été proposé et vérifié par simulation et par comparaison avec des études antérieures. L'estimateur
comprend des estimations de la vitesse sans capteur, de la température moyenne de l'induit et de la
résistance basées uniquement sur les mesures de tension et de courant. La vitesse et la température
estimées €¢liminent le besoin de mesures de vitesse et la nécessité d'un capteur thermique. De plus, la

température estimée résout le probleme d'obtention d'informations thermiques de I'induit tournant.

4.6. Application de I’estimateur CFNN a de RBP a la MCC
4.6.1. Principe et régles de RBP
La rétropropagation résilient souvent abrégée par Rprop [63-68] ou RBP [69-74] a été créée par
Riedmiller et al. en 1992 [65], il est a apprentissage heuristique [64] et il est un algorithme de mise a
jour par lots [74] pour l'apprentissage supervisé [68, 76] et Rprop est un algorithme d'optimisation de
premier ordre [77]. Rprop effectue une adaptation locale des mises a jour de poids basées sur le signe
de la dérivée partielle OE / Ow;j pour €éliminer I'influence néfaste de la taille de la dérivée partielle sur
le pas de poids. Il est basé sur la régle dite de Manhattan Learning [65, 67], pour plus de détails, le

lecteur est référé a [64-68, 70,78]. Dans chaque itération, les nouveaux poids sont donnés par :

wiD = w + aw . (4.20)
La taille du changement de poids est exclusivement déterminée par une valeur de mise a jour

spécifique au poids, réalisée comme suit:

dE®
f_Ag;>, if >0
ij
aw = © E® (4.21)
+Aij , if <0
ij
k 0,else

La deuxiéme étape de l'apprentissage Rprop consiste a déterminer la nouvelle valeur de mise a

jour. Les régles de mise a jour de pas sont les suivantes:
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mln(n max) I’f aa)u . aa)l]
AD = (t-1) AEC-D gg® (4.22)
J .
max(n Wiry Amm) if awu Fre <0
L Ag_l) ,else

Avec 0 <n~ <1< nt. La figure 4. 11 résume les étapes de I’algorithme d’apprentissage par la

rétropropagation résilient.
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>l Calcul de dérivée partielle de erreur E par
0E  OE ds; onet rapport a chaque poids w;; ’erreur relative :

98 _9F Osi dneti (4 ¢
awij ds; Onet; awij ( ) OE =6_E ds; Onet;

awij ds; 'aneti awij
¥ E
. apED gp® 2w _
f o 50> 1, s;est la sortie et netest la somme
ij ij
Ag.) = min(n+.A“‘1) Amax) pondérée des entrées du neurone i.
9E®
Awi(F) = —sign— *A(t)
j dwij
Wl.(jtﬂ) = wl.(jt) + Awl. y
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doyy 0wy jusqu’a la convergence ou un critére
A(.)—max(n A(tl)A ) s A Vet s
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L o © Aw“ 1 : .
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Fig. 4. 12 Procédures d’apprentissage du RNA a base de rétropropagation résilient
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Pour chaque poids, s'il y a changement de signe de la dérivée partielle de la fonction d'erreur totale
pour deux itérations successives, la valeur de mise a jour de ce poids est multipliée par un facteur #,
ou n <l1, la valeur préférée du facteur de réduction qui donne les meilleurs résultats est n~ = 0.5 [68,
76], mais si deux itérations successives produisent le méme signe, la valeur de mise a jour est
multipliée par un facteur de 7", oi > 1, la valeur préférée du facteur d'augmentation qui donne les
meilleurs résultats est "= 1,2 [68, 76], le pas de poids maximum est fixé & Amax=50, et le pas minimum

la taille est Amin=10°[68, 76], pour plus de détails le lecteur intéressé est mentionné [64-68, 78].

4.6.2. Variantes de Rprop
Deux variantes ont d'abord été créées, avec un backtracking de poids [67, 68] nommé Rprop™ [66] et
sans weight-backtracking [76] nommé Rprop™ [66]. Une étude comparative des performances entre
ces algorithmes et de nombreuses autres techniques d'apprentissage supervisé par feed-forward pour
de nombreux problémes de référence a été présentée dans [68, 76].

Igel et al. créer deux nouvelles versions est basé sur 1'ajout d'un a stocké I'erreur précédente E (t-1)
comme une nouvelle variable a Rprop’, cette version nommée iRprop” [66], le second est que la
dérivée (OE (t) / owij) est mis a zéro [66], iRprop est décrit [64, 66], donc, la seule différence entre
Rprop™ et iRprop™ est que la dérivée (OE (t) / Owij) est mis a zéro [66], et comme comparaison entre
iRprop™ et iRprop’, iRprop est identique a iRprop’, mais sans retour en arriére [64].

Le lecteur est référé a [64-76] pour bien comprendre ces variantes, ou une comparaison des
performances de toutes les variantes Rprop et plusieurs algorithmes d'apprentissage a été réalisée avec

quatre problémes de référence de réseau de neurones.

4.6.3. Résultats de simulation
La vitesse estimée et les erreurs correspondantes sont indiquées dans la figure. 4.13, les résultats
obtenus par Acarnley et al. dans [1] suggérent que l'erreur d'estimation de la vitesse de EKF est
d'environ 2%. Acarnley affirment que cette application est limitée lorsqu'une précision faible est
nécessaire, comme certaines applications a usage général, ne conviennent pas aux servomoteurs a
haute performance [1]. Cependant, dans nos résultats, l'erreur est inférieure a 0,015 rad/s et ne

représente que 0,0067% de la valeur finale telle qu'elle est représentée par la figure. 4.16.
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Fig. 4. 13 Vitesse estimée et simulée

La figure.4.14 présente la température estimée

de l'induit d'une machine a courant continu basée sur

CFNN. Comme le montre la figure. 4.14, la température estimée atteint 77 © ¢ et la sortie du modele

a proximité de 80 © C, alors que l'erreur d’estimation a I'état stationnaire est inférieure a 3 © C, comme

on peut le voir dans les figures 5. Cependant, Nester et al. dans [61] utilisent 1'observateur de

Luenberger et il a été démontré que 'erreur de température de bobinage estimée est importante, et les

résultats offerts par Acarnley et al. dans [1] se sont concentrés dans le méme contexte et suggerent

que ’erreur d'estimation de la température par FKE est de 3 ° C est d'environ de 3,75%.
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Fig. 4. 14 Température moyenne de I'armature estimée et simulée.

La figure 4.15 représente la résistance estimée par CFNN et la réponse du modele, a partir de cette

figure, on peut voir que la résistance a la méme courbure que la température de l'armature, ou a I'état

stationnaire la résistance estimée a atteint presque 4, 56 Q moins de 0,04 Q de résistance simulée,

pratiquement, cette différence est une quantité négligeable et ne représente que 0,9% de la valeur

99



Chapitre 4 Machine a CC a balais

finale, ces résultats dans cette partie sont plus précis que les résultats de Zhang et al. présentés dans
[62], aussi ces résultats sont en accord avec les résultats de Karanayil et al. présentés dans [79], ou les

erreurs d'estimation des résistances du rotor et du stator sont respectivement de 0,3% et de 5%.
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Fig. 4. 15 Résistance estimée et simulée de 1'armature

La figure. 4.16 montre les erreurs d'estimation de la vitesse, la température et la résistance, et leur
pourcentage par rapport a leur valeur nominale, cette figure montre plus clairement 1'accord parfait

entre les sorties du modele et les sorties de capteurs intelligents.

Speed,temperature and resistance estimation errors
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Fig. 4. 16 Erreurs d'estimation de la vitesse, de la température et de la résistance.
4.6.4. Conclusions
Un estimateur de la vitesse et de I'enroulement induit est proposé pour les MCC a balais a base de
CFNN formés par la RBP. L'estimateur proposé¢ comprend une estimation de la vitesse, une

température moyenne de I'armature et la de résistance basée uniquement sur la tension et les mesures
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actuelles. La vitesse et la température estimées éliminent le besoin de mesures de vitesse et la nécessité
du capteur thermique. De plus, la température estimée résout les problémes d'obtention des
informations thermiques de I'armature rotative. De plus, la résistance estimée peut étre utilisée pour
améliorer la précision des algorithmes de controle qui sont affectés par une augmentation de la
résistance en fonction de la température. Le bon accord entre le modele et I'estimateur intelligent

démontre I'efficacité de I'approche proposée.

4.7. Comparaison des performances des trois algorithmes d'apprentissage
L'idée principale de cette partie et de faire une comparaison des performances entre les trois types
d'algorithmes d'apprentissage dans le cas de l'estimation simultanée des parametres et des états pour
une machine a courant continu a balais, une série de simulations ont été réalisées pour les trois
algorithmes et les résultats ont été comparés entre eux pour chaque sortie de RNA. L'étude
comparative du temps nécessaire pour converger pour chaque MSE supposée, présente le compromis
entre rapidité et la convergence des trois algorithmes afin de développer les meilleures performances.
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Fig. 4. 17 Vitesse estimée et simulée par les trois algorithmes

La Figure .4.17 montre la vitesse estimée et leurs courbes d'erreur correspondantes par trois CFNNs
pour la machine DC a balais, dans I'état transitoire, nous pouvons voir sur la courbe d'erreur
d'estimation de vitesse un pic supérieur a -200 rad / s a la fois pour RBP et BFGSBP, mais moins de
-50 rad / s pour BRBP. En régime permanent, BRBP et RBP donnent d'excellentes performances avec
une erreur d'estimation inférieure a 0,04 rad / s, ce qui signifie moins de 0,018%, cependant, les erreurs
BFGSBP sont inférieures a 0,4 rad / s, donc inférieures a 0,18%. Cependant, les résultats obtenus par

Acarnley et al. dans [1] suggerent que 'erreur d'estimation de la vitesse d'EKF est d'environ 2% ou
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les auteurs affirment que cette application est limitée lorsqu'une faible précision est nécessaire, ce qui
ne convient pas aux servomoteurs a hautes performances [1].

Les courbes de température estimées par trois NN ont été illustrées par la figure.4.18, dans un état
transitoire, nous voyons un pic de -80 °C a la fois pour RBP et BFGSBP, ce dernier, ne dépasse pas
10 °C pour BRBP. En régime permanent, le BRBP donne les meilleures performances avec une erreur
inférieure a 0,2 °C et méme pour BFGSBP avec une erreur inférieure 4 0,6 °C, cependant, RBP donne
une erreur importante égale a 3 °C. Cependant, Nestler et al. dans [61] utilisent un observateur de
Luenberger et il a été montré que I'erreur de température d'enroulement estimée est importante, et les
résultats offerts par Acarnley et al. dans [1] concentré dans le méme contexte et suggerent que l'erreur

d'estimation de la température de FKE est de 3 °C est d'environ 3,75%.
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Fig. 4. 18 Température d'armature estimée et simulée par les trois algorithmes

La figure 4.19 représente la résistance estimée par trois RNA et la réponse du modele, a partir de
cette figure, a I'état stationnaire, la résistance estimée atteint presque 4,56 Q pour tous les algorithmes,
l'estimateur basé sur RBP donne une estimation avec une erreur inférieure a 0,04 Q et ne représente
que 0,88% de la valeur finale, ce résultat est en accord avec les résultats de Karanayil et al. présentés
dans [79], ou les erreurs d'estimation des résistances du rotor et du stator sont respectivement de 0,3%
et 5%. Pour les deux autres algorithmes produisent des résultats pratiquement identiques avec une tres
petite erreur, pratiquement est quantité négligeable, ceci résulte dans ce document sont plus précis que

les résultats de Zhang et al. Présentés dans [62].
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Resistance estimation

5
172}
£
S 4.5
=
@ Real
2 / BRBP
S 4 JE— —
® ~— BFGSBP
@ / —— RBP
35 r r
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
time, min
transient resistance estimation errors steady state resistance estimation errors
a @ 0.04
0
% - g EmBRBP
= EmBRBP < —— EmBFGSBP
(9] @
g 08 ——— EnBFGSBP | £ 0.02 ——— EnRBP
® —— EnrRBP ®
g8 4 [ [ [ g 0ot
0 20 40 60 80 160 170 180 190 200
time, min time, min

Fig. 4. 19 Résistance d'induit estimée et simulée par les trois algorithmes

Le tableau 4. 2 montre les erreurs d’estimation donner par les trois estimateurs.

AX =Xmodele - XEstime (4.23)
AXr = 100*(Xmodele ~XEstime¢) / Xmodele (4.24)
Tableau 4. 2 Résumé des erreurs d'estimation par les trois algorithmes
BFGSBP RBP BBP
AX AXr AX AXr AX AXr
Vitesse (rad/s) 0.4 0.18% 0,04 0.018 0,04 0.018
T (°C) 0.5 0.625% 3 3.75 0.2 0.25
Ra 0.006 0.13% 0.04 0.88 Négligeable | Négligeable

La relation entre les algorithmes est illustrée plus en détail sur la figure 4.20 qui trace le temps
requis pour se converger pour chaque algorithme par rapport a I’erreur quadratique moyenne (MSE)
supposé. En général, nous pouvons voir que lorsqu’un MSE est réduit, tous les algorithmes ont besoin
plus de temps pour se converger a un MSE supposé. Nous pouvons voir que pour notre étude le RBP
fonctionnent plus rapide pour les petites erreurs, car pour se converger il nécessite le plus petit de
temps par rapport aux autres algorithmes, pour un MSE plus grand les deux algorithmes RBP et
BFGSBP nécessite un temps de convergence tres proche, le BR est le plus gourmand mais il donne

une minime erreur entre sa sortie et la sortie désirée.
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Fig. 4. 20 Temps requis pour converger pour chaque algorithme par rapport au MSE supposé

4.8. Conclusion

Un estimateur de vitesse, de la température et de la résistance d’enroulement pour les machines a CC
basé sur le CFNN entrainé par trois algorithmes BP a été proposé. Chaque estimateur comprend une
estimation de vitesse sans capteur, une estimation sans capteur de la température moyenne et de
résistance d'induit basées uniquement sur des mesures de tension et de courant. Dans ce contexte, les
performances des trois RN A sont analysées et les résultats sont comparés entre eux pour chaque sortie.
Selon nos résultats, BRBP donne la meilleure précision dans toutes les sorties, que ce soit sur des €tats
permanents ou transitoires, cet algorithme est le bon choix lorsqu'une grande précision est requise.
BFGSBP donne de bonnes performances avec une erreur inférieure a l'unité¢ dans toutes les sorties,
par contre RPBP donne des résultats avec des erreurs considérables pour la température et la
résistance, mais il donne un résultat de simulation de la vitesse presque similaire au résultat donné par
BRBP.

L'étude comparative du temps nécessaire pour la convergence pour chaque MSE supposée présente
le compromis entre la rapidité et la convergence des trois algorithmes afin de développer le meilleur
RNA pour notre application. Une série de simulations ont été effectuées pour ces algorithmes, par
conséquent, RBP est le plus rapide, c'est le bon choix ou la rapidité d’apprentissage est le facteur
demandé, contrairement & BRBP est le plus lent dans la phase d’apprentissage mais il donne les
meilleurs performances avec I’erreur d’estimation le plus petit est presque parfait, d’apres ces résultats
le BRBP est le choix préférable pour des applications a haut performance, le quasi newton BFGS est

I’intermédiaire entre les deux algorithmes précédents.
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5.1. Introduction
Dans ce chapitre, en premier lieu, on valide le modéle thermique de la MAS par simulation de
différents cas, ensuite on applique le FKE pour le type de service de S1, pour une charge variable et
pour une surveillance thermique, par la suite, on applique le RNA de type CFNN a rétropropagation
de la régularisation bayésienne.
5.2. Etat de Part
Les dysfonctionnements des moteurs asynchrones peuvent étre trés coliteux en raison des pertes
financiéres liées a la perte de productivité. Selon les études de la société des applications industrielles
d'1EEE (IEEE-IAS), 30% des pannes de moteur sont liées a l'isolation de 1'enroulement du stator [1],
selon notre recherche bibliographique [2-29], nombreuses techniques ont été développées pour obtenir
la température dans une machine asynchrone. Ces techniques peuvent étre classées en trois grandes
familles :

1) Mesure directe.

2) Estimation de la température basée sur un mod¢le thermique.

3) Estimation de la température basée sur les parameétres.

Dans les grosses machines, des capteurs de température intégrés sont utilisés pour la mesure directe
de la température du stator et du rotor, tels que des thermocouples, des capteurs thermocollants, des
peintures thermosensibles ou des caméras infrarouges [2]. En revanche, ces méthodes impliquent
généralement des instruments coliteux ou un cablage dédié¢ a un centre de commande de moteur. En

plus, ces capteurs thermiques sont non seulement cotteux pour les moteurs asynchrones de petite a
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moyenne taille, mais également difficiles a installer, voire impossible, également la mesure au rotor
est plus difficile par rapport au stator [3].

Les méthodes d’estimation de la température a base d’un modele thermique sont dérivées du
transfert de chaleur d'un objet thermiquement homogeéne [3], de nombreuses techniques d'estimation
de la température du stator basées sur un modéle thermique ont été proposées [4-10]. Un modele
thermique empirique pour les machines asynchrones alimentées par onduleur est proposé dans [10].
La plupart des relais de surcharge pour les moteurs asynchrones utilisent un modele thermique de
premier ordre et le courant du stator pour prédire la température. La capacité thermique et la résistance
dans le modéle de relais de surcharge sont prédéterminées facilement. Cependant, ce modele est
généralement beaucoup trop conservateur, entrainant ainsi l'arrét du moteur avant que la température
maximale ne soit atteinte [4, 11].

Afin d'obtenir une meilleure estimation de la température, des modeles thermiques de second ordre
ont été proposés [4, 5]. Les parametres thermiques sont calculés a partir d'expériences hors ligne, mais
des capteurs thermiques doivent étre installés pour surveiller la température des enroulements du
stator et du rotor pour une identification fine des parameétres [6].

Des modeles thermiques d'ordre supérieur sont proposés dans [7-9] pour estimer les températures
dans différentes parties du moteur. Les paramétres thermiques sont calculés a partir des dimensions
du moteur, mais la précision ne peut pas étre garantie [10].

Il est proposé dans [12] d'utiliser un modéle thermique hybride pour estimer la température de
bobinage du stator.

L’inconvénient majeure de I’approche a base du modéle thermique est que les paramétres
thermiques ne sont pas constants et que la mesure doit étre effectuée pour chaque moteur et pour
chaque condition de refroidissement différentes [3].

Les méthodes d’estimation de la température a base des paramétres du moteur asynchrone sont
dérivées pour estimer les températures moyennes d'enroulement a partir des résistances d'enroulement
[13,14].

Des méthodes de mesure des résistances a I'aide d'un modele de moteur asynchrone basé sur le
circuit équivalent sont proposée dans [15-17] ces méthodes sont en ligne, mesurent uniquement le
courant d'entrée, la tension d'entrée et la vitesse du rotor. Ils sont non invasifs et ne produisent aucune
oscillation du couple. De plus, les approches basées sur des circuits équivalents peuvent réagir aux
changements des conditions de refroidissement mais sont généralement trop sensibles aux variations

paramétriques [3, 11].
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Weili et al. proposent une methode qui repose sur I’estimation de la vitesse par l'utilisation du
réseau ondelettes ensuite la résistance du stator est calculé en utilisant le modele mathématique de
Park, puis la température est obtenue selon le principe que la résistance du métal dépend de sa
température [18]. Des méthodes d’estimation de la résistance du stator basées sur I’injection de signal
de CC sont proposées [3, 19-24]. Ces approches se révelent étre précises et robustes aux variations de
la capacité de refroidissement du moteur.

Des estimateurs de température du rotor sans capteur pour les machines asynchrones sont proposés
dans [25-29], ou la résistance du rotor est estimée seulement par la mesure du courant et de la tension
du depuis stator ensuite, la température du rotor est calculée a partir de la relation linéaire entre la
température et la résistance.

L’estimation de la vitesse de la machine asynchrone est une thématique de recherche trés populaire
depuis plusieurs années [30-34]. Plusieurs chercheurs s’intéressent a 1’estimation des résistances
statorique ou rotorique de la machine asynchrone [35-38].

Une recherché trés intéressante sur I’estimation simultanée de la vitesse, les courants statorique et
la résistance rotorique [39], cependant la résistance statorique et les températures sont ignorées.

Campbell et al. dans [40] utilisent les RNA pour I’estimation de la vitesse et la résistance statorique,
une mise ajour faite par Karanayil et al. [36] ou ils utilisent les RNA pour estimer plus de grandeurs.

Al-Tayie et al. Dans [41] estiment la température du stator et la température du rotor par 1’utilisation
du FKE associe au mod¢le d’état d’ordre complet, par contre, foulon et al. dans [42, 43] proposent
I’utilisation du FKE avec le modéle é¢lectrique d'ordre réduit couplé au modele thermique pour
I’estimation simultanée des résistance statorique et rotorique dans le but d’une surveillance thermique
en temps réel.

Le FKE a été utilisé pour I’estimation de la température statorique [44] seule ou pour I’estimation
des températures statorique et rotorique d’une machine asynchrone [45,46].

Dans la suite de ce chapitre, on applique le FKE pour différents cas de fonctionnement et méme
pour une surveillance thermique du stator et du rotor, ensuite on applique le RNA de type CFNN pour

I’estimation de la vitesse, la températures statorique et rotorique et les résistances correspondantes.

5.3. Modé¢le thermique adopté
Le modele utilisé dans ce chapitre est détaillé dans le chapitre 2 et les paramétres du modele sont

donné dans I’annexe B.2, et il peut étre représenté comme suit :
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5.3.1. Simulation du Service type S2 — Service temporaire

(5.1)

Fonctionnement a charge constante pendant un temps déterminé, moindre que celui requis pour

atteindre I'équilibre thermique, suivi d'un temps de repos d'une durée suffisante pour rétablir a pres

I'égalité de température entre la machine et le fluide de refroidissement [49].
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Fig. 5. 1 Simulation de service S2 de la machine asynchrone [45]

Pour réaliser ce scénario on applique un couple résistif de 10 Nm, ensuite on fait un arrét a l'instant

t=300min (Fig. 5.1) [45]. De maniére générale, en régimes transitoire et permanent, la température

limite est atteinte au stator avant le rotor (Fig. 5.1), dans le cas des machines de faible puissance (<37

kW) [48]. Au démarrage du moteur la température des enroulements statorique et rotorique est égale

a la température ambiante (0 °C), le transitoire thermique et trés lent, de plus la dynamique thermique

du stator et plus rapide que celle du rotor [48]. L'intervalle du temps (t=Omin a t=300min) c’est un
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cycle d'échauffement de la MAS, en revanche I’intervalle du temps (t=300min a t=1000min) c'est un
cycle de refroidissement de la machine asynchrone.

5.3.2. Températures statorique et rotorique sous I'échauffement et refroidissement

Dans ce cas de simulation, on applique un couple constant égal & 15 Nm dans I’intervalle de
I’échauffement ou de mise en marche, l'application du couple intense donne une augmentation de
valeur des courants absorbés ce qui augmente les perte joule, donc les températures du stator et du
rotor, par conséquence un accroissement des résistances statoriques et rotoriques, de plus le couple

appliqué diminue la vitesse de rotation et augmente le couple €lectromagnétique (Fig. 5.2).

Température statorique et ratorigue

a0

BOf----
a0t

t1, t2

20

T(CO)

0

0
0 100 200 300 400 500 GO0 700 8OO %00 1000
temps

-

Fig. 5. 2 Température statorique et rotorique

5.3.3. Simulation du Service type S3 — Service intermittent périodique
Le régime intermittent (Service S3) est un régime cyclique caractérisé par l'application d'une charge
constante sur des durées Ton séparé de repos de durée Tor sans retour a la température ambiante [49].

e C(Cas d’un régime rapide ou cycle de faible durée (Fig. 5. 3): dans notre cas on prend les valeurs

T=150min, Ton= 100min et Tor= 50min [47,48].

80

. A / | /A /
w SN N:/I\:// I\ /,
. /7 \1/ N/ N\ N\
<L\ | \ | \F |

Temperature

/ / N 1 b, 1
20 Ton " I "
[F E— f M|
10 e >
o Tof
0 100 200 300 400 500 600

time(min)

Fig. 5. 3 Régime intermittent de cycle de faible duré
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e (as d’un régime lent ou cycle de large duré (Fig. 5. 4): dans notre cas on prend les valeurs

T=150min, Ton=350 min et Tof=100 min [47,48]

On définit le coefficient d'utilisation relatif 7R en % écrire comme ceci :

tr%=Ton/Tof*100 (5.2)

Pour cette application 7R %=77.77%.

Slow continuous-operation periodic duty cycles

80
— — — e m— [ I_ —— — I_ — Stator
70 o -I I P II P - I Rotor
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o L7 | /. L/ |/
1 1 1
s . If 174 / /
S 50 | T
o [/ |
2 40
&
Q.
e 30 >
[} » f
|_
20 Ton ' ’ ’ §
" =
0 tTof r r
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Time (min)

Fig. 5. 4 Régime intermittent de cycle de large duré

5.3.4. Simulation du Service type S1 — Service continu pour différente fréquence

Le but capital de cette simulation est d'envisager I'influence des pertes constantes (hystérésis et courant

de Foucault) dues a la fréquence, les résultats de simulation sont illustrés par les figures 5.5 et 5.6

[47]. On remarque que la température statorique et rotorique a 60Hz plus grandes a celle de S0Hz.

&0

variation de temperature en fonction de |a frequance
T

S
=75

oo ||

Fig. 5. 5 Température statorique et rotorique a 40 et 30 Hz

La température statorique et rotorique a 40Hz plus grande a celle de 30Hz.
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“ariation de Temperature en fonction de |a frequance
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—— Te as0Hz :

o Tras0Hz
o TraBOHz :
FO ] s T A BHZ beveetereemt ettt et e

Ts, Tr

Il 1 | 1 Il
0 50 100 150 200 250 300
temps

Fig. 5. 6 Température et résistance statorique et rotorique a 60 et 50Hz.

5.4. Application du FKE a la MAS
L’objectif de I'application de l'algorithme du Filtre de Kalman Etendu (EKF) est pour estimer la

vitesse, la température de stator et la température de rotor de moteur asynchrone.

La figure 5.7 montre les grandeurs d'entrées du FKE sont Ly, 1 g Vet Vqs et les grandeurs estimées

~ A ~

sont . wr, 0, et 6, comme indique le schéma suivant:

9

Convertisseur de
pulssance MAS

FEE alzorithime —_ —
Prédiction Linéaire ? -

x (k+1/k) 3

3 > J' & f
+ ¥ T ‘ﬁ * flfj
é - +
x (k) Correcteur R

-Erreurs
l l l l l l_‘ d'estimation
v

5‘2 51 'mr qu fcz‘r f.gs f:ﬁ

Fig. 5. 7 Structure de 'algorithme de FKE utilisé

Pour implanter le FKE dans une application en temps réel sur un calculateur numérique le modéle

continu de septieéme ordre de 1’équation (2.20) doit étre écrit sous sa forme discréte :
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(ar))
A, ~exp(AT )=1 + AT, +~—=—
2 (5.3)
| ( (ATe)j
B ~A ' (exp(AT, )—1)B =T, 1+T B

A, =exp(AT ) =1+ AT, (54)
B~ A" (exp(AT )-1)B=TB

Par conséquent le modele doit étre linéaire autour d'état stable ou des valeurs nominales. En outre,
le modele doit étre pour l'usage avec données prélevées.

Les équations d'état linéaires sont [41] :
Lds (kK +D)=ayids (k)+ayiqs (k)+ayla(k)+aylqe(k)+ay o-(k)+ay Oi(k)+ay O2(k)+byJ
Lds(k +)=ay ids (k) +ayigs (k) +a,ia(k)+ayiq(k)+ay, o (k)+as6i(k)+ag02(k)+b Y,
Lar(k +D)=aylds (k)+ay lgs(k)+ayla (k)+aylq (k)+a,, @-(k)+a,s O1(k)+ay O2(k)+b )V,
Lo (k+1)=aylds (k) +ay s (k)+ayia(k)+aylgr(k)+ay, o (k)+ay 61(k)+ay O2(k)+byf . (5.5)
wr(k +D)=ayids(k)+a,iqgs(k)+a,ia(k)+a,iqr(k)+ay, o (k)+a,;61(k)+a,62(k)
O(k +D)=asyids(k)+as igs(k)+as,la(k)+as1qr(k)+as, o-(k)+ass 01(k)+as, O2(k)
Or(k +)=agids (k)+agiqs(k)+agla(k)+agiqr(k)+agy or(k)+ags0i(k)+ag02(k)
Le systéme est mis en formalisme d’états ou :

x(k+1) = f(x(k), ulk))

y(k) = c(k)x(k)

X1, L6) 1,6) 1,0 0,k) 6k) 6.4 ]

Avec :

La matrice d’observation :

C_loooooo
101 00000

La matrice de commande :

B[t 0 B 0000
0 by, 0 b, 000

Le mod¢le linéarisé doit étre modifié pour prendre en compte les bruits du modele et les bruits de

mesurc.
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x(k + 1) = f(x(k),u(k)) + w(k)
y(k) = c()x(k) + v(k)

La valeur initiale du vecteur d'état x(0) est décrite en termes de valeur moyenne

xo=Elx 0} =[{14(0), 15(0), 14:(0), 1(0), @.(0), 6:(0), 62(0)}]"

Ou w(k) et v(k) sont des vecteurs de bruit du systéme et de mesure respectivement, sont des
variables blanc gaussiennes (white-gaussien) aléatoires et peuvent étre décrits par des mesures
statistiques (moyen et désaccord). Ces bruits sont supposés blancs, gaussiens, centrés, indépendants,
et ils sont caractérisés par leurs matrices de covariance particulieres. Les moyens des vecteurs sont
€gaux a z€ro et leurs désaccords peuvent étre décrits par des matrices de covariance.

En pratique, on définit des matrices de covariance stationnaires et diagonales. Pour pouvoir utiliser
I’ensemble des équations récurrentes constituant le filtre de FKE, on doit choisir les conditions
initiales Po;, Q¢ et Ry;. La matrice de covariance d’erreur d’estimation P carrée de 7x7, traduit la

confiance que nous pouvons avoir dans le mod¢ele adopté.
P ©) ={[x (0)—x (O)][x (0)—x (O) }

P(0) = diag[poo P11 P22 P33 Pas Pss Pesl
Elle est donnée par [6]
P(0) = diag[5555211]

La matrice de covariance du bruit d’état Q, quantifie la précision du modele et permet le réglage
dynamique des parametres. Elle est généralement difficile a déterminer car I’observation directe de
I’état du systéme est impossible, elle est donnée dans par [41] :

Q(0) =diag[1.2 1.2 0.3 1075 107%]

La matrice de covariance de bruit de mesure R, traduit le niveau de bruit sur la mesure elle est
donnée dans par [41] :
R(0)=0.22x1,

Etape de prédiction

x(k+1)=f (x(k),u(k))

Pk +1) =F(k)-P(k)-FT (k)+Q
Etape de correction

K(k+1)=P(k +1)-C" [C-P(k +1)-C +R ]
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Pk +1jk)=P(k +1)-K (k +1) C - P(k +1)

i, (k+1)—ia(k +1)

x(k+1k)=x(k +)+K (k +1)- X
i, (k +1)—ig(k +1)

Fky=1{: -+

Les coefficients a;; de F(K) sont donnés dans 1’annexe C.

5.5. Résultats de simulation

La figure 5.8 illustre I’organigramme d’estimation des grandeurs internes de la MAS par le FKE

-
Début

—
Flacer le temps de cycle

- — g

Donner les paraméires elecirvigues el meéecaniguwe

Donner les parame ires thermigues '

-

Dronner les mairices Q. R . P (0)

Calculer Wd=s et Wg=x

Exécuter i ) et calculent la matrvices F[k] '

Mesure de Tds et Tas

|

Calculex e oain du filixe, exrzreur
d'estHmaton et la correcton du 1"état estHmer-

|

Mekkre & jour Rj 0k B (k)

Metkre & jour 1'état momadrnal

|J

=i le temp== temps de cycle
1

Sortie d'estimation
Sto '

Fig. 5. 8 Organigramme du programme d’estimation par FKE.
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5.5.1. Application du FKE pour le service type S1 — Service continu

Le FKE utilisé pour le service S1 comme montre la figure 5.9, les résultats de simulation sont montrés

par les figures 5.10, 5.11. et 5.12.
4’_@ g +
»l >

Erreur
{MAS, FKE}

L

it

Fig. 5. 9 Application de FKE pour le moteur asynchrone [51, 46]

La figure 5.10 illustre les résultats de simulation de la vitesse, la différence entre la valeur simulée

et estimée ne dépasse pas 1.5 rad/s.

Vitesse

150 F :

Silmule
100 | = m= = Estime |

50

wr

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
temps (Min)

Erreur de Vitesse

Wr-WrEst

wr

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
temps (Min)

Fig. 5. 10 Vitesse simulée et estimée par le FKE pour le service S1.

La température de stator et de rotor en régime établi atteint la valeur 71.5 C °, 81.5 C°
respectivement mais leurs valeurs estimées atteint 73.5 C ®et 83 C °. La figure 5.11 prouve que la
déférence entre la température de rotor et de stator est vérifiée I’expérience EDF (I'expérience du EDF
ce qui considére que le rotor a une température plus haut de 10 C° que celle du stator [46,52]).

La figure 5.12 montre la résistance statorique Rs et la résistance rotorique Rr calculée par les
températures correspondantes en utilisant 1’équation 1.3. On remarque que RsEst (résistance
statorique estimée) et RrEst (résistance rotorique estimée) déduites sont en coincidence avec les

résistances Rs et Rr.
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Fig. 5. 11 Température simulée et estimée par le FKE pour le service S1.
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Fig. 5. 12 Rs et Rr calculé utilisant les températures estimées
5.5.2. FKE pour la surveillance thermique
L'idée de base de cette technique est de la référence [54] ou il fait une surveillance d'une température
interne, mais Staton [55] montre que la répartition de la température n'est pas uniforme et aussi la
température la plus critique et limitative est celle des enroulements. Notre contribution est d'exploiter
l'ildée de Huai [54] dans le modele présenté dans [41].

Nous devons déterminer pendant combien de temps le moteur peut fonctionner sous la condition
donnée sans dépasser la limite spécifique de la température. Pour résoudre ces problémes nous avons
développé un programme dans I'environnement Matlab/Simulink qui emploie notre modéle
thermique. Dans la figure 5.13 nous montrons schématiquement un diagramme de Simulation

employé pour surveiller le fonctionnement thermique du moteur.

122



Chapitre 5 Machine asynchrone

‘g Ao DE L

By Hat ¥ g
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Fig. 5. 13 Diagramme de simulation employ¢ pour la surveillance thermique [46, 50,52]

Nous appliquons un couple intense et un défaut statorique pour augmenter la température statorique
a la température limite Trs avant que la température rotorique atteint la limite Ty, (Fig. 5.14). Dans
ces conditions indiquées précédemment, la température dans l'enroulement statorique frappera la

température limite statorique (Trs=90°C) apres 68min de 1'opération de moteur (Fig. 5.14).

IOCK Suneidiance Thermigua du Statoriqua Par EKF
T T T T

Suvziancs Themiges du Statorigue Par ERF k4
T T

x : : : : s e

EWF.Tx

i i i
o E o 150 X0 = an ET] =0 D] o ] =0 EQ] ET] 2]

fzreps Min Ienipe Min
a- surveillance thermique de la température statorique b- température statorique (ZOOM)

Fig. 5. 14 Surveillance thermique de la température statorique

La figure 5.15 montre que nous avons appliqué un couple intense et un défaut rotorique a I'instant
t=200 min pour augmenter la température rotorique a Trr, et On voit que la température dans
'enroulement rotorique atteint a la température limite rotorique (Trr=110°C) aprés 90min de
démarrage (Fig. 5.15). Dans les deux cas complémentaires (Ts=Trs ou Tr=Trr) le moteur déclenchera
et la protection thermique des enroulements est vérifiée, donc on aura une augmentation de la durée
de vie des enroulements du moteur. Ainsi, il signifie que le moteur devrait étre opérationnel pour que

plus moins de 68 min évite la surchauffe pour le stator et moins de 58 min pour le rotor.
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a- surveillance thermique de la température rotorique b- température rotorique (ZOOM)
Fig. 5. 15 Surveillance thermique de la température rotorique

5.6. Application de I’estimateur neuronal de types CFNN a base de BRBP a la MAS
5.6.1. Conception de I’estimateur neuronal
La méthodologie d’application des RNA est la méme pour la MCC sauf que I’architecture du réseau
est différente tel que le nombre des entrées et de sorties, le nombre des couches cachées et le nombre

des neurones pour chaque couche est bien siir les entrées et les sorties.

Sorties /\

de CFNN

Fig. 5. 16 Comparaison entre les sorties du modele et d’ANN

Le type de réseau de neurones est CFNN ou les entrées sont Vds, Vgs, Ids, Igs et les sorties sont la

vitesse, la température et la résistance du statorique et du rotor.
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Fig. 5. 17 RNA développé

5.6.2. Résultats de simulation
La procédure d’obtention du RNA de type CFNN est la méme que du chapitre précedent sauf que
I’architecture et les données sont différents. On résume apres la résolution du modele d’état du moteur

asynchrone ensuite on utilise ces données pour la création et I’apprentissage du RNA.

Speed estimation
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140
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== o= estimated

120 138.1

100

80 138.05

rad/s

60

0 138
20 200.1 2002 2003 2004 2005

20

0

0 50 100 150 200 250 300 350
times (min)

Fig. 5. 18 Vitesse estimée et simulée
La figure 5.18 montre la vitesse simulée et estimée par un RNA a base de BRBP, la vitesse atteint
la valeur de 138 rad/s et la différence entre les valeur estimée et simulée au régime établi ne dépasse
pas 0.01rad/s donc mois de 0.0037% de la vitesse finale, on remarque que les deux courbes sont en

accord.
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Fig. 5. 19 Température estimée est simulée du stator

La température statorique estimée par le CFNN a base de BBP est illustrée par la figure 5.19, dans
cette figure on voit que la valeur de la température statorique a I'état d'équilibre thermique est
approximativement 71 °C, l'erreur correspondante est moins de 0.0263 °C ainsi, moins de 0.037% de
la valeur du régime établi. La résistance statorique estimée est illustrée par la Fig. 5.20 ou elle atteint
la valeur 6.2 Q et ’erreur d’estimation est négligeable.
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5 et | \,
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") 2 N
£ \
s T —— !
0 a————
2
0 50 100 150 200 250 300 350
times (min)

Fig. 5. 20 Résistance statorique estimée

La température rotorique essimée par le CFNN a base de BBP et illustrée par la figure 5.21, dans
cette figure on voit que la valeur de la température statorique a 1'état d'équilibre thermique est
approximativement 81 °C, I'erreur correspondante est moins de 0.023 °C ainsi, cet écart entre la valeur

estimée et simulée représente 0.028% de la valeur du régime établi.
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estimation de Tr

[
80
0 e — simulated
o /, == estimated
S 40 /
2
0
0 50 100 150 200 250 300 350
times (min)

Ermeur destimation de Tr

v [—mes| |
_
I

<
:
/

0.1
0 50 100 150 200 250 300 350

times (min)

Fig. 5. 21 Température estimée et simulée du rotor

La résistance rotorique estimée et simulée est illustrée par la Fig5.22, les courbes de la résistance
estimée et simulée sont presque identiques et I’erreur d’estimation est négligeable, au régime

permanant les deux valeurs atteignent 4.97Q.
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Fig. 5. 22 Résistance estimée et simulée du rotor

La figure 5.23 illustre les différentes erreurs d’estimation.
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Fig. 5. 23 Erreurs d’estimation pour toutes les sorties

Le tableau 5.1 montre que dans notre étude I’estimateur neuronal a base de BRBP donne des

meilleurs résultats par rapport au FKE.

Tableau 5. 1 Comparison entre les erreurs d’estimation des temperatures statorique et rotorique

estimées par le FKE et le RNA.

wr T1O,°C) | T2(6,C) RI R2
FKE 1.5 2 1.5 0.05 0.02
RNA 0.05 0.0263 0.023 1.62.10% 1.62.10°

5.7. Conclusion

Au cours de ce chapitre, nous avons exploité le modéle thermique du moteur asynchrone

pour

I’estimation combinée des parameétres comme les résistances statorique et rotorique, et les états

comme la vitesse et les températures moyennes des enroulements du stator et du rotor soit par le FKE

ou par la technique de I’intelligence artificielle de RN de type CFNN. D’aprés nos résultats on

remarque que les estimateurs a base de RNA donnent les meilleures qualités d’estimation ou les

erreurs sont minimes pour toutes les grandeurs estimées.
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6.1. Conclusions

L’estimation des grandeurs internes des systemes non lin€aires devient nécessaire dans les cas ou les
seules grandeurs accessibles sont les entrées et les sorties du systéme, les machines électriques sont
un exemple typique. Le but global est de concevoir des estimateurs des grandeurs internes pour les
machines électriques, dans le cadre d’une technique appliquée visant a augmenter les performances
dynamiques et la robustesse des actionneurs électriques.

Le premier chapitre est consacré pour donner des généralités sur les machines électriques ou les
différentes pertes sont présentées, les services de fonctionnement des machines électrique sont
brievement décrit, les problématiques liées aux mesures de la température sont discutés.

Dans le deuxieme chapitre on a présenté un état de ’art sur les méthodes de modélisation
thermique des machines et on a vue quelle peut étre classé par deux types numérique et analytique. Il
a été montré dans ce travail que les approches d’estimation de la température d’une MAS peut étre
classifie par deux approches a base du mode¢le thermique ou a base des parameétres de la machine.

Les outilles utiliser pour I’estimation des parameétres ou pour I’estimation des variables d’état soit
pour la MAS ou MCC sont présenté dans le troisiéme chapitre. Dans la premiére partie de ce chapitre
on donne une classification des observateurs d’état, le principe du FK et on terminera cette premiere
partie par les équations et étapes du FKE. Tandis que la deuxiéme partie focus sur les RNA de point
de vue principe, types, apprentissage et topologie. Plusieurs algorithmes de réseau neuronal (NN) ont
été rapportés dans la littérature. Ils comprennent diverses représentations et architectures et
conviennent donc a différentes applications.

L’une des contributions principales de notre travail de recherche est présentée dans le chapitre 4,
réside dans I'utilisation des RNA de type CFNN pour I’estimation simultané des états et parametres
d’une MCC, ou on a utilisé trois algorithmes d’apprentissage a rétropropagation du gradient. Le
premier est a base de la rétropropagation de la régularisation bayésienne (BBP), le second est a base

de Quasi-Newton (BFGS BP) et le troisiéme est a base de rétropropagation résiliente (RBP).
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Dans la présente étude, pour chaque algorithme d’apprentissage les résultats de simulations sont
comparés au résultats des études antérieurs. Ensuite, les trois algorithmes d’apprentissage sont
comparés en fonction du temps requis pour se converger pour chaque algorithme par rapport a I’erreur
quadratique moyenne (MSE) supposé. En général, lorsqu’un MSE est réduit, tous les algorithmes ont
besoin plus de temps pour se converger a un MSE supposé. Pour des petits MSE le RBP il est le plus
rapide et il nécessite un minimum de temps pour se converger par rapport aux autres algorithmes,
mais pour un MSE plus grand les deux algorithmes RBP et BFGSBP nécessite un temps de
convergence tres proche, le BR est le plus gourmand mais il donne une minime erreur entre sa sortie
et la sortie désirée.

Le model thermique de la MAS a été validé par simulation dans le chapitre cing ou on a simulé
plusieurs services de fonctionnement. Une conception et application d’un observateur stochastique
de Kalman (FK) pour les systemes linéaires a été donnée dans le chapitre trois, le FK tient en compte
des bruits de mesure et d’états. Cette technique a été ensuite étendue aux systémes non linéaires est
appliqué pour la MAS comme elle est donnée dans chapitre cing, a savoir I’estimation simultanément
des états et des parametres pour le service type S1. Ensuite, le FKE a été utilisé pour la surveillance
thermique des bobinage statorique et rotorique afin d’éviter que la température moyenne des
bobinages attient la température limites des classes des isolants.

Une deuxieme technique a été également appliquée dans le chapitre 5. Cette derniére repose sur
I’utilisation de RNA du types CFNN a base de BRBP, ¢’est une autre contribution dans notre travail
ou la contribution principale se situe dans la construction de nouvelles estimateur pour cette
application.

Les résultats obtenus reflétent la validité des estimateurs a base du FKE et du RNA pour réaliser
le meilleur compromis (performance/ robustesse), FKE et comme étant un meilleur estimateur dans

le domaine stochastique.
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6.2. Perspectives

Le présent travail de recherche est non exhaustif. Il nous parait a la fois intéressant et envisageable a

moyen terme de continuer de futurs travaux selon les perspectives suivantes :

« Nous trouvons trés intéressant que le présent travail sera reproduit par d’autres techniques
intelligentes (RNF, les algorithmes génétiques)

« Optimisation du RNA de point de vue nombre de couches, nombre de neurones par les
méthodes d’optimisation (AG, PSO...)

« Appliquer I’estimateur neuronal pour d’autres services de fonctionnement, charge variable.

« Réaliser des études numériques en utilisant les méthodes de types CFD pour avoir une
meilleure compréhension de ces phénomenes thermiques.

. Utiliser cette approche de I’estimation de la température sans capteur a base de RNA pour la
surveillance thermique et/ou pour détecter le vieillissement des isolants.

« Elargir cette étude pour d'autres parametres tels que les inductances et/ou d'autres variables
d'état tels que les courants rotoriques, le couple, les flux.

« Ne pas faire des hypothéses sur la dissipation thermique mais on prend les équations
thermodynamiques.

« Implémenter la technique d’estimation de la température par I’injection du CC.
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Annexe

Annexe B

B.1 Paramétres de la MCC

parametres valeur
-Tension nominale V, 240V
- Puissance nominale P 3 kW
- Couple nominal 7; 11 Nm
- Résistance d'induit R 350
- Inductance d'induit L, 34 mH.

Vitesse maximale 4000 tours / minute
ke 0,9348 V/rad/s
Constante de temps mécanique 4.6s.

B.2 Paramétres de la MAS
parametres valeur
-Tension nominale Va 240V
- Puissance nominale P 3 kW
- Couple nominal T1 11 Nm
- courant nominal 6,5A
- Fréquence 50Hz
- Résistance d'induit R; 2.42Q
- Résistance d'induit R> 2.05Q
- Inductance L; 0.237H
- Inductance L, 0.237H
- Inductance Lm 0.23H
- Vitesse nominale 1420 tours / minute
- Poles 4
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Annexe C

Coefficients du systeme liéairisées et discretisée
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