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Introduction générale

Introduction générale

Actuellement, les besoins planétaires en énergie électrique ont considérablement
augmenté. Cette consommation mondiale d’énergie, qui ne cesse de s’accroitre suite a
I'intense industrialisation des derniéres decennies et a la multiplication des appareils
électriques domestiques et autres, a entrainé I’épuisement des ressources fossiles et
I’augmentation de la pollution de I’environnement. En effet, La grande partie de I’énergie
consommeée provient essentiellement des combustibles fossiles (pétrole, gaz naturel, charbon)
dont Iutilisation massive et croissante conduit forcément a I’épuisement de ces réserves et
menace réellement I’environnement. Cette menace s’est manifestée principalement a travers
la pollution et le réchauffement global de la Terre par effet de serre. Les pays industrialisés
ont en conséquence massivement fait appel a une autre source d’énergie : celle des centrales
nucléaires. Cette source d'énergie présente l'avantage indéniable de ne pas engendrer de
pollution atmosphérique contrairement aux centrales thermiques, mais le risque
d'accident nucléaire, le traitement et I'enfouissement des déchets sont des problemes

bien réels qui rendent cette énergie peu attractive pour les futures générations.

Depuis lors, la pollution atmosphérique, le réchauffement climatique, les risques du
nucléaire et les limites des ressources ont fait prendre conscience qu'un développement

économique respectant I'environnement, dans lequel nous vivons, est nécessaire.

Pour faire face a ces différents problémes, et limiter en conséquence 1’emploi de
I’énergie d’origine combustible, certains pays, se sont tournés vers I’utilisation des sources
d’énergies dites « propres et renouvelables » faisant appel de fagcon directe ou indirecte aux
énergies solaire éolienne. Ces énergies renouvelables peuvent constituer une solution idéale,
car elles offrent des ressources inépuisables et généralement propres, a condition d’accepter
leurs fluctuations naturelles et parfois aléatoires. De toutes ces ressources, 1’énergie €olienne

est celle qui présente le potentiel énergétique le plus important.
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L’utilisation des énergies renouvelables ne date pas d’aujourd’hui. L’homme y a eu
recours depuis la nuit des temps ; et en particulier, 1’énergie éolienne qui a été déja utilisée il y
a 2600 ans. Il la transformait en énergie mécanique pour faire avancer les bateaux, pomper de
I’eau ou moudre du grain. La transformation de 1’énergie €éolienne en €nergie é€lectrique —
quant & elle - ne débute qu’au 19%™ siécle et plus précisément, a partir d’octobre 1973. Ce
n’est que lors du premier choc pétrolier, que ’histoire des éoliennes a vraiment commencé

[Cun 01].

Le présent travail est consacré a 1’étude d’une éolienne, comme étant 1’une des sources
d’énergies renouvelables les plus importantes et les plus prometteuses a travers le monde. Les
aides institutionnelles et gouvernementales, le progres des technologies des aérogénérateurs et
le r6le important joué par la recherche scientifique et technologique dans le domaine de la
commande, en y introduisant plus «d’intelligence », ont permis le développement rapide de
I’énergie éolienne avec une croissance annuelle de 30% et une pénétration du marché de
I’électricité de 12% en 2012 [Pen 09]. Ainsi, le développement des éoliennes représente un
grand investissement dans le domaine de la recherche scientifique et technologique. Ces
systémes aérogénérateurs peuvent constituer une alternative technologique et économique aux

différentes sources d’énergies épuisables.

Le Maroc, dont le gisement éolien est non seulement trés riche, mais aussi tres
diversifié, ne fait pas exception a la tendance internationale de donner une place de plus en
plus importante aux sources d’énergies renouvelables dans le bouquet énergétique mondial.
Le royaume a I’avantage de jouir d’un potentiel éolien particulierement riche par rapport a
d’autres pays. L’exploitation optimale de ce potentiel permettra de réduire la dépendance
énergétique (Figure 1) et de contribuer a la stabilité énergétique du pays. Ceci est justifié par
I’ambition du Maroc de devenir un leader dans le domaine des énergies renouvelables et de
l'efficacité énergétique en créant en 2011, D’Institut de Recherche en Energie Solaire et
Energies Nouvelles (IRESEN) et en préparant 1’installation de nouveaux parcs éoliens qui
renforceront les parcs déja en fonction (Figure 2). Il y a lieu de signaler aussi que 1’intérét
qu’a donné le gouvernement marocain au secteur des énergies renouvelables fait que plusieurs
universités du royaume orientent désormais leurs recherches vers ce secteur scientifique et
technologique. C’est dans ce cadre que s’inscrit la présente these. Elle porte sur 'une de ces

énergies renouvelables : I’énergie éolienne.
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Structure de la production d’électricité — 2012 / Structure of electricity production - 2012

M Eolien/Wind 2,7 %
Solaire/Solar 0,2 %

M Hydraulique/Hydraulic 6,0 %

W Fossile/Fossil 91,1 %

Fig. 1. Dépendance du Maroc en énergie d’origine fossile
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Investissem * 3.5 Milliards de US
ent
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de
combustible

Emissions de ¢ 5,6 millions Tonnes
CO, évitées par an

Fig. 2. Programme Marocain de I’énergie éolienne

Un des domaines ou la technologie de 1’énergie renouvelable peut se développer de
facon substantielle est celui de 1’¢lectrification rurale et celui des sites isolés. Mais la grande
partie du parc éolien actuel est constituée de systémes raccordes au réseau public. Ces
éoliennes qui sont une partie importante de la production décentralisée influencent la stabilité
du réseau auquel elles sont reliées. En effet, la puissance électrique produite par 1’éolienne est
fluctuante. Elle varie brutalement suite a une variation rapide de la vitesse du vent. Ceci peut
étre considéré comme une perturbation de la puissance injectée dans le réseau et peut mettre
en danger la stabilité de celui-ci. Ce travail, s’inscrit dans cette perspective et se base sur des
algorithmes de I’intelligence artificielle, vise a contribuer a ’amélioration de la qualité de la

puissance transmise au réseau.

La plupart des éoliennes déja installées sont a vitesse fixe [Sal 90], [Cam 04b].

Cependant, ces éoliennes présentent plusieurs inconvénients : un faible rendement énergétique
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et une courte durée de vie a cause du stress subis par leur structure. En plus, cette technologie
d’éoliennes génere des fluctuations considérables de la tension et de la puissance du réseau
lors des variations importantes de la vitesse du vent. Les éoliennes & vitesse variable ont été
alors introduites pour apporter des solutions a ces probléemes [Kui 02], [Aim 04]. Les
éoliennes de derniere génération fournissent une puissance qui varie de quelques watts
jusqu’a plusieurs mégawatts. La majorité des systemes commerciaux actuels sont des
turbines éoliennes a axe horizontal (HAWT) avec des rotors a trois pales (tripales) [Lop 08].
Celles-ci fonctionnent a vitesse variable et a calage variable. Ce type de fonctionnement
permet d’augmenter le rendement énergétique, de baisser les charges mécaniques et
d’améliorer la qualité de 1’énergie électrique produite par rapport aux anciennes éoliennes a
vitesse fixe. Ainsi la production annuelle d’énergie d’une éolienne a vitesse variable a
augmenté de 5 a 10% par rapport a une eolienne a vitesse fixe [Ern 85]. Il a été montré par
ailleurs que les approches de commande peuvent avoir un effet majeur sur 1’éolienne et sur le
systéme électrique [Can 04] ; et quel que soit le type de I’éolienne, le facteur clé demeure la
stratégie de commande. Dans ce travail, nous nous intéressons a la synthése des lois de
commande qui prennent en compte la nature non linéaire de I’aérodynamique d’une grande
éolienne et la nature turbulente du vent, dans le but de la maximisation de 1’énergie capturée
et I’amélioration de sa qualité tout en minimisant les effets subis par le dispositif

d’entrainement de 1’éolienne.

Pour convertir 1’énergie captée par les pales de la turbine en une forme électrique,
I’éolienne est équipée d’une génératrice. Actuellement, la majorité des systémes éoliens sont
basés sur la Machine Asynchrone a Double Alimentation (MADA). Son principal avantage
est d’avoir des convertisseurs statiques triphasés dimensionnés pour une partie de la puissance
nominale, ce qui en fait un bénéfice économique important par rapport a d’autres solutions
possibles de conversion électromécanique (Machine Synchrone a Aimants Permanents par
exemple). En effet, la MADA permet un fonctionnement sur une plage de vitesse de + 30 %
autour de la vitesse de synchronisme, garantissant ainsi un dimensionnement réduit des
convertisseurs statiques car ceux-ci sont connectés entre le bobinage rotorique de la MADA et
le réseau ¢électrique. Un des objectifs principaux de cette thése est de montrer d’une part qu’un
systéme de conversion d’énergie éolienne (SCEE), basé sur une MADA peut contribuer a
I’amélioration de la qualité de I’énergie électrique, en compensant la puissance réactive sans

forcément nécessiter un surdimensionnement de la MADA et des convertisseurs. Le but étant




Introduction générale

d’assurer la sécurit¢ du SCEE, la maximisation d’énergie produite a vents faibles et

I’amélioration de la qualité de 1’énergie fournie au réseau.

Plusieurs techniques ont été utilisées dans la littérature pour commander les éoliennes ;
ces techniques peuvent étre classées en deux catégories [Asl 16] : les premieres sont des
régulateurs linéaires et les secondes sont des régulateurs non linéaires. Toutefois, une
commande linéaire ne donne généralement pas de bons résultats en comparaison avec un

contrdleur non linéaire en raison du caractére non linéaire du modele de 1’éolienne [Mci 96].

En général, un modele dynamique précis de 1’éolienne est difficile a obtenir. En outre,
le modele non linéaire ne reflete pas fidelement le fonctionnement du systeme éolien en
raison de plusieurs facteurs, notamment : les dynamiques négligées, les relations
mathématiques complexes reliant les différentes grandeurs physiques et les changements de
parameétres avec le temps [Asl 16]. Une approche efficace - pour faire face a un tel cas - est
d'utiliser une technique robuste qui examinera I'ensemble de ces anomalies. De ce point de
vue, l'usage large, dans la littérature, de la commande par modes glissants (SMC) [Utk 92],
[Bou 13], [Sht 13], dans le contrble de tels systemes est justifié. Le probleme de I’approche
SMC est que lorsque les facteurs cités sont éleves, la loi de commande exige un gain
important qui provoque le phénoméne de chattering, ce qui rend impossible la mise en ceuvre

de cette commande pratiquement.

Pour remédier a ce probléme, nous envisageons d’utiliser des algorithmes issus de
I’intelligence artificielle tel que les résecaux de neurones artificiels (RNA) et 1’optimisation
adaptative par essaims particulaires (APSO) dans le but d’introduire plus d’intelligence dans
le fonctionnement des aérogénérateurs, en leur imposant des commandes non linéaires,
intelligentes, robustes et optimales. Ces lois de commande sont amenées a tenir compte de
I’aspect dynamique fortement non linéaire de I’éolienne en présence de perturbations larges, a
prendre en considération aussi des perturbations provenant du vent, a réduire 1’impact de tout
type de perturbations sur le systeme dans son ensemble en les estimant avec suffisamment de
précision et a assurer la robustesse du comportement du systeme vis-a-vis des incertitudes sur
les parametres et leurs variations.

L’objectif de ce travail se résume comme suit : concevoir les lois de commande d’un
aérogénérateur a vitesse variable, en tenant compte de tous les facteurs cités et des criteres
d’optimisation suivants :

- L’amélioration de la qualité de I’énergie électrique produite ;
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- La maximisation du rendement énergétique ;

- Larobustesse des commandes ;

- La sécurité du systeme par minimisation des efforts subits par le dispositif
d’entrainement.

Cette thése est organisée comme suit :

Dans le premier chapitre nous présenterons une description de 1’énergie éolienne et
des notions principales sur cette technologie suivie d’une classification détaillée des éoliennes
selon leurs technologies, ce qui nous permettra de procéder a une étude comparative de celles-
ci. Ensuite, le principe de fonctionnement d’une €olienne a vitesse variable équipée d’une
MADA sera décrit ainsi que son avantage par rapport au fonctionnement a vitesse fixe. Le
fonctionnement a vitesse variable est lié en grande partie au type de la génératrice qui assure
la conversion mécanique-électrique. Ceci nous a incités a donner un bref état de 1’art des
génératrices dédiées a la production éolienne en présentant les avantages et les inconvénients

de chacune d’elles. Cette petite comparaison nous a conduit a travailler avec la MADA.

Apres avoir brievement décrit le mécanisme d’extraction éolienne, nous détaillerons le

modéle mathématique du SCEE en deux parties :

- La premiere partie concerne le modéle a deux masses de la partie mécanique de
I’éolienne comme étant un modéle plus général qui s’applique a n’importe quelle

éolienne.

- Sur la base de quelques hypothéses simplificatrices, le modéle a deux masses est
ensuite simplifié en un modele a une masse, destiné aux €éoliennes de grande taille

seulement, sera détaillé en deuxiéme partie.

Dans le deuxiéme chapitre, nous présenterons dans un premier temps un état d’art sur la
méthode de commande robuste par les modes glissants, ensuite nous aboutirons aux
généralités sur les techniques d’estimation et d’optimisation intelligentes : les réseaux de
neurones artificiels, la machine d’extréme apprentissage « Extreme Learning Machine »
(ELM) et I’algorithme d’optimisation adaptatif par essaims particulaires. Ces techniques
seront utilisées pour contrdler 1’éolienne dans le but d’un fonctionnement robuste, intelligent

et optimal.

Dans le troisieme chapitre nous présenterons tout d’abord une explication des zones de
fonctionnement d’une €olienne a vitesse variable basée sur la valeur de la vitesse du vent

suivie de I’énoncé des objectifs de commande dans la zone des vents faibles. Ceux-Ci sont
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définis comme étant la maximisation de 1’énergie produite via la technique du suivi du point
maximal de la puissance (Most Power Point Tracking MPPT) et le maintien de la sécurité du

SCEE par la minimisation des efforts subis par le dispositif d’entrainement.

La deuxiéme partie de ce chapitre concerne la commande de I’éolienne a vitesse
variable. Deux stratégies de commande seront présentées pour controler la vitesse méecanique

de la turbine éolienne utilisant le modéle a deux masses.

Le premier contrbleur combine la robustesse de la commande par modes glissants
standards et I’intelligence apportée par 1’introduction des réseaux de neurones de régression
généralisée (GRNN) dans le but de construire un contrbleur robuste et intelligent. Le
deuxiéme contrdleur est une amélioration du premier en introduisant 1’action intégrale dans
les modes glissants et en améliorant beaucoup le temps d’apprentissage des réseaux de
neurones par I’introduction de I’algorithme d’extréme apprentissage. Ce chapitre s’achevera
par des simulations développées sous Matlab/Simulink qui mettront en comparaison les

techniques de commande proposées et celle des modes glissants.

Dans le quatrieme et dernier chapitre, nous profiterons de I’écart existant entre les
constantes de temps de la partie mécanique et celles de la partie électrique pour développer
une commande en cascade du SCEE complet basée sur deux boucles de régulation. La
premiére boucle dite externe concerne la turbine éolienne pour laquelle un contréleur, qualifié
de robuste, optimal et intelligent a base des modes glissants et des algorithmes ELM et APSO,
sera construit. Ce controleur sera testé¢ tout d’abord pour un modele a deux masses vu sa
complexité, puis adapté au modele a une masse. La deuxiéme boucle dite interne concerne la
MADA pour laquelle une commande vectorielle avec orientation du flux statorique basée sur
deux régulateurs Pl est construite. La commande découplée de cette boucle sera assurée par
I’introduction de 1’algorithme ELM pour approximer une force électromotrice. L’algorithme
APSO sera utilisé pour optimiser les gains des régulateurs Pl afin de réduire la dependance

des parametres évoluant de la machine.

Ce travail s’achévera par une conclusion générale.




Chapitre I

Chapitre |

Etat de I’art et modélisation d’un aérogénérateur a

vitesse variable

1.1 Introduction

Le besoin d’élaborer des systémes d’énergie propre durables auxquels on peut se fier a
long terme a fait accentuer I’intérét actuel pour I’énergie éolienne pour les applications
nationales, communautaires et particuliéres, du fait que cette énergie est renouvelable, fiable,
rentable et non polluante. Les aides financiéres, les lois gouvernementales, I’aérodynamique
et I’ingénierie moderne ont permis d’améliorer les éoliennes. L’évolution rapide de cette
technologie a donné naissance aux éoliennes fonctionnant a vitesse variable dont le
fonctionnement permet d’augmenter le rendement énergétique, de diminuer les efforts
mécaniques et d’améliorer la qualité de I’énergie électrique produite, par rapport aux

éoliennes a vitesse fixe [Ern 85].

De nos jours, la forme de technologie la plus connue et utilisée, est celle de I’aérogénérateur
gu’est un dispositif de production de I’¢électricité a partir de I’énergie cinétique du vent. Pour
ce faire, I’énergie cinétique du vent est captée par les pales afin de la transformer en énergie
mécanique, celle-ci est transformée a son tour en énergie électrique par un générateur de type
synchrone ou asynchrone. Ainsi la production de I’énergie électrique se fait par deux
conversions et deux transformations faisant appel a quatre domaines de la physique :
I’aérodynamique, la mécanique, I’électromagnétisme et I’automatique (figure 1.1). La

transduction aérodynamique-mécanique est assurée par la partie mécanique de I’éolienne.
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Cette partie est un élément essentiel dans la conversion éolienne, c’est pourquoi, dans le

troisieme chapitre, notre intérét sera focalisé sur celle-ci.

Réseau
r
Vent Convertisseurs
- Multiplicateur de puissance
|
\ J
| |
I I
I |
Energie : nergie Energie : Energie Energie
cinétique | Mécanique mécanique électrique électrique
I Transformation I Transformation
Transduction Transduction

Figure 1.1 Transduction de I’énergie cinétique du vent en énergie électrique

Ce chapitre est consacré, dans un premier lieu, & une synthése bibliographique sur les
différentes technologies d’éoliennes existantes ainsi qu’au principe de fonctionnement d’une
éolienne a vitesse variable. Cette premiere partie s’achévera par un choix de I’éolienne
d’étude. Dans la deuxieme partie de ce chapitre, un modele mathématique associé a I’éolienne
choisie sera élaboré en se basant sur les lois issues des différents champs de la physique. Le
modéle présenté est un modéle & deux masses qu’est un modele général appliqué aux
éoliennes de toute taille. En adoptant des hypotheses simplificatrices, le modele a deux
masses sera simplifié en un modéle a une masse ramené soit sur I’arbre a marche rapide ou

sur I’arbre a marche lente.
1.2 Etat de I’art sur les technologies éoliennes

L’intérét consacré a La production de I’énergie éolienne a connu des fluctuations des
la conception du premier aérogénérateur. C’est avec la crise pétroliere des années 70 que cet
intérét ressurgit et ne cesse d’augmenter jusqu’a présent. Les gouvernements occidentaux
commencerent a investir de I’argent pour notamment améliorer la technologie des
aérogénérateurs, ce qui donna naissance aux aérogénérateurs modernes dotés de technologies
variées et diversifiees [Bel 10]. Ces diverses technologies peuvent étre classeées selon

plusieurs fagons.
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1.2.1 Différentes technologies des éoliennes.

Il existe différentes facons de classer les turbines éoliennes, parmi ces classifications la
véritable et importante classification est celle basée sur I’orientation de I’axe de rotation de la
turbine par rapport au vent (horizontal ou vertical), c.-a-d. qu’il existe des éoliennes a axe
horizontal (HAWT) et des éoliennes a axe vertical (VAWT).

1.2.1.1 Eoliennes a axe vertical et éoliennes a axe horizontal.
1.2.1.1.1 Aéroturbines a axe vertical (VAWT).

Les éoliennes a axe vertical ont été les premiéres structures développées pour produire
de I’électricité. De nombreuses variantes ont été testées depuis les années vingt, dont
beaucoup sans succes, mais deux structures sont parvenues au stade de I’industrialisation [Lec
09] : Le rotor de Savonius, et le rotor de Darrieus, la figure 1.2 montre trois conceptions de
VAWT [Hau 06]. Malgreé I’avantage qu’elles possédent au niveau des organes de commande
et du générateur qui sont au niveau du sol donc facilement accessibles, ces éoliennes sont peu

utilisées et méme abandonnées actuellement a cause des critéres suivants :
-- La présence du capteur d'énergie pres du sol I'expose aux turbulences et au gradient de vent.
-- Les éoliennes de grande taille occupent au sol une surface trés importante.

Savanius-Rotor Darrieus-Rotor H-Rotor

Figure 1.2 Turbines a axe vertical.
1.2.1.1.2 Turbines éoliennes a axe horizontal (HAWT).

Une turbine a axe horizontal demeure face au vent. Elle est fixée au sommet d’une

tour, ce qui lui permet de capter une quantité plus importante d’énergie éolienne. Selon son
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nombre de pales, une HAWT est dite mono-pale, bipale, tripale ou multi-pale. Le rotor tripale

étant le plus utilisé car il constitue un compromis entre le coefficient de puissance, le codt et
la vitesse de rotation du capteur éolien [Vri 83].

L S

Multi-pales Bi-pales

Tri-pales

Figure 1.3 Turbines a axe Horizontal.

Suivant leur orientation en fonction du vent, les HAWT sont dites en amont « up-wind » ou

en aval « down-wind ». La figure 1.4 montre les deux types mentionnes.

Up-Wind Down-Wind
1 777
Avantages : Inconvénients :
> Rotor face au vent ; > Probléme de (tower shadow) :

» Absence du probléme de (tower shadow) » Absence du mécanisme d’orientation.
» Meécanisme d’orientation est essentiel
>

Largement prédominante.

Figure 1.4 Turbines éoliennes en amont et en aval.

Les éoliennes a axe horizontal peuvent a leur tour étre classées suivant leur marche (lente ou
rapide) ou selon leur vitesse (fixe ou variable) [Bel 10].

11
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1.2.1.1.2.1 Les HAWT a marche lente ou a marche rapide.

» Les éoliennes a marche lente

Les eoliennes a marche lente sont munies d’un grand nombre de pales (entre 20 et 40),
leur inertie importante impose en genéral une limitation du diametre a environ 8 m. Leur
coefficient de puissance atteint rapidement sa valeur maximale lors de la montée en vitesse
mais décroit également rapidement par la suite. Leur rendement est faible car leur vitesse en

bout de pale est limitée.

» Les éoliennes a marche rapide

Les éoliennes a marche rapide sont les plus utilisées et sont pratiquement toutes dédiées a
la production d’énergie électrique. Elles possedent généralement entre 1 et 3 pales fixes ou
orientables pour contrdler la vitesse de rotation [Ben 06]. La longueur des pales peut atteindre
60 m pour des éoliennes de plusieurs MW. Leur coefficient de puissance atteint des valeurs
élevées et décroit lentement lorsque la vitesse augmente. Elles fonctionnent rarement en

dessous d’une vitesse de vent de 3m/sec.
1.2.1.1.2.2 Les HAWT a vitesse fixe ou a vitesse variable.

» Les rotors a vitesse fixe.

Les éoliennes a vitesse fixe sont les conceptions les plus classiques. Une éolienne a vitesse
fixe désigne que son rotor tourne toujours a la méme vitesse angulaire, peu importe la vitesse
du vent. Cette vitesse de fonctionnement dépend de I’architecture de la turbine elle-méme et
de la fréquence du réseau électrique. Elles utilisent une génératrice asynchrone (GAS) a rotor
a cage d’écureuil. Les rotors a vitesse fixe sont souvent munis d’un systeme d’orientation de
pales permettant a la géneératrice de fonctionner au voisinage du synchronisme et d’étre
connectée directement au réseau sans dispositif d’électronique de puissance. Ainsi ce systéme
allie simplicité et faible colt. Puisque la fréquence du réseau est fixe, la vitesse du rotor est
déterminée par le rapport du multiplicateur et du nombre de pole de la génératrice. Ce concept
a I’avantage d’étre moins codteux et d’une construction robuste. Ses inconvénients sont : la
consommation de la puissance réactive et les chutes de tension crées lors du démarrage. Pour
minimiser ces deux effets néfastes ce type de génératrice doit étre lié au réseau par
I’intermédiaire de gradateurs a thyristors et des bancs de condensateurs (Figure 1. 5) [Poi 03a]
et [Arb 06].

12
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Multiplicateur

% 7~ N\ Gradateurs a
= GAS thyristors J_
TTT
Condensateurs

Figure 1.5 Connexion au réseau d’un systeme a vitesse fixe

» Les rotors a vitesse variable.

Actuellement, les éoliennes de forte puissance fonctionnent sous vitesse variable. Le
terme vitesse variable désigne le fait que la vitesse de la turbine est indépendante de la
fréquence du réseau électrique. Leurs pales se caractérisent principalement par leur géométrie
dont dépendront les performances aérodynamiques et les matériaux dont elles sont
constituées. Ces systémes a vitesse variable sont des conceptions récentes développés gréce a
I’évolution de I’électronique de puissance, elles permettent a la fois de récupérer plus
d’énergie, de réduire les colts du systeme mecanique, de réduire le bruit et d’améliorer la

qualité de I’énergie produite [Poi 03a].

L’obtention de la vitesse variable est souvent réalisée en utilisant deux solutions
technologiques. La premiére est représentée dans la Figure 1.6, elle associe une génératrice
asynchrone (GAS) a cage d’écureuil a un convertisseur de puissance, celui-ci se compose

d’un redresseur a commutation forcée et d’un onduleur a commutation naturelle [Arb 06].

Multiplicateur
7N\ Convertisseurs
GAS de puissance

Figure 1.6 Connexion d’un systeme a vitesse variable au réseau

Dans la deuxiéme solution représentée dans la Figure 1.7, la GAS a rotor bobinée est

doublement alimentée par le stator et a travers un convertisseur a commutation naturelle par le
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rotor. La puissance qui traverse le convertisseur est plus petite c’est pour cela qu’il est
dimensionné a 20% jusqu’a 30% de la puissance nominale de la génératrice [LAR 00]. Les
GAS a rotor bobiné nécessitent un rotor sensiblement plus complexe ce qui engendre des
problémes d’usure et des colts d’acquisition et de maintenance plus élevés. Mais en
contrepartie, ces convertisseurs de puissance, permettent d’établir une séparation complete
entre la fréquence du réseau et la vitesse de rotation de I’éolienne qui sera adaptée a la vitesse

du vent afin d’optimiser la puissance fournie au réseau [Aim 04] et [Arb 06].

Convertisseurs
de puissance

Multiplicateur

Figure 1.7 Connexion d’un systeme a vitesse variable au réseau

» Intérét de la vitesse variable

Un exemple de caractéristiques donnant la puissance disponible en fonction de la vitesse
de rotation du générateur pour différentes vitesses de vent est illustré sur la Figure 1.8. Il
apparait clairement que si la vitesse de rotation est fixe les maximas théoriques des courbes de
puissance ne seraient pas exploités. Pour cela, et afin de pouvoir optimiser I’extraction de
puissance, il faut ajuster la vitesse de rotation de I’arbre en fonction de la vitesse du vent.
Les avantages principaux des éoliennes a vitesse variable équipées d’une MADA comparées a

celles a vitesse fixe sont les suivants [Fra 05] :

e Augmentation de la plage de fonctionnement, notamment pour les faibles vitesses de
vent ou le maximum de puissance peut étre aisément converti, ainsi une éolienne a
vitesse variable peut extraire annuellement de 8% a 15% plus d'énergie du vent qu'une
éolienne a vitesse fixe [Vih 02].

e Simplicité du systéme d’orientation des pales.

e Réduction des efforts mécaniques grace a I’adaptation de la vitesse de la turbine lors
des variations du vent.

e Réduction du bruit lors des fonctionnements a faible puissance car la vitesse est lente.
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/ Vitesse variable

Figure 1.8 Exemple de puissance théorique disponible au niveau de la turbine éolienne.
1.2.1.1.2.3 Comparaison axe vertical — axe horizontal.

Le tableau suivant donne les avantages et les inconvenients des deux classes

d’éoliennes :
Avantages Inconvénients
> Efficacité de conversion | » Cout d’installation élevé ;
AXE d’énergie élevée ; > Nécessite une tour robuste :
HORIZONTA
L » Autodémarrage possible ; | > Nécessite de longs cables
» Rotor  positionné en électriques ;
hauteur donnant accés a
des vents élevés ;
» Cout d’installation réduit ; | > Efficacit¢é de conversion d’énergie
» Maintenance des faible ;
AXE équipements plus aisée ; » Haute variation du couple mécanique
VERTICAL | Ne nécessite pas de et forces sur les éléments des pales ;
dispositif d’orientation de | » Doit démarrer en moteur :
la turbine dans I’axe du | » Options limitées pour le controle de
vent. la vitesse ou de la puissance.

Tableau 1.1 Comparaison des avantages et des inconvénients des deux classes d’éoliennes.

La plupart des éoliennes installées sont a axe horizontal. Dans la suite, on se limitera a I’étude

d’une éolienne tripale, « upwind », « HAWT » et a vitesse variable équipée d’une MADA.
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1.2.1.2 Taille de I’éolienne.

Le diamétre du cercle formé par les pales du rotor détermine la quantité d’énergie
pouvant étre extraite du vent et par conséquent la quantité de puissance genérée. En effet, les
éoliennes ont différentes dimensions, cela est due aux progres en science des matériaux qui
ont permis la fabrication de pales plus légeres et plus solides ainsi que I’amélioration de la
conception des tours et des fondations, ce qui permet la construction d’appareils de plus en
plus imposants. Le Tableau 1.2 propose une classification de ces turbines selon la puissance
qu’elles délivrent et le diametre de leur hélice [Gou 82].

Echelle Diamétre de I’hélice Puissance délivrée
Petite Moins de 12 m Moins de 40 KW
Moyenne 12mad4sm De 40 KW a 1 MW
Grande 46 m et plus 1MW et plus

Tableau 1.2 Classification des turbines éoliennes selon la taille.
1.2.1.3 Impact sur I’environnement.

L’énergie éolienne est une énergie propre et renouvelable qui ne produit ni pollution,
ni déchet. Par contre, elle a un impact sur I’avifaune, le bruit et le paysage [Cam 04b] et [Bel
10].

Parmi les inconvénients de I’éolienne on peut citer :

» L’impact visuel qui reste un theme subjectif. C’est pour cela, une étude paysagere est
indispensable lors du montage du projet.

> Le bruit d’une éolienne a une double source : la premiere, d’origine mécanique liée
aux machines tournantes dans la nacelle (génératrice, etc.) et la seconde, d’origine
aérodynamique, liée a la rotation des pales. Le bruit mécanique est nettement atténué
grace aux progres réalisés au niveau du multiplicateur. Le bruit aérodynamique quant
a lui est lié a la vitesse de rotation du rotor, et celle-ci doit donc étre limitée. Mais,
dans la plupart des cas, le bruit du vent couvre celui des éoliennes.

» L’impact sur les oiseaux : les éoliennes peuvent avoir un effet négatif de deux fagons :

v Des collisions au niveau du mat, des pales, des cables électriques,

v' Des perturbations des territoires de nidification et de séjour des oiseaux.
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Il faut cependant noter que les dégats provoqués par les éoliennes sont insignifiants
comparés aux routes ou aux lignes a haute tension. Cet avantage vient s’ajouter a ceux cités

ci-dessous :
e Lorsque de grands parcs d’éoliennes sont installés sur des terres agricoles, seulement
2% du sol est requis pour les éoliennes. La surface restante est disponible pour
I’exploitation agricole, I’élevage et autres utilisations.

e Une énergie renouvelable : Contrairement aux énergies fossiles, les générations
futures pourront toujours en bénéficier.

e Une énergie sans risque : Contrairement a I’énergie nucléaire, elle ne produit
évidemment pas de déchets radioactifs dont on connait la durée de vie.

e Une énergie qui n’émet quasiment pas de gaz a effet de serre. Chaque MWh
d’électricité produit par I’énergie éolienne réduit de 0.8 a 0.9 tonnes les émissions de
CO- produites chaque année en comparaison de la production d’électricité avec les
sources combustibles.

e Les parcs éoliens se démontent trés facilement et ne laissent pas de traces.
1.2.2 Principaux composants d’une turbine éolienne a axe horizontal.

Une éolienne est constituée principalement de trois parties : Le mat, le rotor et la

nacelle (figure 1.9).

Girouette et anémomeétre . N
Multiplic

/\ de vitesse :

Systéme de
contrile

Systéme
d'oriontation de
la nacelile

Tour

Figure 1.9 Principaux composants de I’éolienne moderne
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1.2.2.1 La tour ou le mat.

La tour permet de placer le rotor a une hauteur suffisante pour permettre son
mouvement (Nécessaire pour les éoliennes a axe horizontal) et/ou placer ce rotor a une
hauteur lui permettant d'étre entrainé par un vent plus fort et régulier qu'au niveau du sol. Le
mat abrite généralement une partie des composants électriques et électroniques (modulateur,

commande, multiplicateur, générateur, etc.) [Poi 03a].
1.2.2.2 Le rotor.

Le rotor est composeé de plusieurs pales (en général trois) et du nez de I'éolienne. Le
rotor est entrainé par I'énergie du vent, il peut étre couplé directement ou indirectement a un

générateur électrique. Le rotor est relié a la nacelle par le moyeu.
1.2.2.3 La nacelle.

La nacelle est montée au sommet du mat, elle abrite les composants mécaniques,
pneumatiques, certains composants électriques et électroniques, necessaires au

fonctionnement de la machine, elle comporte :

» Le multiplicateur de vitesse
Le multiplicateur de vitesse sert a élever la vitesse de rotation entre I’arbre primaire et
I’arbre secondaire qui entraine la génératrice électrique. En effet, la faible vitesse de
rotation de I’éolienne ne permettrait pas de générer du courant électrique dans de
bonnes conditions avec les générateurs de courant classiques. L’arbre secondaire
comporte généralement un frein mécanique qui permet d’immobiliser le rotor au cours
des opérations de maintenance et d’éviter I’emballement de la machine.

» Lagéneératrice
C’est elle qui convertit I’énergie mécanique en énergie électrique. La partie électrique
de I’éolienne, en général, consiste en un générateur électrique synchrone ou

asynchrone :

v Les machines synchrones utilisées sont plutdt a rotor bobiné avec un grand
nombre de pdles [Abu 08] ; elles tournent, donc, a une vitesse lente. La turbine
éolienne est directement reliée au rotor sans multiplicateur de vitesse. Les
machines a réluctance variable se classent aussi sous cette catégorie de

génerateurs [Cam 04b]. Ces générateurs sont connectés au réseau par
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I’intermédiaire d’un convertisseur de puissance. La puissance produite est
généralement faible.

v" Les machines asynchrones sont & cage ou a rotor bobiné. Ces machines
tournent a une vitesse beaucoup plus importante que celle de la turbine
éolienne d’ou la nécessité d’utiliser un multiplicateur de vitesse. Cette
technologie est généralement utilisée pour les fortes puissances. La machine
asynchrone fonctionne en mode moteur ou générateur. Elle peut étre alimentée
par le stator (machine a cage ou a rotor bobiné court-circuité) ou par le stator et

le rotor a la fois (machine a rotor bobine).

» Controéleur électronique - girouette - anémometre.

Le contrbleur électronique est chargé de surveiller le fonctionnement de I’éolienne. Il
s’agit en fait d’un ordinateur qui peut gérer le démarrage de la machine lorsque la vitesse du
vent est suffisante, gérer le pas des pales, le freinage de la machine, I’orientation de
I’ensemble rotor + nacelle face au vent. Pour mener a bien ces différentes taches, le contréleur
utilise les données fournies par un anémomeétre (capteur de vitesse du vent) et une girouette
(capteur de direction du vent), habituellement situés a I’arriere de la nacelle. Enfin, le

contréleur assure également la gestion des différentes pannes pouvant survenir.

» Le dispositif d’orientation de la nacelle.

Il permet la rotation de la nacelle a I’extrémité supérieure de la tour, autour de I’axe
vertical. L’orientation est généralement assurée par des moteurs électriques, par
I’intermédiaire d’une couronne dentée. De nombreuses éoliennes comportent un systeme de
blocage mécanique de la position de la nacelle suivant une orientation donnée cela permet de

bloquer I’éolienne durant les opérations de maintenance.

» Le dispositif d’orientation des pales
Il permet d’ajuster la portance des pales a la vitesse du vent pour maintenir une puissance
sensiblement constante a vent fort (turbines a vitesse variable) ou de maintenir une vitesse de

rotation constante quel que soit la vitesse du vent (turbines a vitesse fixe).
1.2.3 La Puissance extraite du vent.
1.2.3.1 L’ énergie disponible.

On considere une colonne d’air de longueur dl, de section S, de masse volumique p

animée d’une vitesse v conformément a la figure suivante (Figure 1.10) :
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T

.KI:I lllllll LA R ]

. —
Masse volumique p v

——=emmmaap [—>

Figure 1.10 Colonne d’air

L’énergie cinétique de cette colonne d’air est :

dE, = - dmv? (1.1)
avec dm = pSdl (1.2)
d’ou dE, =~ pSvidt (1.3)

On en déduit la puissance aérodynamique disponible :

dE. 1
Pd =E=Ep5v3 (|4)

1.2.3.2 L’énergie récupérable.

Il est impossible d’extraire toute I’énergie disponible, pour cela on deéfinit un
coefficient de performance C, sans dimension qui exprime la capacite de la turbine a extraire

de I’énergie du vent. Ce paramétre est une fonction de la vitesse spécifique A et de I’angle de
calage B; avec A = % ou Rw; désigne la vitesse tangentielle du bout de la pale, R étant le

rayon de I’aire balayée par le rotor (figure 1.11).

Le coefficient C,, (4, £) est propre a chaque éolienne du fait qu’il dépend du nombre de
pales du rotor et de leurs formes géométriques et aérodynamiques (longueur, profile des
sections) [Cam 04a]. Celles-ci sont concues en fonction des caractéristiques d’un site,
puissance nominale souhaitée, type de régulation (en pitch ou par décrochage) et du type du

fonctionnement (a vitesse fixe ou variable).
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La puissance aérodynamique extraite P, est ainsi une fonction non linéaire de la

vitesse du vent, de la vitesse du rotor et de I’angle de calage. Elle est donnée par I’expression

suivante :
1 3
P, =CyPs = EpSv C,(L,B)
ou par : Py = prR?v3C,y(A, B) (1.5)

—_—

v
—_—
e
_—
_
—_—
_
—_—
_
—_—
D
—_—
e
e

Figure 1.11 Vitesse tangentielle et angulaire
1.2.3.3 La théorie de BETZ

Soit un tube de courant d’air de vecteurs de vitesse axiale suivants : initial v, dans le
plan du rotor ¥, et a I’aval du rotor 7,. Et soit S, la surface a I’entrée du tube de courant, S;

la surface balayée par le rotor et S, la surface a I’aval du rotor (Figure 1.12).

S o
Tube de courant S
»
— »
So —
— —
> : >
- i
FTid — >
v —
0 C —
— >
1)1
—
L2

Figure 1.12 Veine de vent a la traversée de I’aéromoteur

La production d’énergie se fait par préléevement d’énergie cinétique a la traversée de
I’aéromoteur. On supposera I’air est incompressible, ce qui permettra d’écrire la conservation

du débit volumique :

Sovo = 51171 = Szvz (|6)
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Le théoreme d’Euler (variation de la quantité de mouvement de la veine de vent entre

I’amant et I’aval de I’hélice) permet d’écrire que le module de la force F s’exercant sur les

pales de I’aéromoteur est donné par I’expression :
F=pSiv(vo —v2) (1.7)
ainsi I’expression de la puissance mécanique fournie a I’aéromoteur :
Pn = Fvy = pS1v{(vy — 1) (1.8)

de plus, la masse d’air élémentaire dm traversant I’éolienne pendant le temps dt est donnée

par :
dm = p Syv,dt (1.9)

Ainsi, la variation d’énergie cinétique de cette masse d’air dm lorsque sa vitesse passe de la

valeur v, a la valeur v, est donnée par :
dE; = ~ dm (v — v3) (1.10)
La puissance transportée par cette masse est :
P =7 pSivy (v§ — v3) (112)
En égalisant les puissances B,, = P, on trouve :
v, =222 (1.12)

Ainsi la puissance récupérable selon la théorie de BETZ s’écrit :

P, = iPS1(U0 + 772)2(170 —V3) (1.13)

1.2.3.4 La limite de BETZ

Pour trouver le maximum de la puissance aérodynamique récupérable, on annule la
dérivée de P, par rapport a v, et on trouve la relation qui doit exister entre v, et v,:
7.70 = 3172 (|14)

ainsi, on obtient la puissance maximale récupérable :

16 ,1
Popax =5, G P S1V5) (1.15)
A - _ 16
d’ou : Copne = > (1.16)
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et P 16

Amax ~— ;

P, (1.17)

ce qui signifie que la puissance maximale récupérable ne pourra jamais représenter plus de

; = 0,5926 de la puissance disponible due au vent, c’est la limite de BETZ.

En pratique, les frottements et la force de trainée réduisent cette valeur a environ 0.5
pour les éoliennes de grande taille. On peut aussi calculer une expression analytique de C, (1)
pour différentes valeurs de . Une seule interpolation par rapport a g est alors suffisante. Pour
un angle de calage g donné, I’expression analytique généralement utilisée est une régression

polynomiale [Poi 03b] de la forme suivante :
Cpy(M) = Yol (1.18)

D’autres formes de C, (1) ont éte proposées que ce soit sinusoidale par Winkelman
[Win 83], Abdin [Abd 00] et ElI Aimani [Aim 04] ou sous une forme plus complexe proposée
par Heier [Hei 98] :
Cs

C,(L,B) = C, (% — 3B —Cy)e H+ Col (1.19)

1 1 0.035

A, A+0.088 1+pB3

(1.20)

avec Cy, C,, C3,C,, Cs et Cssont des constantes.

La courbe du coefficient de puissance considéré dans cette etude est donnée sur

I’annexe.
1.2.3.5 Le couple aérodynamique.

La puissance aérodynamique extraite par I’aéromoteur est convertie en puissance mécanique

qui se traduit par un couple moteur T, qui fait tourner le rotor a une vitesse w,, ainsi on a :

P, .
T, = —=*ce qui donne :
i

T, = %an3v2 %’Lﬁ) (1.21)

Cp(1.B)

avec C,(A,B) = 7

est le coefficient du couple aérodynamique.

La courbe du coefficient de couple considéré dans cette étude est donnée sur I’annexe.
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1.3 Modélisation aérodynamique et mécanique d’une éolienne.

1.3.1 Le vent.

Le vent est I’énergie primaire des aérogénérateurs, c’est donc une variable importante
a modéliser car la précision des simulations dépendra de la qualité de son modele. L’un des
principes retenus consiste a générer une série temporelle de la vitesse du vent a partir d’un

bruit en entrée. Pour ce faire, la vitesse du vent va étre décomposée en deux composantes :

e Une composante turbulente du vent v, (t) qui est un processus aléatoire stationnaire
(ne varie pas avec la vitesse moyenne du vent).
e Une composante lente vp,,; c'est la moyenne de la vitesse du vent variant

régulierement sur de plus longues périodes dans un site donné.
ainsi : V(t) = Vpmoy + vr(t) (1.22)

L’aéroturbine filtre les fluctuations hautes fréquences, on reconstitue a cet effet un
filtre passe bas a la composante de turbulence afin que celle-ci reproduise une caractéristique

plus proche de la réalité dont la fonction de transfert est donnée par :

Hp = — (1.23)

- 1+t.s

La valeur de la constante de temps dépend du diameétre du rotor et également de
I'intensité de la turbulence du vent et de la vitesse moyenne du vent [Abu 08]. La figure 1.13

donne un synoptique de reconstruction du vent.

1 w(t)
> jr——-
4s+1

Bruit blanc a Hy
bande limitée

| Vinoy I

Figure 1.13 Synoptique de reconstruction du vent

1.3.2 Le dispositif d’entrainement.

Le dispositif d’entrainement est destiné a transformer la vitesse de rotation lente du
coté rotor en une vitesse de rotation rapide du coté générateur. Ceci permet d’utiliser des
générateurs de taille plus compacte [Bon 94]. On peut lui associer un modele a deux masses ou

un modele a une masse seulement.
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1.3.2.1 Modéle a deux masses

Le modéle a deux masses est un modéle générale appliqué aux éoliennes de toute

taille. Ce modele est trés employeé dans la littérature [Bou 06], [Bon 94], [Nov 94] et [Sor 01]
(Figure 1.14).

Figure 1.14 Schéma du dispositif d’entrainement.

Les hypothéses relatives a ce modeéle sont [Bou 06] :

e Tous les modes flexibles sont localisés dans I’élément flexible de I’arbre lent ;
e L’arbre rapide est suffisamment rigide ;
e Les modes flexibles des pales sont supposes suffisamment éleves pour étre négliges.

Les inerties du multiplicateur et de I’arbre lent sont intégrées a celle du rotor. L’ensemble
est représenté par J,..

» Modeéle de la turbine éolienne

Le schéma bloc qui représente la turbine éolienne est illustré sur la figure 1.15 suivante :

1 0.035
1 0.035 =l A+00%5 -WJ

110088 f° +1)__L"”8_"“F

B —bL"P(ﬂ.ﬂ)=L'L(c'3( +c A

F 3

UV —ea— Ry "

Wt ’1=_t,_

I 2l ,lraPa| Ta _
> Pa=C, (- pR*v?) )

Figure 1.15 Modele de la turbine éolienne
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» Modele du Multiplicateur

Le multiplicateur est la liaison entre I’arbre lent et I’arbre rapide. Il est modélisé par un
simple gain n,. Les pertes énergétiques dans le multiplicateur sont considérees nulles. Cette
boite de vitesse sert a augmenter la vitesse et a diminuer le couple aérodynamique a

transmettre a la génératrice. Ainsi, le couple de I’arbre lent est divisé par le rapport du

multiplicateur pour obtenir le couple de I’arbre rapide : Ty, = % ou : ng est le rapport de
9

multiplication. Ainsi la vitesse et la position angulaire du générateur sont données par :

n, =28 =% (1.24)

9 015 Wis

Le couple de I’arbre lent T;, résulte des effets de frottements et de torsion générés par
les écarts entre la vitesse angulaire du rotor w, et celle de I’arbre lent w; , d’une part, et entre

la position angulaire 6, et celle de I’arbre lent 8, , d’autre part :
Tis = Bis(0: — Oi5) + Kig(wr — wis) (1.25)
Le schéma bloc de cette équation est illustré sur la figure 1.16:

()=
Y

N
N\,

9

Y/

Figure 1.16 Schéma bloc de I’équation du couple Ty

En pratique, le multiplicateur induit des pertes (0.5% de la puissance nominale [Vih

02]). Dans le cas ou ces pertes sont prises en compte, le couple de I’arbre rapide fait apparaitre

T T RT -4z
le rendement du multiplicateur 7, : Ty = 7 n—ls . Pour un multiplicateur idéal (r;, = 1), ona:
g

ng= s =2 % (1.26)

Ths Wis O1s
» Modéle du rotor
Le rotor est entrainé par le couple aérodynamique T, et freiné par le couple de I’arbre lent

T et le couple issu des frottements visqueux K,w;; sa dynamique est caractérisée par une

équation différentielle du premier ordre :

Jewe = Ty — T — Ky (|-27)

26



Chapitre I

Le schéma bloc correspondant est donnée sur la figure 1.17 (s : opérateur de Laplace) :

T, (\ 1 [on
) o,

|

Figure 1.17 Schéma bloc de I’équation dynamique du rotor

» Modele du générateur
Le générateur est entrainé par le couple de I’arbre rapide Ty et freiné par le couple
electromagnetique T,,, et le couple issu des frottements visqueux K,w, ; sa dynamique est

caractérisée aussi par une équation différentielle du premier ordre :
Jg@Wy = Ths — Kywy — Tom (1.28)

Le schéma bloc de cette équation est donné sur la figure suivante :

N K57,

Figure 1.18 Schéma bloc de I’équation dynamique du générateur

» Modele complet de la partie mécanique
Le modéle a deux masses de la partie mécanique est décrit par le systéme non linéaire
régit par les équations suivantes :

Jrwy = Ty — Tis — Ky,
Jgg = Ths — Kgwg — Tem

Tls = Bls(et - gls) + Kls(wt - wls) (|.29)
—Tis _ © _ %
k ng N Ths N Wis N 015

En introduisant la dérivée de T;s ce systéeme d’équations devient :

t :J_rTa_.J_: t rTIs
K
d)g = __gwg + l TIS _iTem (|30)
Jg nng Jg

Tls = Kls a)t__g +Bls a)t__g
ng ng

qu’on puisse écrire sous la forme matricielle comme suit :
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i K 1 1 1 | [ l i 0
@, -—t 0 : -— o, J,
J ! ! J
' K ' - 1.31
d)g = 0 : _J_g : ]:] Cl)g + O Ta+ JQ Tem ( )
H | n
| g H g-g
""""""'T"""""""'|""""""""5""'
To| |, —KeKe KiK, By | | i +0gdg |7, . K,
S | | s 2
L Jr | Ngdg ng; NgJgd, 1] LI n,J,

Sous forme compacte, ce systeme s’écrit :

{x = AX +BT,_ +BT, (1.32)

Y =CX

Le modéle devient alors un systeme non linéaire a deux entrées: soit le couple

aérodynamique et le couple électromagnétique de la génératrice, et a une sortie (y = w;).

Avec: X =[a, o, TlS]TetC:[l 0 0].

I 1 1 ] i O i i
S T —— J,
Jr ! ! Jr
e KT S 1
A= 0 e L : B=| J, | B,=| 0
KiK: | KlsKg By | ‘]r+n§21‘]g K |
[ R e N Y Is s
i J, | ngdy N | Ngdgd, | n,J, L J, ]

La nonlinéarité de ce systeme provient du couple aérodynamique qui dépend de w; (a
travers A), de I'angle de calage B et de la vitesse du vent v qui est une entrée non

commandable, aléatoire et fluctuante.

Le schéma bloc de ce systeme est représenté par la figure 1.19 suivante :

) [Pon]

Pa=0.5pmRW3Cyl<—

S|

Tem ?

Figure 1.19 Schéma bloc complet du modele a deux masses.
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1.3.2.2 Modéle a une masse.

En se basant sur les hypothéses suivantes le modéle a deux masses peut étre réduit au

modeéle a une masse constitué d’une seule inertie et d’un seul coefficient de frottement [Bou
06], [Eke 97] et [Car 96] :

- Eolienne de grande taille ;
- Les arbres de transmission sont parfaitement rigides et liés par un multiplicateur idéal ;

- L’inertie de le génératrice Jq peut étre négligé devant celle de la turbine Jr ou ramenée
du coté de I’arbre lent.

> Modeéle a une masse ramenée sur I’arbre lent

La figure 1.20 donne le schéma du modele a une masse ramenée sur I’arbre lent [Bou 06] :

¢

Eﬁf

Figure 1.20 modele a une masse ramenée sur I’arbre lent.

D’aprés les hypotheses, I’arbre lent est parfaitement rigide c-a-dire que B est infini.

Alors 8, = 6, et w; = w;s. Les équations du rotor et du générateur deviennent :
Jrdy = Ty —ngThs — Kr oy (1.33)
Nglg@e = Ths — NgKgwi — Tem (1.34)
En éliminant le couple Ty entre les deux équations on obtient :
Jib, = Ty — Ty — K, (1.35)
avec : Je=l+ ], & K=K . +nK,

: Ty = ngTep,.

Le schéma bloc de ce modéle est représenté dans la figure 1.21 suivante :
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Y

v ;\':Rvﬁ)t

Pa=0.5paR»*C, P a

1
.B—p Co(p) ] 1ot Kt+Jt S
Tem i ‘

L5

Figure 1.21 : Schéma bloc du modéle & une masse ramené sur I’arbre lent.

Ce modeéle est généralement utilisé dans la commande de I’aéroturbine.

» Modéle a une masse ramenée sur I’arbre rapide

La figure 1.22 suivante donne le schéma du modele a une masse ramenée sur I’arbre

rapide [Bou 06] :

c . E

T
“hs Tem

Hg

E Krks

Figure 1.22 : Modele a une masse ramené sur I’arbre rapide.

D’aprés les mémes hypotheses Les équations du rotor et du générateur deviennent :

Jr . _ Ky
n—gwg = Ta Tls za)g

Jgtg = Ths — Kgwg — Tery
T T / . .
en éliminant le couple T;; = n—“ entre les deux equations on obtient:
g

]ths (l)g = Tahs - Tem - Kths wg

Cr = Jr . Ta
avec: Ju, =Jg +35 K; e =

_ Ky . _
hS—Kg+%, T,

Ng

Le schéma bloc de ce modele est représenté dans la figure 1.23 suivante :

(1.36)

(1.37)

(1.38)
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Figure 1-23 : Schéma bloc du modéle & une masse ramené sur I’arbre rapide.

Ce modele est généralement utilisé dans la commande de la génératrice.

CONCLUSION

Le présent chapitre a permis de faire un tour d’horizon sur les technologies présentes
en energie éolienne, en particulier au niveau des configurations des éoliennes (notamment axe
vertical versus axe horizontal et vitesse fixe versus vitesse variable). Suite & une comparaison
entre ces différentes technologies basées surtout sur le rendement, et aprés avoir donné
I”intérét de travailler a vitesse variable, une technologie éolienne particuliere a été choisie soit

une éolienne a axe horizontal et a vitesse variable qui fera I’objet de notre étude.

L’éolienne choisie a été la base d’une modélisation détaillée de sa partie mécanique
prenant en compte I’angle de calage. Nous avons décrit le modéle MISO non-linéaire a deux
masses dont les entrées sont la vitesse du vent (entrée non commandable) et I’angle de calage
ainsi que le couple électromagnétique (entrées commandables). La vitesse de rotation de
I’aéroturbine est considérée comme étant la sortie du systeme. En se référant aux hypotheses

du paragraphe 1.4.2.2 le modele a deux masses a été simplifié en un modele a une masse.

Nous allons maintenant nous intéresser dans le chapitre suivant a quelques techniques
de I’automatique et aux algorithmes issus de I’intelligence artificielle. Ces outils (les modes
glissants standard, les réseaux de neurones, « extreme learning machine » et I’algorithme
adaptatif d’optimisation par essaim particulaire) seront exploités dans les chapitres 3 et 4 pour

commander I’éolienne d’étude.
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Chapitre 11

Généralités sur les techniques d’automatiques et les

algorithmes utilisés

1.1 Introduction

La plupart des méthodes de synthése de lois de commande se basent sur un modele
mathématique du systéme a commander. Certaines de ces techniques exigent une trés bonne
connaissance du modele pour assurer un certain niveau de performance et la stabilité du
systeme. Or, de nombreux systéemes réels et notamment les systemes éoliens présentent en
plus des perturbations extérieures, des nonlinéarités et des variations paramétriques, et par
conséquent le comportement de ces systemes est souvent différent des modéles
mathématiques associés, et méme lorsque 1’on a un trés bon modele a disposition, il est

souvent trop complexe, et doit étre simplifié pour pouvoir synthétiser une loi de commande.

Ainsi, Le recours a des algorithmes robustes de commande est donc souhaitable aussi
bien pour la stabilisation que pour la poursuite. La commande choisie devra étre robuste, dans
le sens ou elle devra garantir une faible sensibilité aux erreurs de modélisation, aux

incertitudes paramétriques et aux perturbations extérieures.

En effet, I’utilisation des techniques conventionnelles de commande de ce genre de
systemes n’est sans doute pas la meilleure approche du probléme. Ceci a donné lieu a des
techniques de commande avancées telles que les commandes Hoo [Ben 07], [Zam 81], [Hma
13] et [Lav 03] et la commande par mode glissant (CMG) [Slo 84], [Eme 86], [Eme 67],
[Utk 92], [Lev 03] et [Utk 93]. Cette derniére technique de contrdle nonlinéaire est largement
utilisée pour la commande de tels systémes grace a ses propriétés remarquables de précision,

de robustesse, de réglage facile et de simplicité de mise en ceuvre. Cependant, ces deux
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techniques font appel aux modeles détaillés du systeme. Ce qui engendre une grande

complexité de calcul pour une implémentation en temps réel.

Pour surmonter ces difficultés, nous utiliserons des algorithmes issus de I’intelligence
artificielle pour realiser les lois de commande de pilotage. Les résultats obtenus au cours de
ces derniéres années par I’introduction de ces algorithmes ou outils dits « intelligents » pour la
synthese des systémes de commande, sont impressionnants. Ce qui a poussé les chercheures
dans ce domaine a innover ou a programmer de nouveaux outils intelligents dits aussi les
techniques du soft «computing » en s’inspirant des travaux effectués pour essayer de
comprendre le comportement du cerveau humain ou du comportement collectif intelligent des
colonies de fourmis, des abeilles, des poissons...Parmi ces outils on trouve essentiellement :
les réseaux de neurones artificiels (RNA), la logique floue, les algorithmes évolutionnaires
tels que les algorithmes génetiques (AG), les algorithmes de colonies de fourmis (ACO), les

algorithmes d’optimisation par essaims particulaires (PSO)...

Les réseaux de neurones artificiels, ensembles d'opérateurs non linéaires
interconnectés ou ‘modéle électrique du cerveau humain’, forment une famille de fonctions
nonlinéaires, qui permet de construire, par apprentissage, une trés large classe de modeles et
de correcteurs. Ainsi, ils sont des outils particulierement efficaces pour la modélisation des
systéemes non linéaires, et la commande des systéemes complexes grace a leurs propriétés
d’approximations universelles et leurs capacités d’apprentissage. Cette propriété des réseaux
de neurones sera investie dans ce travail a fin d’améliorer les contréleurs par modes glissants

qui seront ainsi qualifiés comme : contréleurs non linéaires, robustes et intelligents.

Malgré le succeés qui a connu I’utilisation des RNA, le temps d’apprentissage reste
toujours un point auquel il faut apporter des améliorations. Lorsque les RNA sont utilisés pour
estimer une fonction ou une partie du modéle mathématique pour 1’utiliser dans la loi de
commande, la question qui se pose toujours, est ce que le contréleur ainsi synthétisé est a
temps réel ? Pour surmonter ce probléme, on utilise dans ce travail une technique introduite
par Huang et al [Hua 06] qui est la machine d'extréme apprentissage (ELM). C’est une
nouvelle technique d'apprentissage rapide et hautement performante basée essentiellement sur
les réseaux de neurones a une seule couche cachée « Single-hidden Layer Feedforward
Neural Networks SHLFFNN ».

Les algorithmes d’optimisation s’utilisent en de nombreux problémes y compris

contrble optimal, le design optimal et I’identification des paramétres du systeme. Dans ce
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genre de problémes on minimise une fonction dite la « fonction de colt ». Le succes réalisé
par ses algorithmes dans la résolution de problémes d’optimisation complexes, NOUS a POUSSE,
dans cette these, a tirer profit de 1’algorithme d’optimisation adaptative par essaim particulaire
APSO pour améliorer les lois de commandes utilisées dans les chapitres suivants. Le choix de
cet algorithme est justifié par sa rapidité de convergence par comparaison aux autres

algorithmes du méme type [Ken 01].

Ce chapitre est destiné a introduire quelques éléments théoriques nécessaires a la
synthese des commandes par modes de glissement standard et a la compréhension du
fonctionnement des réseaux de neurones, de la machine d’apprentissage extréme et de

I’algorithme d’optimisation adaptative par essaims particulaires.
11.2 Théorie de la commande par modes glissants

Dans la formulation de tout probléme de contrdle pratique, il y aura toujours un écart
entre le comportement réel du systéme et son modele mathématique utilisé pour la conception
du contrbleur. L'imprécision du modé¢le d’un systéme nonlinéaire peut provenir de
I'incertitude réelle sur le systéeme (par exemple, des paramétres inconnus du systeme, des
variations des parametres), ou par le choix d'une représentation simplifiée de la dynamique du
systéme. Les inexactitudes de modélisation peuvent étre classées en deux grands types : des
incertitudes structurées (ou paramétriques) et des incertitudes non structurées (perturbations
inconnues externes ou dynamiques parasitaires non modélisées). Le premier type correspond
a des inexactitudes sur les termes effectivement inclus dans le modeéle, tandis que le second
type correspond a des inexactitudes de l'ordre du systéme. Les inexactitudes de modélisation
peuvent avoir des effets négatifs importants sur le controle des systemes non linéaires. La
conception des lois de commande qui fournissent les performances souhaitées pour le systéeme
en boucle fermée, en présence de ces perturbations et incertitudes, est une tache trés difficile
pour un ingénieur de contréle. L'une des approches les plus importantes a traiter avec
I'incertitude du modele sont le contrdle robuste. Cela constitue un intérét intense dans le

développement de ces méthodes de contrdle robuste qui sont censés résoudre ce probléme.

Une approche particuliére de la conception du contréleur robuste et non linéaire est la
technique de la commande par modes glissants introduite dans les années soixante a partir des
travaux sur les commandes a structure variable. Cette technique de contr6le nonlinéaire

possédant de nombreuses propriétés uniques a connu un grand succes ces derniéres années
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grace a sa simplicité de mise en ceuvre et sa robustesse par rapport aux incertitudes du
systéme et des perturbations externes co-incidentes sur le processus.

Un mode de glissement idéal existe seulement lorsque la trajectoire d'état du systéeme
commandé est en accord avec la trajectoire désirée a chaque instant. Cela peut nécessiter la
commutation infiniment rapide de la commande entre plusieurs lois de commande différentes
(en général linéaires). Dans les systemes réels, un contréleur commuté a des imperfections qui
limitent le passage a une fréquence finie. Le point representatif oscille alors dans un voisinage
de la surface de commutation. Cette oscillation est appelée « chattering ». Ce phénomene est
le plus grand défaut des commandes par modes glissants, car il peut causer une perte de
précision [Flo 00]. Le reméde pour supprimer ces discontinuités ou tout au moins réduire leur
amplitude peut se faire par plusieurs méthodes par exemple : changement de la loi de
commande maintenant le systéme sur la surface de glissement en approximant les
discontinuités dans la commande par des fonctions a variation plus douce telle que la fonction
de saturation et la tangente hyperbolique, cette méthode s’appelle la méthode de la couche
limite [Slo 91], ajout d’un terme continu (la commande équivalente) ou encore passer aux MG
d’ordre supéricur. Cependant, cette résolution partielle du phénomene de chattering se fait au

détriment de la robustesse.

11.2.1 Principe de la commande par modes glissants

Les contrbleurs par modes glissants sont congus pour conduire les états du systeme sur
une surface particuliére dans I'espace d'état, nommée surface de glissement, c’est le mode de
convergence. Une fois la surface de glissement est atteinte, la commande maintient les états
sur le voisinage proche de la surface de glissement avec une certaine dynamique jusqu’au
point d’équilibre, c’est le mode de glissement (figure I1.1). D'ou la commande par modes
glissants est une conception de commande en deux parties. La premiére partie consiste a
concevoir une surface de glissement de sorte que le glissement satisfait les spécifications de
conception. La seconde concerne la sélection d'une loi de commande qui fera de la surface de
commutation, une surface attractive pour les états du systéme, c.-a-d. que la conception de la
commande par mode glissant revient principalement a déterminer trois étapes : le choix de la

surface de commutation, la Condition de convergence et le calcul de la loi de commande.
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Figure 11.1 Différents modes de convergence pour la trajectoire d’état.
11.2.1.1 Définition du régime glissant

Considérons une classe de systemes non-linéaire affine en commande, ¢’est-a-dire des

systémes dont I’évolution est décrite par 1’équation différentielle suivante :

x=f(xt)+g(xtu (11.1)

Ou: X= (Xl,..., Xn)T appartient a X, un ouvert de R", est le vecteur d’état. u:R™ —> R
est I’entrée de commande qui est une fonction éventuellement discontinue. f(X,t) et

g(X,t) sont des champs de vecteurs suffisamment différentiables, définis sur X .

Soit o une fonction continue, o: X xR* > R.

L’ensemble S ={xe X /o(x,t) =0}définit une sous variété de dimension (n-1),
appelée hyper-surface de glissement ou de commutation. La fonction o(x,t) est appelée

fonction de glissement ou fonction de commutation. Elle sépare I’espace d’état en deux

parties disjointes o(x,t) >0et o(x,t) <0.

La commande u est une commande a structure variable, qui change la structure du
systéme en utilisant des commandes différentes dans chacune des parties de 1’espace d’état du

systéme.

u(x) si o(x,t)>0
u= ) (11.2)
u(x) si o(xt)<0

Ou u™et u™ sont des fonctions continues, avec u* =u".
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Cette commande u de nature discontinue, va contraindre les trajectoires du systéme a
atteindre la surface de glissement et d’y rester au voisinage de celle-ci malgré la présence de
perturbations. En d’autres termes, la commande doit rendre cette surface de glissement
localement attractive. Pour déterminer la condition d’attractivité, considérons la fonction de

lyapunov suivante :
1,
V(O')ZEO' (1.3)

Une condition nécessaire et suffisante, appelée condition d’attractivité, pour qu’une
variable de glissement o tende vers 0 est que la dérivée temporelle de V soit définie

négative. Un régime glissant existe alors a chaque fois que :
o <0 (11.4)

Si la condition (11.4) est vérifiée, alors la variable de glissement et sa dérivée sont de signe
contraire quel que soit le temps et que O est un centre attracteur pour o . Le temps de
convergence, ou le temps d'atteinte « reaching time » dépend directement du choix de o .
Pour une convergence en temps fini, la condition (11.4) qui ne garantit qu’une convergence
asymptotique vers la surface de glissement est remplacée par une condition plus restrictive

dite de n-attractivité et donnée par [Slo 91] et [Bou 05] :
o6 < —1j|o] (11.5)

Cette condition assure a la fois I’existence du régime glissant et la condition de

stabilité selon Lyapunov.
11.2.1.2 Degré relatif et choix de la surface de glissement

La surface de glissement peut étre linéaire ou non linéaire. Elle est construite de telle
sorte que le systéeme ait toujours une dynamique désirée et elle est généralement choisie avec

un degré relatif de valeur 1 par rapport a la commande (c-a-d la dérivée de la surface o(x)

par rapport au temps, fait apparaitre explicitement la commandeU .

L’erreur de poursuite est définie comme étant e(t)=y (t)—y(t), ou y(t) est la
sortie du systeme et y,(t) est le signal de référence. On définit le degré relatif du systeme par
rapport a la sortie y(t) comme étant le nombre minimum de fois qu’il faut dériver la sortie

y(t) par rapport au temps, pour faire apparaitre 1’entrée de maniére explicite.
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Supposons que l'objectif de commande est de faire tendre I'erreur e(t) vers 0. La

synthese de la surface de glissement repose sur la définition de la variable de glissement :

Soit o(x) une fonction suffisamment différentiable telle que son annulation permette de

satisfaire I'objectif de commande.

Quand les trajectoires du systéeme évoluent sur la surface de glissement S, sa
dynamique est dite immergée dans I'état d'un systeme autonome de dimension inférieure
d’une unité par rapport & sa propre dimension. Ce systéme autonome est appelé systeme réduit
et sa dynamique est entierement déterminée par le choix de la surface de glissement. La
surface la plus simple est un hyperplan passant par I'origine de I'espace d'état, autrement dit,
une surface linéaire par rapport a chacune des variables d'état.

Considérons le systeme non linéaire incertain et affine en commande, exprimé sous

forme canonique commandable suivante :

X =X,
X, =%y
...... (11.6)
%, = F(x)+9(x)u
y=X
et considérons la variable de glissement linéaire suivante :
o(x)=e"Y +. +cE+cetce (11.7)
ou les coefficients ¢, (0 <i<n-2)sont choisis tels que le polyndme
A3 =0 (11.8)

soit un polynéme d'Hurwitz, c.a.d. que le systeme réduit soit stable, puisque I'éguation

différentielle associée est :
e 4. +cE+ce+ce=0 (11.9)
Ainsi, lorsque la variable de glissement o (x) est forcée a zéro, I'erreur de poursuite e
converge asymptotiqguement vers zéro, avec une dynamique imposée par le choix des
coefficients c,. Cette dynamique peut étre réglée par n'importe quelle méthode de placement
de pobles appropriée.
De plus, o(x) satisfait la condition sur le degré relatif puisque la commande u

apparait dans I'expression de sa premiére dérivee par rapport au temps :
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c=e"+c "+ +cE+cE+ce
(11.10)

=y™ —f(x)—-g(x)u+c, "V +. . +cE+cE+ce

Une fois la surface de glissement (c.a.d. la dynamique du systéme réduit) sera choisie,
la seconde étape consiste a choisir une commande stabilisante, au point zéro, la dérivée de la

variable de glissement en temps fini, malgré les incertitudes et les perturbations.
11.2.1.3 Synthese de la loi de commande

Différentes formes ont été proposées pour la commande, toutes ces formes proposées
donnent une expression discontinue. La forme simple qui est généralement utilisée est [Flo
00] :

uy =—k.sign(o) (11.11)

ou k est une constante positive et sign est la fonction signe classique définie par :

+1 si o>0

sign(c)=<0 si o=0 (11.12)

-1 si o<0

La commande ug force les dynamiques du systeme a converger vers la surface de
glissement et assure 1’insensibilité du systéme vis-a-vis des incertitudes et des perturbations.
Par exemple, pour des parametres mal connus, le systeme ne glisse pas parfaitement sur la
surface, il quitte celle-ci, mais le terme discontinu 1’y raméne. La surface est dite alors

attractive. C’est pour cette raison que la commande par modes glissants est dite robuste.
11.2.2 Robustesse des modes glissants.

Considérons le systéme perturbé suivant :

...... (11.13)

X, =f(x)+g(x)u+&
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ou ¢ représente 1’effet des incertitudes paramétriques sur le terme f(x) ou des perturbations

externes indépendantes de 1’état.

Théoreme 11.1 [Utk 92] : Le régime glissant sur o, du systéme perturbé (11.13), est invariant
vis-a-vis de &, si et seulement si le vecteur de perturbation & est engendré par g(x). Cette
condition est appelée condition de recouvrement ou « matching condition ». Notons que le

systéme est insensible a de telles perturbations seulement en régime glissant.
11.2.3 Le phénoméne de réticence « chattering ».

Malgreé sa robustesse, la commande par modes glissants présente un inconvénient non
négligeable c’est le phénomene de réticence « chattering » (Fig.11.2) qui se caractérise par de
fortes oscillations autour de la surface de glissement. Pour réduire ce phénomene, différentes
solutions sont proposées dans la littérature. Parmi ces solutions, on adopte dans ce travail les
deux les plus utilisées : la premiéere consiste a améliorer la commande discontinue ug par
I’ajout d’un terme continue qu’on appelle la commande continue, la deuxiéme suggeére une
implémentation approximativement lisse de la technique de contréle par modes glissants en
remplacant la fonction discontinue sign(.) par une approximation lisse et continue. Deux
exemples sont souvent utilisés: la fonction saturation sat(.) et la fonction tangente

hyperbolique tanh(.).

5=

réticence

~

trajectoire

\

Figure 11.2 phénomene de réticence.

11.2.3.1 Méthode de la commande équivalente

Les trajectoires du systéme sur la surface o ne sont pas définies puisque la commande

U, n’est pas définie pour o =0. Deux méthodes ont été proposées pour la détermination de

la trajectoire d’état en régime glissant. La méthode de Fillipov [Fil 60] et la méthode d’Utkin

[Utk 92], appelée méthode de la commande équivalente que nous allons utiliser dans notre
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travail grace a sa simplicite. Ainsi, la loi de commande est composée du terme continu u,, et

d’un terme discontinu Uy, soit :

U=Ug +Uy (11.14)
Pour certains auteurs, cette commande est la somme d’un terme de basse fréquence u,, et

d’un terme de haute fréquence U, .

Lorsque le systeme est en regime glissant, la trajectoire restera sur la surface de commutation.

Cela peut étre exprimé par :

x,t)=0
o(xt (11.15)
o(x,t)=0
Cette condition est appelée condition d’invariance de la surface de glissement.
Pour la suite, et pour simplifier, nous prenons o(x,t) = o(x(t)) = o(x) , ainsi :
. oo
0=0:>6—(f(x)+g(x)ueq)=0 (11.16)
X

La commande équivalenteu,, , associée au systeme nominal est déterminée de fagcon unique

eq !
.. . ) ) oo

par les conditions d’invariance ci-dessus. En supposant que a—g(x);to, la commande
X

équivalente est donnée par le scalaire :

oo oo
Uy, =— —0g(Xx)| — f(x 11.17
. (&g()jax() (1.17)
Physiquement, la commande équivalente représente la valeur moyenne de la commande u, qui

maintient 1’état du systeme sur la surface de glissement o (x)=0. L’équation du régime

glissant idéal est obtenue en portant I’expression de U, dans (I1.1) :
oo oo
X=Ff(X)—g(X) —ag(x) | — f(x 11.18
()9()(6)(9()]8)(() (11.18)

Z—G étant non nul sur X, ceci implique que 1’on peut exprimer m états en fonction des (n—m)
X

autres. Ainsi, en régime glissant, les dynamiques du systéme évoluent sur un espace d’état
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réduit de dimension (n—m). On aura donc m valeurs propres nulles et (n—m) valeurs

propres non nulles. La commande totale qui réduit le phénomene de réticence en adoptant la

solution proposée par Utkin est donnée par :

u =—(aa—jg(x)J_ %7 f (x) —k.sign(o) (11.19)

11.2.3.2 Méthode de la couche limite

La méthode de la couche limite (boundary layer) a été proposée par les auteurs dans
[Slo 84] et [Slo 91]. Elle consiste en une approximation continue de la discontinuité introduite
par la fonction signe dans la loi de commande au voisinage de la surface de glissement. Dans
cette approche, la fonction signe de la loi de commande discontinue n’est conservée qu’a
I’extérieur d’une bande d’une couche limite définie au voisinage de la surface de glissement.
A TDintéricure de cette bande, la fonction signe est souvent remplacée par la fonction

saturation.

La fonction saturation est définie par une droite de pente . a l'intérieur d'une bande de

largeur 2L située au voisinage de zero, et par la fonction signe a I’extérieur. Son expression

mathématique est donnée par :
olL Si||0'|| <L
sat(o)=1 _ (11.20)
sign(c) ailleurs
La loi de commande discontinue donnée par (I1.11) devient alors (figure 11.3) :
u, =—k.sat(o) (11.21)

Uq

- k sign(o)

INA

",
.i

N - k sat(o)
L

Figure 11.3 Représentation de la commande u, en fonction de la variable glissement.
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Malheureusement, cette approche est efficace seulement dans le cas spécifique, c'est
lorsque les incertitudes larges ne sont pas présentes et I'action de contréle qui les neutralisent
peut-&tre mise a zéro dans le mode de glissement. En plus, cette approche malgré qu’elle
permette de réduire le phénomene du chattering, elle réduit, également la robustesse, du fait
que le systeme n'évoluant plus sur la surface de glissement mais dans un voisinage de celle-ci.
C’est pourquoi dans cette thése, on envisage de combiner les deux approches explicitées a
savoir la couche limite et la commande équivalente, ainsi la loi de commande par modes

glissants est donnée par :

u= —(%— g (x)) (2—;; f (x) —k.sat(o) (11.22)

1.3 Généralités sur les réseaux de neurones

Un neurone est une cellule cérébrale dont la fonction principale consiste a collecter,
traiter et transmettre des signaux électriques. On pense que la capacité du cerveau a traiter les
informations émerge essentiellement de la mise en réseaux de neurones. C’est pourquoi,
certains des premiers travaux en intelligence artificielle ont eu pour but de créer une

abstraction des réseaux de neurones biologiques : les réseaux de neurones artificiels (RNA).

Un réseau de neurones artificiel également appelé réseau neuro-mimétique est un
processus distribué de maniére massivement paralléle, qui a une propension naturelle a
mémoriser des connaissances de facon expérimentale et de les rendre disponibles pour
utilisation. Il ressemble au cerveau en deux points : 1’acquisition de la connaissance au travers
d’un processus d’apprentissage et ’utilisation des poids des connections entre neurones pour
mémoriser la connaissance [Hay 94]. De facon formelle, un réseau de neurone est une
fonction mathématique a laquelle sont associés des grandeurs d’entrées, un résultat de sortie

et des parameétres ajustables appelés des poids.

Depuis quelques années, on cherche a copier les réseaux de neurones pour faire des
lois de commande intelligentes. Les premieres tentatives de modélisation du cerveau sont
anciennes et précédent méme 1’ére informatique. C’est en 1943 que Mc Culloch
(neurophysiologiste) et Pitts (logicien) ont proposé les premiéres notions de neurone formel.
Ce concept fut ensuite mis en réseau avec une couche d’entrée et une sortie par Rosenblatt en
1959 pour simuler le fonctionnement rétinien et tacher de reconnaitre des formes. C’est

I’origine du perceptron. Cette approche est qualifiée de connexioniste.
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Les techniques issues des théories de I’intelligence artificielle ont contribueé de
maniére significative a la compréhension et a la maitrise des RNA a travers de nouvelles
structures d’apprentissage. Ceci a permet aujourd’hui aux réseaux de neurones de prolonger
les techniques classiques de 1’automatique non linéaire pour aboutir a des solutions efficaces
et robustes. Ces techniques s’intégrent parfaitement dans les stratégies de commande, dans les
fonctionnalités d’identification, ou dans les schémas de filtrage. Bref, la maitrise des RNA a

conduit aux nouvelles avancées réalisées dans le domaine de 1’automatique.
11.3.1 Composant : le neurone formel

Un réseau neuronal est I’association, en un graphe plus ou moins complexe, d’objets
¢lémentaires, les neurones formels. Les principaux réseaux se distinguent par 1’organisation
du graphe (en couches, complets. . .), ¢’est-a-dire leur architecture, son niveau de complexité
(le nombre de neurones, présence ou non de boucles de rétroaction dans le réseau), par le type
des neurones (leurs fonctions de transition ou d’activation) et enfin par 1’objectif vise :

apprentissage supervisé ou non, optimisation, systémes dynamiques.
11.3.1.1 Structure

La figure 1.4 montre la structure d’un neurone artificiel, celui-ci, est une unité de
calcul élémentaire qui recoit un certain nombre d'entrées en provenance directe de
I'environnement ou de neurones amont. Lorsque l'information est issue d'un neurone, on lui
associe un poids w qui représente la capacité du neurone amont a exciter le neurone aval.
Chague neurone est doté d'une sortie unique, qui se ramifie ensuite pour alimenter un nombre
variable de neurones avals. L’ensemble de ces unités ou nceuds connectés par des liens

orientés constitue les réseaux de neurones.

Synapse Poids _-\¥ f/’p

~&— Corps Fonction
cellulaire  de transfert —

Axone Elément

de sortie —

Figure 11.4 Mise en correspondance neurone biologique / neurone artificiel.
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11.3.1.2 Comportement

La figure I1.5 illustre un modéle mathématique simple d’un neurone. D’aprés ce
modeéle on peut distinguer deux étapes dans I'intégration de I'information.

o) [y

e, i Sommation Fonction
Entrées Poids pondérée d'activation

Figure 11.5 Mod¢le mathématique d’un neurone

L’unité i (neurone i) calcule d’abord une somme pondérée de ses entrées :
n
Xi :ZWj,iej (11.23)
j=0

elle applique ensuite une fonction d’activation f a cette somme pour calculer la sortie :

y, =f(x)= f[iwjyiej) (11.24)
j=0

La fonction d’activation est non-linéaire cela permet au RNA de modéliser des
équations dont la sortie n’est pas une combinaison linéaire des entrées. Cette caractéristique
confére au RNA de grandes capacités de modélisation fortement appréciées pour la résolution

de problemes non-linéaires. Quelques exemples de fonctions d’activation sont donnés dans le

tableau 11.1:
Echelon Sigmoide
I\f(xi)
. . 1
Unipolaire
Xi
—  ——— 2 2 ).
Af(x;)
1
Bipolaire x;
.............. _.._.._.._..> Xi,_
s >
-1
N — i 1

Tableau I1.1 Quelques exemples de fonctions d’activation.
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Pour ajouter de la flexibilité au réseau on utilise souvent comme fonction d’activation, une

fonction a seuil (Figure 11.6).

5
Ed
~
iy
'’

Figure 11.6. Exemple de Fonction d’activation a seuil.

Cette fonction est caractérisée par 1’équation suivante :

f(x)=1 si x=s

(11.25)
f(x)=-1 si x<s

qui peut se mettre sous la forme :
f(x)=1 si x,—s>0
(11.26)
f(x)=-1 si x —-s<0

Ainsi le modele précédent devient comme celui illustré dans la figure 11.7 suivante :

seuil(s)

XS fes) %;

Figure 11.7 Modele mathématique d’un neurone utilisant une fonction d’activation a seuil.

La flexibilité du réseau est assurée en permettant de varier le seuil de declenchement du
neurone, pour cela on ajoute une entrée (biais) toujours égale a -1 et dont le poids est le seuil

qui sera ajusté lors de I’apprentissage.
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f(xi-s) %:

Figure 11.8Modéle mathématique d’un neurone avec une entrée de plus représentant le biais.
11.3.2 Structures des réseaux de neurones.

Les RNA permettent d’approcher des relations nonlinéaires a des degrés de complexité
importants. Ces réseaux possedent une couche d’entrée, une couche de sortic et une ou
plusieurs couches cachées. Pour caractériser un réseau de neurones, il est pratique d’utiliser
son graphe, ses nceuds qui sont les neurones, ses racines qui sont les entrées du réseau et ses
arcs qui sont les connexions pondérées par leurs retards. Les connexions entre les neurones
qui composent le réseau décrivent la topologie du modele. Elle peut étre quelconque, mais le
plus souvent il est possible de distinguer une certaine régularité qui permet de détecter
I’existence deux grandes catégories de structures de réseaux de neurones: les réseaux
acycliques ou non bouclés (feed-forwad), et les réseaux cycliques ou bouclés ou encore

réseaux récurrents [NER 92].
11.3.2.1 Réseaux acycliques

Un réseau est non bouclé, ou statique, si son graphe ne posséde pas de cycle. Il réalise
donc, de maniere générale, une relation algébrique non linéaire entre ses entrées et ses sorties.
Dans le contexte du traitement du signal et de I’automatique, un réseau non bouclé réalise un
filtre transverse non linéaire a temps discret. Ce filtre peut posséder des synapses a retard. On
a intérét a mettre le réseau sous une forme équivalente, dite forme canonique, constituée
uniquement de neurones a retard nul, ou neurones statiques : cette forme a ’avantage de faire
apparaitre les entrées effectives du réseau a chaque instant, et de faciliter I’apprentissage (car
toutes les connexions sont de méme type). Ses unités (entrées et neurones) sont ordonnées, et
les connexions ne peuvent aller que d’une unité a un neurone dont I’indice est supérieur [Bur

01]. On distingue des réseaux feed-forwad monocouches et ceux multicouches :

v Le réseau feed-forwad monocouche (perceptron) est un réseau dont toutes les entrées

sont directement connectées aux sorties. Comme chaque unité de sortie est
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indépendantes des autres chaque poids n’affecte que 1’une des sorties [Ros 57] (figure
11.9). Les réseaux de neurones feed-forward monocouches présentent certains
avantages. En particulier, il existe un algorithme d’apprentissage dans les perceptrons
a sigmoide.

Entrées

Unités de sortie

Liens J:;idirecrionneis
Figure 11.9 Architecture neuronale d’un perceptron ;

v' Les réseaux feed-forwad multicouches sont des réseaux contenant des unités
cachées. Dans le cas le plus courant, il n’existe qu’une seule couche cachée
(figure 11.10). L’ajout de couches cachées présente 1’avantage d’élargir 1’espace
d’hypothéses que le réseau peut représenter. Nous pouvons voir chaque unité
cachée comme un perceptron qui représente une fonction a seuil doux dans
I’espace des entrées ; Or, la question du choix du bon nombre d’unités cachées

par avance n’est pas encore treés bien comprise.

Entrées

Couches cachées Couche de sortie

>

Sens de propagation de 1'information

Figure 11.10Architecture générale d’un réseau de neurones multicouche

I1 convient d’insister sur le fait que le temps ne joue aucun rdle fonctionnel dans un
réseau de neurones non bouclé : si les entrées sont constantes, les sorties le sont également. Le
temps nécessaire pour le calcul de la fonction réalisée par chaque neurone est négligeable et,

fonctionnellement, on peut considérer ce calcul comme instantané. Pour cette raison, les
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réseaux non bouclés sont souvent appelés « réseaux statiques », par opposition aux réseaux

bouclés ou « dynamiqgues » que nous introduirons dans le paragraphe suivant.

Pour terminer cette présentation des réseaux de neurones non bouclés, considérons
deux cas, tres importants en pratique : le réseau de neurones a une couche cachée de
sigmoides et un neurone de sortie linéaire (Single-hidden Layer Feed-forword Neural
Networks, SLFFNN) et le réseau de neurone de régression généralisée (General Regression
Neural Network, GRNN).

11.3.2.1.1 Le réseau de neurones a une couche cachée de sigmoides et un neurone de

sortie linéaire ‘Single-hidden Layer Feed-forword Neural Networks’ (SLFFNN)

Considérons I’architecture d’un SLFFNN illustré dans la Figure 11.11 :

C!) Un neurone de sorfie linéaire

N: neurones cachées d
Jonction d'activation
sigmoide

"""""" N entrées variables
x—1 X1 x2 X ef un "biais"

Figure 11.11 Un réseau de neurones de type SLFFNN.

La sortie du réseau g(X,W) est une fonction linéaire des poids de la derniére couche
de connexions (qui relient les N_neurones cachés au neurone de sortie), et elle est une
fonction non linéaire des parametres de la premiére couche de connexions (qui relient les
N +1 entrées du réseau aux N_ neurones cachés). C.-a-d. que g(X,W) du réseau est une
fonction algébrique non linéaire du vecteur des entrées X = (=1 X,,..., Xy )" et du vecteur des
poids W . Cette propriété a des conséquences importantes que nous examinerons dans le

paragraphe d’apprentissage par I’algorithme de la machine d’apprentissage extréme ELM.

L’expression de la sortie du réseau est donnée par :
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g(x 1W) = i[ws,ith(zlj\l:lwi,jxj _Ws,o) - Ws,O (I I 27)

Par convention, le paramétre w;; est relatif a la connexion allant du neurone j (ou de

I’entrée j) vers le neurone i.
11.3.2.1.2 Réseaux de neurones de régression généralisée

Le réseau de neurones de régression généralisée est une sorte de réseaux de fonction
de base radiaux (RBF) qui est basé sur une technique standard statistique appelée « kernel »
de régression [Pol 08] et [Spe 91]. Ce modele de réseau neuronal est initialement proposé par
Specht [Spe 91] pour résoudre des problemes non linéaires approximatifs, basés sur
I'estimation d'une fonction de distribution de probabilité, en postulant des relations non

linéaires  entre un  ensemble de  variables  explicatives indépendantes

X; =[Xg) Xpres X ]' €R™  (vecteur d’entrée) et une variable cible correspondante

Y. =[Yi1, Vigo Vi JT € R (vecteur de sortie). Si suffisamment d'échantillons observés sont

donnés dans un ensemble d'apprentissage T, =[X,,Y;](i=1..n), Le GRNN peut estimer une
surface de régression linéaire ou non linéaire pour prédire la cible possible \fj d'un nouvel

echantillon a venir X ;. La valeur de la consigne de la grandeur prédite est obtenue en prenant

la moyenne pondérée des valeurs de ses points voisins. Les voisins a proximité ont un impact
plus élevé sur la valeur cible a prédire, tandis que voisins lointains ont peu d'influence. Le
niveau d'influence (poids) des points voisins est évalué par une fonction de base radiale
(RBF), telle que la fonction de distribution gaussienne, avec la distance comme entrée et la
valeur de probabilité comme sortie : poids=RBF(Distance). La valeur de I’écart-type o de la
gaussienne détermine l'influence des points éloignés sur la variable cible. Si I'ensemble
d’apprentissage est donné, le seul paramétre qui doit étre déterminé est 1’écart-type o . Dans
une certaine mesure, le choix la valeur de ce parameétre est une procédure essentielle qui
garantit la capacité de prédiction et de la capacité de généralisation de la GRNN. En général,
il existe deux stratégies pour choisir la valeur optimale de o . L'une est basée sur une
connaissance préalable ou expérience individuelle [Tom 01], l'autre est basé sur des
algorithmes d'optimisation intelligente, tel que la méthode d’optimisation par essaims

particulaires [Li 13].
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Les avantages de l'utilisation de GRNN comprennent sa précision, sa rapidité
d’apprentissage, la simplicit¢ de son algorithme d’apprentissage, la capacité & modeliser a
partir d'un ensemble de données relativement restreint et la capacité de gérer les observations

aberrantes.

Etant un algorithme d'apprentissage de données, GRNN est utilisé pour explorer la
relation entre les données dans une série chronologique, des séries temporelles pertinentes, et

les variables intervenantes comme suit :

Y Y Yo,
Yo = | Xy Xagoyreeeeeor Xagm (11.28)
X ooty Xagezyreoeer Ko

ol Y, est la valeur observée a l'instant t, X;,_;,est la valeur de la i"variable explicative a

I'instant t— j et n, est le nombre de décalage de la série temporelle associée X, . L’équation

(11.28) suppose que la valeur d'observation actuelle est associée a la fois a ses n précédentes
valeurs observées (auto-régression) et les valeurs historiques observées de ses variables

correspondantes (n, observations précédentes pour la variable X, ). La relation non linéaire
actuelle peut étre deduite en utilisant GRNN.

Un modeéle typique GRNN est se compose de quatre couches. Chaque couche a un role
différent ; ces réles sont démontrés dans la figure. 11.12 et expliqués ci-dessous :

Couche d'entrée Couche du modéle Couiche de sommation Couche de sortie

X1
. Sommation pondérée

—

<2
Sﬂv'
— Sw
Ss
. —
i /
i S
1
! s
. Sommation simple
Xm

Figure 11.12 : Architecture générale d’un réseau de neurones de régression généralisée.

e Une couche d'entrée : regoit et stocke des informations d'un vecteur d'entrée X, , dont

le nombre de neurones est égal a la dimension du vecteur d'entrée m. Ensuite, les

neurones de la couche d'entrée alimentent les données a la couche du modeéle.
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e Une premiere couche cachée appelée couche de modéle : celle-ci fait une
transformation non linéaire de I'espace d'entrée a l'espace de modéle. Chaque neurone
de cette couche peut mémoriser la relation entre le neurone d'entrée et la réponse
appropriée de la couche du modele, et le nombre de neurones de cette couche est égal

au nombre d'échantillons d'apprentissage n. La gaussienne de chaque neurone p, est

exprimee comme suit :

(X =X)" (X = X,)
20

P =exp[- 1 (@(=12..n) (11.29)

avec X est le noyau de la RBF et X; est I’exemple courant.

e Une deuxiéme couche cachée appelée couche de sommation : elle contient deux

neurones sommateurs, a savoir S, et S, :

v Le sommateur simple S, calcule la somme arithmétique des sorties de la

premiere couche cachée affectées avec des poids d'interconnexion unitaires. La

fonction de transfert de celui-ci est :

S, =>.p, t=1..n (11.30)
t=1

v' Le sommateur pondérée S, calcule la somme pondérée des sorties de la

premiére couche cachée avec le poids d'interconnexion w. La fonction de

transfert de celui-ci est donnée par :

S, =D WP, t=1..n (11.31)
=1

ou w, est le poids du neurone t de la couche cachée reliée a la couche de sommation.

e Une couche de sortie : Calcul la valeur prédite de la variable cible en prenant la
somme pondérée par la somme simple des npoints observés selon 1’équation

suivante :

S
=W 11.32
y S ( )

S

Le choix de travailler dans cette thése par cette architecture neuronale est justifié par
las pertinents résultats assurés par 1’application de GRNN dans différents domaines, a titre
d’exemples : [Zho 14], [Vad 14], [Lui 14], [Yip 14].
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11.3.2.2 Réseaux de neurones dynamiques ou réseaux récurrents

Dans les RN feed-forwad, uniquement des liens a propagation avant ont été utilisés.
Dans I’architecture la plus générale d’un réseau de neurones, lorsqu’on se déplace dans le
réseau en suivant le sens des connexions, il est possible de trouver au moins un chemin qui
revient a son point de départ, un tel chemin est désigné sous le terme de « cycle ». Le réseau
de neurones dont le graphe des connexions est cyclique est un réseau bouclé ou récursif. Ainsi
les connexions récurrentes d’un réseau cyclique ramenent l'information en arriére pour

réalimenter ses propres entrées avec ses sorties. Ces connexions sont le plus souvent locales.

La sortie d’un neurone du réseau récursif peut donc étre fonction d’elle-méme ; cela
n’est évidemment concevable que si la notion de temps est explicitement prise en
considération. Ainsi, a chaque connexion d’un réseau de neurones bouclé (ou a chaque aréte
de son graphe) est attaché, outre un poids comme pour les réseaux non bouclés, un retard,
multiple entier de I’unité de temps choisie. Une grandeur, a un instant donné, ne pouvant pas
étre fonction de sa propre valeur au méme instant, tout cycle du graphe du réseau doit avoir
un retard non nul pour éliminer le probleme de la détermination de 1’état du réseau par
bouclage et pour conserver le mode de fonctionnement séquentiel du réseau.

La présence des liens récursifs ajoute plus de flexibilité au réseau. Par ailleurs, le
cerveau humain compte plusieurs neurones avec des liens récursifs. Plusieurs chercheurs
affirment que la récursivité des réseaux neuronaux du cerveau est a la base de notre capacité

de meémorisation (figure 11.10).

Entrées Sorties

Connexions récurrentes

Figure 11.13 Exemple de réseau de neurone récurrent.
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11.3.3 Apprentissage des réseaux de neurones

L’architecture d’un réseau est définie par le graphe du réseau, les coefficients de celui-
ci, et par les fonctions d’activation des neurones. Le caractere bouclé ou non du réseau, ainsi
que les fonctions d’activation, peuvent étre fixés en fonction de la tache que doit remplir le
réseau de neurones. Certaines valeurs des coefficients ayant une signification physique
peuvent étre fixées egalement a I’avance mais en général les valeurs des coefficients sont
déterminées par apprentissage. L’apprentissage est une phase du développement d’un réseau
de neurones durant laquelle le comportement du réseau est modifié par ajustement et
adaptation de son architecture et ses poids jusqu’a I’obtention du comportement désiré [Heb
49],

L’apprentissage n’est pas modélisable dans le cadre de la logique déductive : celle-ci en
effet procede a partir des connaissances déja etablies dont on tire des connaissances dérivees.
Or il s’agit ici de la démarche inverse : par observations limitées tirer des généralisations

plausibles. La notion d’apprentissage recouvre deux réalités :

v' La mémorisation : le fait d’assimiler sous une forme dense des exemples
éventuellement nombreux ;
v La généralisation : le fait d’étre capable, grice aux exemples appris, de traiter

des exemples distincts, encore non rencontrés, mais similaires.

Le concept de la mémorisation et celui de la généralisation sont partiellement en
opposition. Si on privilége 1’un, on élaborera un systéme qui ne traitera pas forcément de
fagon trés efficace l'autre. Il faut trouver un compromis en choisissant un coefficient

d’apprentissage satisfaisant par essai-erreur.

Au niveau des algorithmes d'apprentissage, il a été défini trois grandes classes selon
que l'apprentissage est dit supervisé, non supervisé ou par renforcement. Cette distinction
repose sur la forme des exemples d'apprentissage. Puisque I’apprentissage est un moyen
flexible et efficace d’extraire une structure stochastique d’un environnement on a également

pour ces trois types d'apprentissage, un choix traditionnel entre :

v L'apprentissage en paquet ‘off-line’ ou toutes les données sont dans une base
d'exemples d'apprentissage qui sont traités simultanément en utilisant tous les
exemples d’entrainement de facon répétée de sorte que la performance de cette

procédure est comparable a celle d’une procédure d’estimation statistique.
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v L'apprentissage en ligne ‘on-line’ ou les exemples sont présentés les uns apres les
autres au fur et a mesure de leur disponibilité. Cet apprentissage est plus dynamique,
en mettant a jour I’estimation courante par 1’observation des nouvelles données une
par une. C’est une procédure itérative. L apprentissage en ligne en général lent mais

est recommandé dans des environnements changeants.

Le tableau 1.5 suivant compare entre les performances des deux procédures :

L’apprentissage « batch » L’apprentissage en ligne
o Requiert souvent de charger en mémoire o Prend en compte les observations
I’ensemble des poids et des données itérativement, au fur et a mesure et
d’apprentissage (entrées et demande de ce fait moins de mémoire,
éventuellement sorties désirées moins de calculs ;
correspondantes) ;

o Est compatible au temps-réel ;
o Ne peut satisfaire une contrainte de o ‘Subit Tordre dans lequel les
temps-reel ; observations sont accessibles.
o Autorise de réinitialiser sans risque

I’apprentissage.

Tableau I1.5 : Comparaison entre les procédures d’apprentissage : en ligne ou en paquet.
Parfois il est préférable de combiner les deux procédures, dans 1’ordre suivant :

- On récupere une série d’observations a partir du processus a modéliser (en quantité et
pertinence suffisante) ;

- On effectue un préapprentissage : les données récoltées servent a faire converger les
poids vers des valeurs proches de la solution finale ;

- On utilise le réseau de neurones tout en utilisant un apprentissage en ligne pour affiner
la valeur des poids et pouvoir tenir compte de toutes variations éventuelles (dérives,

perturbations, changements de mode de fonctionnement...).

Dans ce qui suit on va traiter les trois types d’apprentissage en détail :
11.3.3.1 Apprentissage supervisé

L'apprentissage supervisé, en anglais "Supervised Learning", est actuellement le mode
d'apprentissage le plus utilisé. Ce type doit disposer d'un comportement de référence précis

pour pouvoir I'inculquer au réseau neuronal. La figure I1.14. illustre le principe de cet
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apprentissage, dans ce cas, les exemples sont des couples (Entrée, Sortie associée) qu’un
superviseur (expert humain) doit fournir et la tiche du réseau consiste d’en faire une
correspondance. L’erreur entre la sortie désirée et la sortie obtenue sert a travers 1’algorithme

d’apprentissage a ajuster les parametres du réseau.

e G

J—
5 ;
N DU—— Exemples '

S—

H— oy Réseau | Sortie obtenue

Figure 11.14 : Principe de I’apprentissage supervise.
L’apprentissage consiste a modifier le poids des connections entre les neurones. La figure
11.15 illustre une connexion (w; ) entre deux neurones i et j qui doit étre ajustée, c.-a-d. la

synapse qui connecte ces deux neurones impliqués doit étre renforcée ou affaiblie.

- 0

y

Figure 11.15 : Connexion entre deux neurones

Il existe plusieurs regles de modification supervisée des poids. Ces regles peuvent
servir pour mettre a jour les poids d’un neurone, de certains réseaux de neurones, mais ne
peuvent étre généralisées et s’appliquer a n’importe quelle architecture car chaque
architecture possede ses spécificités et nécessite une régle d’adaptation des poids qui lui est

propre.

Comme exemples d’apprentissage supervisé : le perceptron monocouche et le
perceptron multicouches. Ces apprentissages et la plupart des algorithmes d’apprentissage
pour les réseaux neuronaux, consistent a L’ajustement des poids du réseau par la minimisation
de la mesure de I’erreur quadratique sur I’ensemble d’apprentissage. L’apprentissage est alors
formulé comme une recherche d’optimisation dans 1’espace des poids de cette erreur. Pour

chaque exemple d’apprentissage avec une entrée € et une sortie vraie y, ’erreur

quadratique s’écrit :

1, 1 2
E:EErr - 2(y Yd (e)) (“33)
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avec Y, la sortie désirée pour I’entrée € et y est la vraie sortie pour la méme entrée.

En général, on utilise pour réduire I’erreur quadratique la méthode de la descente de

gradient, on actualise le poids comme suit :
W, =W, +axErrx f'(x) xe, (11.34)
oU « est le taux d’apprentissage.

11.3.3.2 Apprentissage non supervisé

L'apprentissage supervisé s'effectue sous le contréle d'un expert, alors que
I'apprentissage non supervisé (appelé en anglais "unsupervised learning") est autodidacte.
Dans cet apprentissage, les données ne contiennent pas d’information sur la sortie désirée, on
ne dispose que des valeurs de I’entrée. Il n’y a pas de superviseur, la tache du réseau consiste,
par exemple dans ce cas, a créer des regroupements de données selon des propriétés
communes (classification). Remarquons cependant que les modeles a apprentissage non
supervisé nécessitent avant la phase d'utilisation une étape de labélisation effectuée par
I'opérateur, qui n'est pas autre chose qu'une part de supervision. La figure 11.16. illustre le

principe de cet apprentissage.

|11

Reéseau

t

Sortie obtenue

"

Figure 11.16 : principe de I’apprentissage non supervisé
11.3.3.3 Apprentissage par renforcement

Le principe de base de cette forme d’apprentissage est simple : si, dans une situation
donnée, une action est accompagnée ou suivie d’une sensation agréable (un renforcement
positif), alors cette action aura tendance a étre préferée si la méme situation se présente a
nouveau. Inversement, si 1’action est accompagnée ou suivie d’une sensation désagréable (un
renforcement négatif), alors cette action aura tendance a ne pas étre choisie la prochaine fois
que la situation se produira. Ce principe élémentaire de I’intelligence humaine, établi par les

psychologues, a été repris pour construire des algorithmes d’apprentissage qui peuvent étre
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programmés sur des ordinateurs. Ce mode d’apprentissage, suppose donc qu’un
comportement de référence n’est pas possible, mais en revanche, il est possible d’obtenir des

indications qualitatives (vrai, faux, ...) sur les performances du réseau.
11.3.3.4 La machine extréme d’apprentissage ELM

Au cours des derniéres décennies, les méthodes a base de descente de gradient ont été
principalement utilisées dans divers algorithmes d'apprentissage des réseaux de neurones
feed-forward. Cependant, il est clair que ces méthodes d’apprentissage sont généralement tres

lentes que nécessaire en raison de :

- Les gradients utilisés sont généralement lents puisqu’ils exigent de nombreuses étapes
d’apprentissage itératif afin d'obtenir de meilleures performances d'apprentissage ;

- Le réglage de maniére itérative de tous les parametres des réseaux donc il existe une
dépendance entre les parametres (poids et biais) des différentes couches ;

- Les étapes d'apprentissage irréguliéres qui peuvent facilement converger 1’algorithme

vers des minima locaux.

Contrairement a ces implémentations classiques, le nouvel algorithme d'apprentissage
appelé la machine d’apprentissage extréme, en anglais « extreme learning machine ELM »
destiné pour les réseaux de neurones feed-forward a une seule couche cachée (SHLFFNN)
choisit au hasard les nceuds cachés et analytiquement détermine les poids de sortie de
SHLFFNN. Les résultats expérimentaux basés sur des problémes d’approximation et de
classification artificiels et réels, y compris de tres grandes applications complexes montrent
que le nouvel algorithme fournit de bonnes performances avec une vitesse d'apprentissage
extrémement rapide qui peut atteindre des milliers de fois plus la rapidité les algorithmes

d'apprentissage populaires classiques [Hua 98a], [Hua 06], [Ron 15].

Parmi les nouveautés apportées par cet algorithme, les poids d'entrée et les biais de la
couche cachée de SHLFFNN peuvent étre assignes au hasard et n’ont pas besoin d’étre
ajustés. En outre, si les fonctions d'activation de la couche cachée sont infiniment
différentiables SHLFFNN peuvent étre simplement considéré comme un systeme linéaire et
les poids de sortie (reliant la couche cachée a la couche de sortie) peuvent étre déterminés
analytiquement par une simple opeération inverse géneralisée de la matrice de sortie de la

couche cachée. Sur la base de ce concept, contrairement aux autres algorithmes traditionnels
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d'apprentissage cet algorithme non seulement a tendance a atteindre la plus petite erreur

d'entrainement, mais aussi la plus petite norme des poids [Ron 15], [Hua 06].

Il a été démontré dans [Tam 97], [Hua 03], [Hua 98a] quun SHLFFNN avec N
nceuds cachés, des poids d'entréee choisis et des biais de la couche cachée assignees
aléatoirement et avec presque toutes les fonctions d'activation non linéaire peut exactement

approximer N observations distinctes avec une erreur nulle.

En résumé, ce nouvel algorithme d'apprentissage peut étre facilement mis en ceuvre,
tend a atteindre la plus petite erreur d’apprentissage, obtient la plus petite norme de poids,

donne de bonnes performances et fonctionne extrémement rapide.
11.3.3.4.1 Formalisation

Soit N  échantillons d’apprentissage  distincts  arbitraires  (X;,T,) ou

Xi = (X4, X0 %) €R" €8 T =(t,t,,...,t. )" €R™ le standard SHLFFNN avec N nceuds

cachés et fonction d’activation g(x) est mathématiquement modélisé par :
N N N )
Zﬂijgi(xj):Zﬂijgi(zwik'xjk +) =0, J=L..N (11.35)
i=1 i=1 k=1

ol W, = (W, ,W,,...,w, )" est le vecteur de poids reliant le i*™ nceud caché aux nceuds de la

couche d’entrée, B = (8, B, By)' €St le vecteur de poids reliant le i*™ nceud caché aux

nceuds de la couche de sortie, b est le seuil du i*™ neeud caché et 0; =(0,3,0,,,...,0;,)" st le

vecteur sortie réel du réseau.

L’architecture de base d’'un SHLFFNN est illustrée dans la figure 11.17, les nceuds de

sortie dans cette structure sont choisis linéaires.
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Figure 11.17 Architecture de base d’un SHLFFNN.

Ce standard SHLFFNN avec N neeuds cachés et avec fonction d'activation g(x) peut
N

approximer les N échantillons avec une erreur nulle, c.-a-d. ZHOJ —th:O, cela signifie
j=1

qu’il existe B, w;et b; tel que la sortie courante du réseau o;coincide exactement avec la

sortie désirée t;, ceci est traduit par I’équation suivante :

N N
Zﬂijgi(zwik'xjk ) =t; j=1.,N (11.36)
i=1 k=1
Les N équations ci-dessus peuvent étre ecrites sous forme compacte comme :
HE=T (1.37)

g(wy. X, +by)---g(wg.x +bg)
avec H (W ey Wy 0, B X, Xy ) = : : (11.38)

g(wl.xN+b1)-~-g(WN.xN + bﬁ) i

p=|: et T=
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H est appelé la matrice de sortie de la couche cachée du réseau neuronal ; la i®™
colonne de H est la sortie du i°™ nceud caché par rapport aux entrées X,,X,,..., X, [Hua 98al,

[Hua 03] et [Ron 15].
11.3.3.4.2 Apprentissage de SLFFNN
11.3.3.4.2.1 Apprentissage a base de gradient conventionnel :

Traditionnellement, le but de I’apprentissage d’un SHLFFNN, est de souhaiter trouver les

coefficients spécifiques W, ; Bi; ﬁ’i(izl,..., l\~l) de telle sorte que :
HH(vAvl,...,vAvN,61,...,5ﬁ),3—TH=min(wiybiﬁi)HH(Wl,...,Wﬁ,bl,...,bﬂ)ﬁ—TH (11.39)

ce qui revient a minimiser la fonction de co(t suivante :

E:Z(Zflﬁig(wi.xj +bi)—tj)) (11.40)

Lorsque la matrice H est inconnue, les algorithmes d'apprentissage basées sur les
gradients sont généralement utilisés pour rechercher le minimum de |HA-T|. Dans la

procédure de minimisation en utilisant des algorithmes a base de gradient, le vecteur W, qui

est I'ensemble de poids (w;, 5.) et les biais (b,) , est sont itérativement ajustés par I’équation :

EB) (11.41)

Be=B—n Y

Ici mest un taux d'apprentissage. L'algorithme d'apprentissage populaire utilisé dans les

réseaux de neurones « feedforward », est I'algorithme d'apprentissage retro-propagation de
I’erreur (BP) ou le gradient peut étre calculé de maniere efficace par la propagation de la

sortie vers l'entrée.
Cependant, il y a plusieurs questions a discuter a propos des algorithmes BP:

- Lorsque le taux d'apprentissage 7 est trop faible, l'algorithme d'apprentissage
converge trés lentement. Toutefois, lorsque 7 est trop important, I'algorithme devient

instable et diverge.
- Le travail avec une surface d'erreur influe sur la performance de Il'algorithme

d'apprentissage BP est conduit a la présence d'un minimum local. Il n’est pas
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souhaitable que l'algorithme d'apprentissage s’arréte a un minimum local, s’il se
trouve loin au-dessus du minimum global [Hay 99].

- L’algorithme BP peut provoquer un sur-apprentissage pour le réseau de neurones est
peut aboutir a des performances pires. Ainsi, les méthodes de validation et d'arrét
approprié sont nécessaires dans la procédure de minimisation de la fonction codt.

- L'apprentissage basé sur le gradient consomme plus de temps dans la plupart des

applications.
11.3.3.4.2.2 Apprentissage basé sur la minimisation de la norme par les moindres carrés :

Contrairement aux traditionnelles théories d'approximation des fonctions qui
nécessitent I’ajustement de tous les parameétres de SHLFFNN, dans 1’algorithme ELM doté

d’une fonction d'activation infiniment différentiable, les poids d'entrée w; et les biais de la
couche cachée b. ne sont pas nécessairement réglés et la matrice de sortie de la couche cachée
H peut effectivement rester inchangé une fois que des valeurs aléatoires ont été attribuées a
ces parameétres au début de I'apprentissage. Ainsi, pour des valeurs fixes des poids d'entrée
w, et des biais de la couche cachée b et selon I'équation. (11.39), I’apprentissage de
SHLFFNN est tout simplement équivalent a trouver une solution 4 du systéme linéaire

HpB =T par la méthode des moindres carrés, c.-a-d. :

[H Wy W by b ) B =T = i [H (e W By, D) BT (11.42)

Si le nombre N des nceuds cachés est égal au nombre N d'échantillons d’apprentissage

distincts, N =N, la matrice H est carrée et inversible et SHLFFNN peut approximer ces

exemples avec une erreur nulle. Cependant, dans la plupart des cas, le nombre de nceuds
cachés est nettement inférieur au nombre d'exemples d'apprentissage distincts, N << N, la
matrice H dans ce cas est une matrice non carrée et il les paramétres w,, b, (i=1..,N)

solution de HB =T, peuvent ne pas exister. Dans ce cas, et d’aprés [Hua 06], [Ort 87] la

plus petite norme des moindres carrées, solution de ce systeme linéaire est :
B=H'T (11.43)

ol H* il est la pseudo-inverse matrice de la matrice H [Ser 02], [Rao 71].
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Cette technique par les moindres carrées implique les propriétés importantes

suivantes :
- Erreur d’apprentissage minimale - || Hp —T|| = HHH T —TH = min/,|| Hp —T||

Bien que presque tous les algorithmes d'apprentissage souhaitent atteindre I'erreur
minimale d’apprentissage, cependant, la plupart d'entre eux ne peut pas l'atteindre en
raison du minimum local ou du nombre infini d’itération d’apprentissage qui n’est

généralement pas admis dans les applications.
- La plus petite norme des poids :
g

- L’unicité de la solution des moindres carrés de HB =T .

“[HT|<lgl  pelpilHp-T|<|Hz-T), zer™]

11.3.3.4.3 Algorithme ELM

Etant donné un ensemble de d’apprentissageL={ x,t)/x. eR"t eR™i=1..., N}, une

fonction d'activation g(x) et un nombre N de nceuds cachés :

~

Etape 1 : attribuer aléatoirement les poids d’entrée w; et les biais b, i=1,..,N .
Etape 2 : Calculer la matrice de sortie de la couche cachée H.
Etape 3 : Calculer le poids de sortie g: #=H"T avecT =[t,,...,.t,]".
Cet algorithme regroupe les performances intéressantes suivantes : [Hua 98a], [Tam
97], [Hua 03], [Hua 98b], [Fer 05] et [Ron 15] :

- Il fonctionne avec toute fonction d'activation infiniment différentiable g(x). Ces
fonctions d'activation comprennent les fonctions sigmoides ainsi que la base radiale,
sinus, cosinus, exponentielle, et de nombreuses fonctions non réguliéres.

- La limite supérieure du nombre requis de nceuds cachés est le nombre d'échantillons
d’apprentissage distincts, C.-a-d. N<N.

- Dans le cas ou le nombre N de nceuds cachés est égale au nombre N d’exemples

distincts, I’erreur d’apprentissage peut étre nulle.
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11.4. Optimisation par essaim de particules

Les ingénieurs se heurtent quotidiennement a des problemes technologiques de
complexité grandissante, qui surgissent dans des secteurs tres divers. Le probléme a résoudre
peut fréquemment étre exprimé sous la forme générale d’un probléme d’optimisation, dans
lequel on définit une fonction objective, ou fonction Coit, que 1’on cherche a minimiser (ou
maximiser) par rapport a tous les parametres concernés. La définition du probléme
d’optimisation est souvent complétée par la donnée de contraintes : tous les parametres (ou
variables de décisions) de la solution proposée doivent respecter ces contraintes, faute de quoi

la solution n’est pas réalisable.

Il existe de nombreuses méthodes ‘classiques’ d’optimisation pour résoudre de tels
problémes, applicables lorsque certaines conditions mathématiques sont satisfaites, mais,
malheureusement, les situations rencontrées en pratique comportent souvent une ou plusieurs
complications, qui mettent en défaut ces méthodes. L’arrivée d’une nouvelle classe de
méthodes d’optimisation, nommées méthaheuristiques (sont souvent inspirées par des
systémes naturels, qu’ils soient pris en physique, en biologie de 1’évolution ou encore en
éthologie) marque une grande révolution dans le domaine de I’optimisation. En effet, celles-cCi
s’appliquent a toutes sortes de problémes combinatoires, et elles peuvent également s’adapter
aux problemes continus. Ces techniques métaheuristiques contiennent une trés grande classe
qualifiée de méthodes a population de solutions et connues sous le nom d’algorithme
évolutionnaires comme les algorithmes génétiques, 1’algorithme par essaim particulaire...
[Kar 06].

L’optimisation par essaim de particules PSO en anglais (Particle Swarm Optimization)
est une technique d’optimisation paralléle développée par Kennedy et Eberhart [Ebe 95],
[Ebe 01] et [Ken 01]. Elle est inspirée du comportement social des individus (des nuées
d’oiseaux et des bancs de poissons) qui ont tendance a imiter les comportements réussis qu’ils
observent dans leur entourage, tout en y apportant leurs variations personnelles c.-a-d. que
chaque particule prend sa décision en utilisant sa propre expérience et les expériences de son
voisinage [Kas 02], [Par 05] et [Kar 06].

11.4.1 Optimisation par essaim de particules PSO

PSO démarre le processus d’optimisation par une population des solutions aléatoires

qui se déplacent dans 1’espace de recherche Qe R™de dimension m. La position de chaque
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particule i est représentée par son vecteur position X, = (X, X;,,..., X;,,) €t également par son
vecteur vitesse V, =(Vy;,V;,,...,V;,) . Le déplacement de chaque particule dans I’espace de
recherche, est baseé sur sa position actuelle p, = (p;;, P, .- Pi)» S@ Meilleure position gardée
en mémoire pbest =(pbest,, pbest,,..., pbest_)et la meilleure position atteinte par les
particules de I’essaim gbest=(gbest,, gbest,,..., gbest.) et la mise a jour de sa vitesse.

Apres Iinitialisation aléatoire des particules de 1’essaim dans 1’espace de recherche Q,
chaque particule mis a jour sa vitesse a I’instant k+1, suivant deux informations essentielles :

une, est liée a son expérience personnelle, qui est la meilleure position trouveée par la particule

durant le processus de recherche pbest jusqu’a I’instant k. La deuxiéme information,

concernant la meilleure position trouvée par tout 1’essaim gbest. Cette deuxiéme information

est obtenue a partir de la connaissance de la facon dont les autres agents ont exécuté leurs

recherches. Le principe de changement de la vitesse est défini par 1’équation (I1.44).
V"t =V* + ¢ rand, x (pbest — X ) +c,rand, x (gbest* — X) (11.44)

ou: Vet V*'sont le vecteur vitesse de 1’agent i a l’instant k et a I’instant k+1
respectivement, c1 et c2 sont deux constantes, appelées coefficients d’accélération, rand, et
rand, sont deux variables aléatoires uniformes sur [0, 1], & chaque itération t et pour chaque
dimension, X le vecteur position de I’agent i a I’instant k, pbest‘ est la meilleure position
trouvée par la particule i jusque ici, gbest est la meilleure position trouvée par 1’essaim
jusque ici.

Ensuite, La qualité de la position la particule i est déterminée par la valeur de la

fonction de co(t choisie en ce point, la mise a jour du vecteur position se fait par I’équation
(11.45) :

Xik+l — Xik +Vik+l (||45)

La figure 11.18.a illustre le principe de déplacement des particules dans 1’espace de recherche

a chaque itération via I’intégration de trois vecteurs : V.“ qui correspond a la vitesse actuelle,
le vecteur c,rand, x (pbest‘ — X/) qui correspond a la composante cognitive et le vecteur

c,rand, x (gbest — X /) qui correspond & la composante sociale.
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11.4.2 Optimisation adaptative par essaim de particules APSO

APSO est une version améliorée (adaptative) de 1’optimisation par essaim de
particules dans laquelle : une fonction de pondération auto-adaptative w appelée coefficient
d’inertie est introduite dans 1’expression de la mise a jour de la vitesse pour controler
I’influence de la direction de déplacement sur le déplacement futur, et le coefficient
d’accélération de la composante sociale est rendu variable pour accélérer la convergence et

éviter une recherche prematurée [Rep 02].
Vi =w N < 4 crand, x (pbest’ — X ) +ci*rand, x (gbest* — X ) (11.46)

L’adaptation du poids w et du coefficient c, se fait par les deux équations :

S (11.47)
maxiter
wt =y N "W (11.48)
max

iter

Tel que : ciet ci™sont les valeurs du coefficient c,a I’instant k et a I’instant k+1

respectivement, w, . est le poids initial, w_, est le poids final, max,,, est le nombre maximal

iter

d’itérations, K est I’itération courante.

La fonction de pondération w joue un role important dans la procédure de recherche.
Elle garantit un équilibre entre la recherche locale et la recherche globale. Le bon choix de
cette fonction augmente I’efficacit¢é de la méthode pour avoir une solution globale.
L’expérience a montré que la diminution linéaire de la valeur de w de 0.9 & 0.4 au cours de la

procédure de recherche donne des meilleurs résultats.

La figure 11.18.b illustre le principe de déplacement adaptatif des particules dans

I’espace de recherche apres pondération du vecteur vitesse par la facteur w.
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Figure 11.18 Principe de déplacement d’un agent de recherche ; (a) par PSO, (b) par APSO

11.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons traité en trois parties différentes un élément important de
la commande qui est les modes glissants et deux algorithmes issues de I’intelligence
artificielle. Au début de ce chapitre nous nous sommes intéressés a la commande par modes
glissants d'ordre simple en rappelant ses fondements théoriques, nous avons exposé des
notions essentielles telles que l'attractivité des surfaces de glissement, la condition d’existence
du mode glissant, les propriétés de robustesse, la commande équivalente et la dynamique en
régime glissant. Nous avons ensuite mis le point sur I’inconvénient majeur de cette méthode
qui réside dans l'apparition du phénomeéne de réticence qui se manifeste dans les grandeurs
asservies. Les fonctions d’adoucissement permettent sa réduction, cependant elles font
apparaitre un compromis entre la robustesse de la commande et les performances du systéme.
D’ou la nécessité d’un estimateur afin d’estimer avec la plus grande robustesse possible la
partie incertaine du systeme largement perturbé. Pour résoudre cette tache, nous avons pensé a
introduire de I’intelligence dans les lois de commande, notre choix s’est porté alors sur les
réseaux de neurones a regression généralisée, 1’algorithme de 1’extréme apprentissage et
I’algorithme de 1’optmisation adaptative par essaims particulaires. Ces algorithmes ont fait
I’objet de la deuxiéme et la troisieme partie, dans lesquelles, nous avons présenté des
généralités sur ces algorithmes et leur intérét dans le domaine de la commande, notamment,
I’identification d’un processus dynamique complexe, I’estimation des fonctions incertaines du
systeme ou encore 1’optimisation de certains parametres.

Ces contrbleurs seront utilisés dans les chapitres qui viennent pour asservir une
éolienne a vitesse variable qui doit répondre a un certain nombre d’exigences : la stabilité, la

poursuite et le rejet de perturbations.
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Chapitre 111

Commande intelligente robuste de Ila turbine

éolienne a vitesse variable

I11.1 Introduction

Les divers concepts des turbines éoliennes mis au point dans la technologie de
I'énergie éolienne ont conduit a une croissance significative de la capacité de ce type
d’énergie au cours des deux derniéres décennies. Selon la vitesse de fonctionnement, il est
possible de définir deux types principaux de systémes de conversion d’énergie éolienne
(SCEE). On retrouve ainsi, des systemes fonctionnant a vitesse variable et ceux fonctionnant a
vitesse fixe. Indépendamment de la technologie de I’éolienne, les deux concepts sont utilisés
pour convertir I'énergie cinétique du vent en énergie électrique. Mais, puisque 1’éolienne ne
peut pas convertir toute I'énergie présente a ses pales, les techniques de contréle doivent
assurer le fonctionnement de celle-ci pour capturer le maximum de cette énergie en particulier

lorsque la vitesse du vent est inférieure a la valeur nominale.

Dans cette thése, nous considérons le cas du fonctionnement & vitesse variable, en
raison de nombreux avantages par rapport au fonctionnement a vitesse fixe, tels que: la
maximisation de la capture de I'énergie qui peut atteindre 10 a 15% de plus, la commodité
avec la techniqgue MPPT sur une large gamme de vitesses de vent, la haute qualité de
puissance produite, la réduction des contraintes mécaniques et I’amélioration du bruit
aérodynamique. Cependant, le systeme a vitesse variable est plus complexe et nécessite une
stratégie et une technique de contréle efficace qui ne doit pas mettre en défaut les qualités
précitées, surtout dans le cas des vents faibles [Bia 07], [Ogh 08], [Ack 02] et [Bur 01].
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Comme, les systemes éoliens continuent a se développer en taille et en puissance, les
stratégies de controle devraient accompagner cette croissance en termes d’efficacité,
d’innovation et de créativité dans le but d'améliorer les capacités de production d'énergie
éolienne y compris la fiabilite, la rentabilité et la qualité de puissance transmise au réseau
[Bia 07]. En particulier, les algorithmes de contréle basés sur la technique MPPT peuvent étre
utilisés pour capter le maximum d'énergie électrique du vent en maintenant le rapport (vitesse

tangentielle de rotation des pales/vitesse du vent) optimal dans la région a charge partielle.

La commande par modes glissants (SMC) [Utk 92], [Slo 84], [Utk 99], [Sef 12], [Sht
13] et [Bou 05], apparait comme une option particulierement appropriée pour contréler les
SCEE fonctionnant a vitesse variable. Cette technique de contréle a prouvé une robustesse par
rapport aux variations des parameétres du systéme et aux perturbations externes [Utk 92].
Cette approche présente d’intéressantes caracteristiques telles que : la réduction de l'ordre, la
simplicité dans la conception et I’implémentation. Néanmoins, il n'y a aucune garantie de
robustesse pendant la phase dite (reaching phase) ou dans le cas ou le systeme est affecté par
de larges incertitudes, car dans ce cas le controleur a besoin d’un gain de commutation plus
élevé qui peut exciter les dynamiques non modélisées du systeme et produit ainsi le
phénoméne de réticence (chattering), phénoméne néfaste dans le cas pratique. Par
consequent, il est impossible d’implémenter cette commande dans le cas des systémes
pratiques. Dans cette thése, nous proposons d'utiliser deux nouveaux contréleurs robustes et

intelligents :

Le premier contrdleur proposé (GRNNSM) [Bou 15] et [Bou 16] consiste en une
combinaison des modes glissants traditionnels et les réseaux de neurones artificiels de
régression genéralisée (GRNN) avec adaptation en ligne des paramétres afin d’avoir la
stabilité du systeme en boucle fermée [Hon 14a] et [Hon 14b]. Le GRNN est utilisé pour
estimer les fonctions incertaines du modéle pour avoir une meilleure description du systéme
éolien, ce qui servira ensuite a I’¢laboration de la loi de commande. Les GRNN qui sont une
sorte des RNA probabilistes sont basés sur des fonctions de base radiale (RBF).
L’amélioration de la commande basée sur les modes glissants combinés aux GRNN est
assurée par les qualités de ces derniers concernant la précision, la rapidité d’apprentissage, la
simplicité de I’algorithme d’apprentissage, la capacité a modéliser a partir d'un ensemble de

données relativement restreint et la capacité de gérer les observations aberrantes [Spe 91].
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Le deuxiéme controleur proposé ISMC_ELM [Kou 17a] consiste en une combinaison
d’un contrbéleur modes glissants a action intégrale (ISMC) [Utk 96], [Cao 04], [Cas 06] et
I’algorithme de la machine d’extréme apprentissage (ELM) destiné aux réseaux de neurones
« feed-forward » a une seule couche cachée (SLFFNN) [Kou 17a], [Kou 17b], [Bak 16],
[Hua 04], [Hua 06] et [Cam 13]. L’introduction de 1’action intégrale améliore beaucoup la
commande SMC classique en deux points : elle élimine 1’erreur statique en la rendant variable
et elle résout le probléme de « reaching » phase car le mode de glissement commence a partir
du moment initial. Cette approche donne de meilleures performances, mais l'entrée de
commande est toujours discontinue et le phénomene de « chattering » persiste toujours. Ainsi,
le recours a I’algorithme ELM, connu par sa rapidité extréme et sa simplicité de mise en
ceuvre, permet d’améliorer la connaissance du systéeme dans le but de synthétiser une loi de
commande robuste intelligente qui ne nécessite qu’un faible gain de commutation. Cette
approche permet de réduire en grande partie le phénomene de « chattering ». Un autre point
important apporté par cet algorithme est I’amélioration du temps d’apprentissage qui peut
atteindre des milliers de fois moins en comparaison a d’autres algorithmes. Ceci a un intérét

pratique du fait que la commande élaborée sera en temps réel.
111.2 Zones de fonctionnement et objectifs de commande

La production de I’énergie éolienne est fortement dépendante de la vitesse variable du
vent incident entrainant une forte variabilité et incertitude de I'énergie éolienne produite. Ce
qui exige un contréle efficace de 1’éolienne et un bon asservissement de sa vitesse de rotation.
De nombreux travaux de recherche ont été publiés sur le controle de la vitesse de 1’éolienne
afin d'améliorer I'efficacité de la production d'énergie électrique [Bou 06a], [Cam 99], [Car
01], [Zha 08], [Joh 06], [Mor 05] et [Muh 07]. Ainsi, la tache d'amélioration de I'efficacité
de I'éolienne en utilisant la stratégie de contréle optimal est une partie importante du probléme

scientifique de la réduction des codts d'énergie renouvelable [Tor 04].

Trois vitesses de vent séparent le fonctionnement de 1’éolienne en quatre zones dont
seulement deux d’entre elles sont actives. Ces zones sont illustrées sur la Figure I11.1, qui
représente une courbe de puissance typique d'une éolienne. La vitesse de démarrage (Vgem)
est définie comme la vitesse du vent a partir de laquelle I'éolienne commence a générer la
puissance. En dessous de cette vitesse, il n’est pas efficace d’activer la turbine car I’énergie
produite serait inférieure a 1’énergie du fonctionnement. La vitesse nominale (v,,,,,) est la

vitesse du vent pour laquelle I'éolienne produit sa puissance nominale. La vitesse d’arrét
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(varr) est la vitesse maximale du vent a laquelle I'éolienne peut encore fonctionner
normalement. Au-dela de cette vitesse, le rotor doit étre arrété pour éviter d’endommager les

pales, le générateur électrique et d'autres composants.

‘Puissance [%]
Région active IT Région active I

Vitesse du vent
(m/s)

0 >

0 Vdem V nom Varr

100

~
LA
T
]
]
)

tn
=
i
i
1
Vitesse du vent trés élevée

1
n
H
:

Vitesse du vent trop faible

Figure 111.1 Courbe typique de la puissance extraite par une éolienne en fonction de la vitesse du vent

Région active | : elle couvre la plage de vitesse du vent entre v,,,,, €t v, et elle est

désignée comme la région de la vitesse du vent fort ou encore région a pleine charge. Comme
la puissance mécanique générée par le rotor est limité, la tache principale du contrdleur dans
cette région est de maintenir la production a sa puissance nominale [Fer 07]. Le principe de
limitation de la puissance dans cette région consiste essentiellement a diminuer
volontairement son efficacité aérodynamique lorsque la puissance nominale est atteinte. Pour
ce faire, il existe deux principes de contrdle aérodynamique pour limiter la puissance a sa

valeur nominale [Mul 02] :

- Systéme « pitch » ou « a pas variable » qui permet d’ajuster la portance des pales a la
vitesse du vent pour maintenir une puissance sensiblement constante. A ce premier principe
est associé un mécanisme d’orientation des pales, permettant la variation de 1’angle de calage
p au cours du fonctionnement de 1’éolienne afin de lui permettre de s’adapter aux différentes

conditions de vent.

- Systéeme « stall » ou a « décrochage aérodynamique », c’est le plus robuste. En effet,
c’est la forme des pales qui conduit a une perte de portance au-dela d’une certaine vitesse du

vent, mais la courbe de puissance chute plus vite : il s’agit donc d’une solution passive.

Région active 11 : cette zone couvre une plage de vitesse du vent entre v .., €t Vyom €t

elle est désignée comme la région de la vitesse du vent faible ou encore la région a charge
partielle. C’est cette région qui présente un intérét pour le controle de I'éolienne dans ce

chapitre. Les principaux objectifs de contrle dans cette région sont la maximisation de
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I’extraction de la puissance et la minimisation des efforts subis par le dispositif
d’entrainement. La puissance disponible dans cette région est définie comme étant le produit
de la puissance du vent P,.,; qui passe a travers la surface balayée par le rotor et le

coefficient de puissance C,:
_ _1 3 3
Py = Cy X Pyept = EprtR Cpv (11.1)

Comme indiqué dans le premier chapitre, le coefficient de puissance Cp(i,ﬁ) est une

fonction nonlinéaire de la vitesse spécifique A et de I’angle de calage . La conversion
maximale d'énergie est atteinte avec un angle de calage optimal fixe f3,,., ainsi, le coefficient
de puissance C, devient une fonction a une seule variable A et qui posséde un seul maximum
de coordonnées (Ao, Cpmax) (figure 111.2) [Sto-04]. Le maintien de la vitesse spécifique A a

sa valeur optimale donnée par (111.2) devient alors une condition nécessaire.

Ay = —2 (111.2)

La contrainte (I11.2) indique que la vitesse du rotor w, doit étre constamment variée

proportionnellement aux fluctuations de la vitesse du vent ; pour étre précis, le rotor fournit

une puissance aérodynamique maximale seulement a la vitesse spécifique 4,, . Par

conséquent, comme la vitesse du vent est une entrée non commandable, la tache de tout
controle dans cette région consiste en 1’ajustement de la vitesse de rotation du rotor via le

couple électromagnétique de la génératrice pour poursuivre sa valeur optimale donnée par :

opt

O =2 (111.3)

opt —

A G»
C]}mﬂX
0.4

0.3
0.2

0.1

A
1 1 1 1
2 4 6 8 ) 10 12 14’

“opt

Figure 111.2 — Courbe du coefficient de puissance pour S = S,
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De ce qui précede, on conclut que le fonctionnement idéal du systeme éolien necessite
un suivi parfait des maximas des courbes de la puissance en fonction w, pour différentes
vitesses du vent (figure 111.3), c-a-d que pour chaque vitesse du vent, le systéme doit trouver
la puissance maximale, ce qui est équivalent a la recherche de la vitesse de rotation optimale.
Pour s’approcher de ce but, la technique spécifique MPPT peut étre utilisée, toutefois, cette

approche considere que la caractéristique C, = f(4, ) est connue.

APuissance extraite (W)
A I

nom

Ydem
o (rad/s)

Figure 111.3 Exemple de caractéristiques d’une éolienne.

111.3 Modéle mathématique de 1’éolienne utilisée

Considérons le modéle a deux masses décrit au premier chapitre (1.29) :

{X = AX +BT, +BT,
Y =CX (I11. 4)

Pour § = B,p: le modele a deux masses devient un systéme a deux entrées : T, qui
est une entrée commandable et v qui est une entrée non commandable, et a une sortie, c’est la
vitesse de rotor w;. On peut schématiser ce modele comme le montre la figure 111.4, ce

modeéle sera utilisé par la suite dans les schémas bloc qui viendront :

(04

Figure 111.4 Modeéle simplifié de I’aéroturbine.
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I11.4 Commande par combinaison des modes glissants standards et les

réseaux de neurones de régression généralisée

Un des avantages de la commande par mode glissants est notamment la robustesse par
rapport aux perturbations intervenant de fagon colinéaire avec la commande (condition de
recouvrement ou matching condition) [Bre 10]. Pour tester cette commande vis-a-vis des
perturbations, on considere une perturbation ¢ bornée, co-incidente (matched) qui agit sur le
systéme exactement au méme niveau que la commande. Le modele dynamique du systéeme

(1.29) peut étre réécrit sous forme canonique dans I'espace d'état de la fagon suivante :

x1 =(Ut
5(1=x2
) 1.5
Xy = f(x1,%3) + bTem + E(X, 1) ( )
Yy =Xx1

Avec : T,,, € R et y € R sont respectivement, I’entrée et la sortie du systéme, X = [x, x,]7 €

r \ . . K
R? est le vecteur d’état du systéme disponible pour la mesure, b = — # est une constante non
gJirlg

nulle et connue, f(x,, x,) est la représentation nominale du systeme donnée par :

Kr\* _Bis Kis Bis  KisKy Kr | K K 1.
(x,x)z((—) —— X1 +—x; + - wg+|(—+—=—|Ts——Tp +—T,
Tend =\G0) =3, ) 32 g ") 0 Frggy) e T e T

Dans notre cas, la dynamique inconnue du systeme &(x,t) qui regroupe les erreurs de
modélisation et les perturbations externes est supposée bornée par la borne Bs (|¢(x, t)| < By) et

elle va agir uniguement sur la dynamique de x, a I’instar de la commande T,,,.

Dans ce qui suit, ’erreur de poursuite est définie par I’écart de la vitesse de rotation du

rotor w, par rapport a sa référence w,,,, et elle est exprimée par :
e = Wy — Weopt (111.6)
Le degré relatif du systéme est r = 2 ainsi la variable de glissement choisie s’écrit :
gy =¢é+ye= (xz - d’topt) + v (X1 — Wtopt) (H1.7)
ou y est une constante positive non nulle.

111.4.1 Synthése de la commande équivalente par modes glissants :
La dérivée premiere de la variable de glissement pour le systeme nominal (¢(x,t) = 0)
s’écrit :

O:S = G(xl, xz) + bTem (|“8)
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avec G (%1, %2) = —@rope — ¥ WDrope + g (X1, X2) (111.9)

et 9(xq,x3) = f(x1, %) + 7YX (111.10)

D’apres 1’équation (II1.8), on voit bien que la variable de glissement est d’ordre un par
rapport a la commande alors que le degré relatif du systeme est 2, ce qui prouve la capacité

des modes glissants déja mentionnée concernant la réduction de I’ordre.

La commande équivalente qui assure la convergence de o, et g vers 0 en un temps

fini est donnée par :

G(xq,
Tomg, = ——o222) (111.11)

Cette loi de commande est suffisante pour assurer le contréle du systéme nominal,
mais en présence d’incertitudes, quel que soit leur origine. Celle-ci présente des limites de
performances, toutefois cette commande représente une solution donnée par Utkin [Utk 92]
pour atténuer le phénomeéne de chattering lorsqu’elle fait partie de la commande totale traitée

dans le paragraphe suivant.

111.4.2 Synthése de la commande par modes glissants :
Pour rendre la surface de glissement attractive et au méme temps assurer 1’existence

du mode glissant dans le cas £(x,t) # 0, il suffit de vérifier la condition 7 -attractivite,

(111.12) avec n une constante strictement positive [Slo 84] :

0505 < —1|og| (111.12)
qui peut s’écrire sous la forme : 0s < —1 ? (111.13)
avec : s = G(x1,x5) +EX, t) + bTypy (111.14)

En remplagant 1’expression losl par la fonction sign(.) donnée par :

Os

1 siog >0
sign(os) =40  sio; =0 (111.15)
-1 siog <0

L’équation (111.12) peut se réécrire :
os < —nsign(og) (111.16)

La commande totale qui assure le mode de convergence et de glissement est liée
I’existence d’une constante positive a appelée gain de commutation. Celle-ci doit satisfaire

I’inégalité a > B, et doit égaliser I’équation précédente, ainsi on aura :
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G(x1,x) + &E(x,t) + bT,,, = —asign(ay) (11.17)
En fin, la loi de commande utilisant le concept des modes glissants est donnée par :

Ty = — LD _ L0 (5) (111.18)

Tom = Tomeq — %sign(as) (111.19)

Malgré la présence dans la commande totale du terme Te*meq qui surmonte le probléme

ou (o, = 0), cette méthode ne résout pas le phénomeéne de chattering en sa totalite, ce
phénomene lorsqu’il n’est pas résolu, présente un inconvénient major de la commande par
modes glissants, car il est susceptible d’exciter les dynamiques non modélisées du systéme ce
qui peut engendrer des oscillations mécaniques au niveau des actionneurs. Ceci dégrade les
performances et peut méme conduire au probléme d’instabilité ou la détérioration a long
terme du systéme [Utk 92].

La solution de la couche limite « boundary layer » introduite par les auteurs dans

[Slo 84], [Slo 91], présente une solution efficace au phénomeéne du « chattering » dans le cas
ou les trajectoires des états du systeme ne s’éloignent pas beaucoup de la surface de
glissement et se trouvent a I’intérieur d’une bande de largeur 2L autour de la surface de
glissement, ce qui permet d’effectuer une approximation continue des discontinuités dans la
commande. Ceci est réalisable par le remplacement de la fonction discontinue sign(.) par

une fonction plus lisse telle que la fonction saturation, définie par :

g,
= [ <L
sat(ay) = {L st losll (111.20)

sign(ag)  ailleurs

D’aprés 1’équation (I11.19), la fonction sat(.) prend la valeur d’une droite de pente % a

I’intérieur d’une bande d’épaisseur 2L et reprend les valeurs de la fonction sign(.) ailleurs.

La loi de commande devient :

a.sat(os)

Tem = Te*meq T (|||21)

Cette loi de commande peut engendrer des perturbations externes et des incertitudes
qui affectent le systtme sans phénomene de « chattering » grace a son caractere continu a
I’intérieur de la couche limite. Le succes de cette méthode suppose une bonne connaissance
sur le systéeme dans le but de bien estimer la valeur de L. Les performances de cette solution

deviennent limitées dans le cas ou le systéme est mal connu, c’est pourquoi, dans cette these
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on suggere d’utiliser les réseaux de neurones de régression généralisée pour améliorer la
connaissance du systeme en estimant la fonction &(x, t) qui représente la partie inconnue du
systéeme de sorte que les méconnaissances du systeme deviennent petites. Cette méthode sera

I’objet du paragraphe suivant.

111.4.3 Amélioration de la connaissance du systéeme par les GRNN :
111.4.3.1 Structure du réseau GRNN utilisé

Les GRNN ont été initialement proposés par Specht [Spe 91], pour résoudre les
problémes nonlinéaires approximatifs bases sur I'estimation d'une fonction de distribution de
probabilité. L'utilisation d'un réseau neuronal probabiliste est particulierement avantageuse en
raison de sa capacité a converger vers la fonction désirée avec seulement quelques
échantillons d'apprentissage disponibles et sa capacité a gérer des données aberrantes. Le
GRNN a d'excellentes performances concernant la capacité d'approximation et la vitesse
d'apprentissage comparé aux RNA classiques. La fonction de densité de probabilité utilisée
dans les GRNN est une distribution normale. Chaque échantillon d’apprentissage, est utilisé

comme la moyenne d'une distribution normale.

La figure 111.5 illustre la structure du GRNN utilisée pour I’approximation de la
fonction é(x, t).

Couche d'entrée Couche du modeéle Couche de sommation Couche de sortie

Sommation pondérée

S

Lo —
s N £
—l
~ /
Sommation simple
. s

Figure 111.5 Structure du GRNN utilisée

L’architecture considérée est constituée de quatre couches :

v" Une couche d’entrée constituée de deux neurones qui regoivent le vecteur d’entrée :

— T — — .
X = [x1,x2]", aVeC X1 = Wt — Wropt €L X3 = Wiopt
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v" Une premiere couche cachée nommée la couche du motif contenant n neurones,
chaque neurone de cette couche calcule la distribution normale centrée sur chaque

échantillon d’apprentissage utilisant la gaussienne suivante :

exp (— D—Z) = exp[ w] (i=12..,n) (111.22)

202 202
ou X; est le centre de la gaussienne du neurone i et o représente la valeur de 1’écart-
type de la gaussienne qui détermine l'influence des points €loignés sur la variable
cible.
v Une deuxieme couche cachée nommée la couche de sommation qui contient deux
neurones sommateurs S; et S, , le sommateur simple S; calcule la somme
arithmétique des sorties de la premiere couche cachée affectées par des poids

d'interconnexion unitaires. La fonction de transfert de celui-ci est :

(X_Xi)T(X_Xi)]
202

&=Zhwwf— (=12 ..,10) (111.23)

Le sommateur pondérée S, calcule la somme pondérée des sorties de la premiere couche
cachée. La fonction de transfert de celui-ci est donnée par :

T
x-x)T(x- Xl)] (i=12..,n) (111.24)

202

w = Di=1W;exp [
ou w; est le poids du neurone i de la couche cachée relié au sommateur S,,,.

v Une couche de sortie constituée d’un seul neurone qui calcule la valeur prédite de la
variable cible en prenant la somme pondérée par la somme simple des n observations.
Ce neurone de sortie donne la valeur estimée &(x,t) de la fonction inconnue &(x, t)

selon I’équation suivante :
y =2=§(x,t) (11.25)

Une fois la structure du GRNN est fixée, on dispose d’un ensemble représentatif
contenant N échantillons d’apprentissage qui est un ensemble de couples (entrée/sortie
désirée). Avant d'incorporer le GRNN dans la stratégie de contréle, le réseau est formé hors
ligne. L'objectif de IP’apprentissage est de laisser le réseau apprendre les nonlinéarités
fonctionnelles a un certain degré de précision avant sa mise en ceuvre dans le contrdleur, et

ainsi l'adaptation en ligne de ses paramétres et poids sera plus rapidement que possible.

L’apprentissage commence par un choix aléatoire des valeurs initiales des poids et de
o. Le coefficient de lissage o et les poids de GRNN sont adaptés en ligne en utilisant

I'algorithme de retro-propagation. A chaque étape d’apprentissage, les échantillons sont
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présentés a I'entrée du réseau, aprés propagation, la sortie €(x,t) du GRNN, son erreur de
prédiction notée e; = &(x,t) — £(x,t) et l'erreur globale correspondante E = %Zj-vzl e§ sont

disponibles. Par rétro-propagation de cette erreur globale, 1’adaptation des poids se fait selon

la formule suivante :

OE(W)
wt=w-—p —~2 111.26
um ow ( )

avec 0.1<n, <1 est une constante positive appelée le taux d’apprentissage.

111.4.3.2 Synthése de loi de commande intelligente GRNNSM

La procédure de conception du contrdleur GRNNSM basé sur la combinaison des modes
glissants et les réseaux de neurones de régression géneralisée se fait en deux étapes; la
premiére, consiste en I’amélioration de la connaissance des dynamiques du systéme en
estimant la partie inconnue du modeéle en utilisant le GRNN avec la contrainte d’une limite
supérieure de prediction e; du GRNN qui doit étre connue (|e§| < e;g), la deuxieme étape
consiste en I’incorporation de la fonction estimée dans le modéle dynamique du systeme dans
le but d’élaborer une commande équivalente intelligente et robuste basée sur les modes
glissants standards. Ceci est réalisable par le remplacement du terme &(x, t) par (x,t) dans

expression de Tgyp,,. L expression du contréleur GRNNSM ainsi synthétisé est la suivante :

Tem _ _ G(xl,x2;+f(x,t) _ a.sa;(as) (| I .27)

Ce contréleur est congu dans le but de converger I’erreur de sortie du systéme donnée

par (I11.5) vers 0 en un temps fini selon le théoreme suivant :
Théoreme I11-1 [Bou 16] :

Considérons le modele du systeme éolien décrit par (I11.4) en présence de larges
incertitudes. Si la loi de commande développée pour ce systeme est de la forme (111.27) ou
E(x,t), incorporée dans I’expression de la commande équivalente, est la sortie du réseau de
neurone et e; +n < a; alors, la commande proposée force I’erreur de poursuite vers L-

voisinage de zéro en un temps fini.
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Preuve :
Considérons la fonction de Lyapunov suivante :
V=202 (111.28)
La dérivée de la fonction de Lyapunov par rapport au temps donne :
V = 0,0, (111.29)
En substituant (111.14) dans (111.29), nous obtenons :
V = (G(xy, %) + E(x,t) + bT,,,). 0 (111.30)

Remplacons la loi de commande proposée (111.27) dans (111.29) :

V= <G(x1, x5) + €%, ) + b (Tom,, — & 0"”*‘2‘)‘”“‘*”)) .0, (111.31)

En utilisant I’expression de Tepm,, donnée en (111.11) on obtient :

GOrx)  ((00) +asat(o))

V=|G(x,x)+éxt)+b| — b 5

. O

= (E(x, ) —é(xt) — a. sat(as)) .0 (111.32)
= ose; — osasat(oy) < |ogl|eg| — osasat(oy) < |osle; — asasat(oy)

En choisissant e; +7n < a, ol « est le gain de la commande choisi de facon a
compenser uniquement les incertitudes de prédiction du réseau de neurones.
Pour tout L >0, si |ag| > L, sat(a,) = sign(og). La dérivée de la fonction de Lyapunov

devient : V = (eék - a)IUSI < —nlosl.

Si |og| < L, on a: sat(oy) =% est continue et les trajectoires du systeme restent a

I’intérieur d’une zone d’épaisseur 2L (avec L petit) autour de la surface de glissement o, = 0

appelée couche limite.
111.4.4 Structure de la commande intelligente GRNNSM

Le regroupement des différents composants détaillés ci-dessus permet de déduire

I’architecture, en boucle fermée, du contréleur GRNNSM illustrée sur la figure suivante :
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Figure 111.6 : Architecture du contr6leur proposé

111.4.5 Résultats de simulations

Afin d'établir une comparaison entre les stratégies de contrble proposées et mettre en

évidence les performances du controleur GRNNSM proposé par rapport a la commande SM

standard, différentes simulations ont été effectuées dans le cas du modeéle a deux masses de

I'éolienne (111.4) en présence :

- d’une perturbation constante coincidente additive de 10KN.m ;

- d'un bruit de mesure additif sur wg,, de rapport signal-bruit d’une valeur de 7dB

approximativement.

- de deux profils du vent différents au niveau de la rapidité du changement continu de la

vitesse mais qui gardent la méme valeur moyenne constante a la valeur 7m/s (charge

partielle). Pour simuler la vitesse du vent, il est souvent commode de supposer que sa valeur

moyenne est constante pour certains intervalles.

Les parameétres numériques de I’€olienne sont :

R=21.65m, p=129kg/m*, J, =3.25x10° kg.m?,
K, =9500 N.m/rad/s, B, =2.691x10° N.m/rad,
K, =02 Nm/rad/s, n, =43.165.

J, =34.4 kg.m?,

K, =27.36 N.m/rad/s,
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111.4.5.1 Résultats de simulations avec un profil du vent lentement variable :
Le profil de la vitesse du vent utilisée dans ce cas a pour expression :
v(t) = 7 (1 ~ 0.09cos (224) - 0.09cos (%)) (111.33)

L’évolution temporelle de celui-ci est tracée dans la figure 111.7.
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Figure 111.7 Profil du vent lentement variable avec une vitesse moyenne de 7 m.s*

82



Chapitre III
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Figure 111.9 Résultat de simulation de la commande T,,, pour @ = 0.9
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Figure 111.11 Résultat de simulation de la commande T, pour @ = 1.5
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111.4.5.2 Résultats de simulations avec un profil du vent rapidement variable :

Le profil de la vitesse du vent utilisée dans ce cas a pour expression :
Tt L Tt
v(t)=7 <1 — 0.1cos (?) eso — (0.5cos (5)> (111.34)

L’évolution temporelle de ce profil est tracée dans la figure 111.12.
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Figure 111.12 Profil du vent rapidement variable avec une vitesse moyenne de 7 m.s™
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Figure 111.14 Résultat de la commande T,,, pour @ = 0.9
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87



Chapitre III

111.4.5.3 Interprétation

La comparaison du contrdleur proposé GRNNSM avec le contrdleur classique SMC
est basée sur les figures ci-dessus qui montrent les trajectoires réelles et optimales de la
vitesse du rotor ainsi que les commandes correspondantes en couple pour deux profils de vent

différents et pour deux valeurs du gain de commutation ¢ (a = 0.9 et « = 1.15).

A partir de ces figures, on peut voir que les meilleures performances en termes de
poursuite (maximisation de 1’énergie convertie) et stabilité (sécurité du systéme) sont
obtenues lors de I’application du controleur GRNNSM proposé. Tandis que le contréleur
classiqgue SMC, pour les deux profils de vent, n’arrive pas a rejeter les perturbations et ainsi
n’arrive pas & assurer la convergence avec un faible gain (figures 111.8 et 111.13). Méme si la
convergence est assurée avec un grand gain le temps de réponse reste inacceptable dans les
deux cas (figures I11.10 et 111.15).

Les résultats de simulation ont prouvé que le contrdleur propose avec amélioration de
la description du systéeme par le GRNN est en mesure d'offrir une bonne convergence de la
réponse du systéme et de garantir la stabilité de celui-ci, en dépit de I’existence des

perturbations dans le systeme et quel que soit les variations de la vitesse du vent.

111.5 Commande robuste intelligente par combinaison des modes glissants a

action intégrale et la machine d’extréme apprentissage

111.5.1 Performances des modes glissants a action intégrale

Le mode glissant a action intégrale est une variante du mode glissant standard au quel
une action intégrale est ajoutée dans la surface de glissement dans le but de résoudre deux
problémes : Dans le régime transitoire, il permet 1’élimination du probleme de reaching phase
en appliquant le mode de glissement a travers la réponse du systéme entier a partir du moment
initial. Dans le régime permanent, il élimine I’erreur statique en faisant varier celle-ci [Utk

96], [Cao 04], [Cas 06]. La surface de glissement est modifiée comme suit :
oo (t) = é(D) +ve(t) + K J, e()dt (111.35)

avec K; est le gain de I’action intégrale, les performances de cette technique réside dans le fait
que la dérivée premiere de la surface de glissement (I11.35) fait introduire 1’erreur et ses deux

premieres dynamiques.
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G.(t) = K;e(t) + ye(t) + é(t) (111.36)

L’amélioration des modes glissants par 1’addition de 1’action intégrale permet
d’obtenir de meilleures performances en comparaison avec les modes glissants standards.
Cependant, la commande d’entrée présente toujours un caractere discontinu. Ce contrdleur
n’est pas souhaitable du point de vue mise en ceuvre a cause du phénomene de chattering,
ainsi le recours aux outils de I’intelligence artificielle pour améliorer la connaissance des
dynamiques du systéme s’avére une chose nécessaire. Dans cette partie on va faire appel a un
nouvel algorithme celui de la machine d’extréme apprentissage ELM, qui sera investi pour
estimer la source de complexité et des non linéarités du systeme éolien a savoir la fonction
contenant le couple aérodynamique T,. Ce couple est li¢ d’une part au cube de la vitesse du
vent qui est une entrée fluctuante et non commandable, et d’autre part au coefficient de
puissance qui est lui-méme une grandeur non linéaire et met en jeu plusieurs facteurs tels
que : le type de 1’éolienne, le profil de ses pales, I’action du vent sur les pales (la force de la
portance, la surface de la pale, la force de trainée, action aérodynamique totale, la finesse d'un
profil) qui sont difficilement modélisables d’une maniére exacte. L’estimation la fonction
contenant ce couple permet de surmonter la difficulté de modélisation de ces divers facteurs et
de s’en passer de la mesure de la vitesse du vent car celle-ci peut étre déduite de la vitesse de
rotation aprés estimation du couple aérodynamique. Cette approche permet I’amélioration de
la connaissance des dynamiques du systeme dans le but de synthétiser une commande robuste

et intelligente basée sur les modes glissants a action intégrale.
111.5.2 Adaptation du modé¢le mathématique de 1’éolienne a la stratégie de commande

Le modéle mathématique du systéeme peut s’écrire dans 1’espace d’état sous la forme

suivante :
X =AX + f(X)+DT,, +¢& (111.37)
y=CX
@ a; 4 d, 1
avec X=| o, A=la, a, ay D=|d, C=|0
TIS a‘3l a32 a33 d3 0
C.(4, ]
f(X)=2§ PR p(ﬂgﬁ)wf.(l 0 B,) et {£=(0 1 D'¢. Le terme inconnu ¢

r

représente les incertitudes du systéme, et il est supposé borné par B§(£| < B,) et dont I’action
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est identique au coupleT,, .

On pose : F(X) = f(X) + &, cette fonction contenant le parameétre &, regroupe toutes

les complexités, les non linéarités du systeme, les éventuelles perturbations externes et les
dynamiques négligées du systéme. L’écriture du modele sous la forme (111.37) ou on a isolé la
fonction F(X) permet d’adapter le modéle mathématique a deux masses de I’¢olienne a la
stratégie de commande envisagée dans ce paragraphe. Celle-ci est basée sur I’estimation de la
fonction F(X) par I’algorithme ELM avant de I’introduire dans le modéle mathématique qui

sera I’objet de la synthese du controleur ISMC.
111.5.3 Estimation de la fonction F(X) par I’algorithme ELM

Malgré les performances de la technique ELM, citées dans le deuxiéme chapitre, elle
n’est pas encore bien exploitée dans le domaine de I'énergie éolienne, car peu d'études dans la
littérature ont été trouvées sur son application dans ce domaine [Nik 15], [Wan 14] et [Sal
14], [Wu 13]. Ces travaux cités sont axes sur I'estimation de la vitesse du vent en fonction de
I'observation de plusieurs grandeurs physiques actives pendant le fonctionnement de
I’éolienne. Dans cette thése et dans ce paragraphe, nous proposons d'utiliser les performances
de l'algorithme ELM pour estimer toutes les nonlinéaires, incertitudes, parties négligées du
systéme et les changements des parameétres de 1’éolienne ; et ceci ne nécessitant que la mesure
de la vitesse de rotation de la turbine. L'apprentissage du SHLFFNN sera hors ligne et a partir
d’une base des données d'entrée-sortie idéale du systeme éolien [Kou 17a]. L’architecture du
SHLFFNN utilisée est illustrée sur la figure 111.17 :

Wi &1

X 1
@/ |
b;

X
opt .

Couche d'entrée Couche cachée Couche de sortie

Figure 111.17 Architecture de SHLFFNN utilisé
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Cette structure montre que le SHLFFNN utilisé est basé sur une couche cachée

1

composée de N, neurones avec fonctions d'activation sigmoidales : g(4) = revemardl

ne

couche d’entrée composée de deux neurones qui regoivent les composantes distinctes du
vecteur d’entrée X = [X1, X1p¢]" € R* QVEC X3 = W¢, X1opr = Weope €L UN NeUrone linéaire en
sortie qui délivre la fonction estimée. La stratégie d'apprentissage est totalement différente de
I'algorithme de rétro-propagation d'erreur, parce que les biais b; et les poids w;; sont assignés
aléatoirement et n‘ont pas besoin d'étre ajustés pendant la phase d’apprentissage ; les poids de
sortie de la couche cachée B; sont obtenus en utilisant la méthode des moindres carrés basee

sur la minimisation de la fonction de cout suivante :
E = YR ||FeX,w) = F(x, W), (111.38)

ol N est le nombre d’exemples d’apprentissage, Fj, (X, W) est la sortie courante du SLFFNN
et F(X,W) et la sortie désirée correspondante. Il a été démontré que si le nombre d’exemples
est égale aux nombres de neurones dans la couche cachée (N = N,.) ce SLFFNN peut

approximer ces N exemples avec une erreur nulle (E = 0) [Hua 04].
Aprés I’apprentissage hors ligne, le vecteur optimal des poids de sortie de la couche cachée
B = [B1, By - Bn,]" est calculé par une simple opération de produit du vecteur des fonctions F

désirées F = [Fy, F, ... Fy]" et la matrice pseudo-inverse HT de la matrice de sortie de la

couche cachée H, donnée par :

W11 X1, + Wip. X10pe, +b1) 0 g(Wy,1-X1, + Wy, 2-X10pt, + Di,)
H = : . : (111.39)
H(W11-x1N + Wiz Xiopty T+ by) - g(WNcl-xlN + Wp.2- X10pty T bNC) NxN
c
Ainsi, le vecteur 8 est obtenu par 1’équation :
g =H'F (111.40)

La fonction F(X) a estimer a I’instant k représente la sortie du SHLFFNN au méme

instant et elle est calculée en ligne par 1’équation :

~ ~ NC ~

F(X) =H (X, W)p = Zj:l BigWj1. X1, + Wjz. X10p¢;, + b)) (111.41)
et la fonction globale F(X) est estimée par la formule suivante :

F(X)=Hp (111.42)
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111.5.4 Synthése de la loi de commande ISMC_ELM

En reprenant des étapes similaires a celles développées dans le paragraphe 111.4.2 et
choisissant la méme fonction de Lyapunov, la commande robuste et intelligente ISMC_ELM
qui satisfait la condition n — attractivité est une combinaison de deux controleurs; un
contréleur nominal qui décidera de la performance du systéme sans perturbation. Son

expression est :

_Ta K . o Jr s
ot = we — Jgwg — Kgwy nga)mpt+nge (111.43)

et le second est une commande discontinue (robuste) qui va tenir compte des perturbations et

des incertitudes du modéle ainsi les erreurs d’estimation. Son expression est :

Trob = —p i—;sat(a/L) (111.44)
La derivée premiere de la surface de glissement peut se mettre sous la forme :

¢, = F(X) —';—fTem (111.45)

ou F(X) est supposée inconnue et doit étre estimée. Le contrdleur global qui satisfait la
condition n-attractivité est donné par :

Tym = 7’1— (F(X) +7.sat(a/L)) (111.46)

On suppose que ’erreur d’estimation €. = F(X) — F(X) est bornée par une constante connue
B.. . Ce controleur est congu dans le but de converger I’erreur de sortie du systéme donnée

par (111.37) vers 0 en un temps fini selon le théoreme suivant :
Théoreme 111-2 [Kou 173a] :

Considérons le systeme décrit en (111.37). Si la loi se commande est choisie comme :

T}, = jl— (H(X)B + a.sat(a/L)) (111.47)

OU a est une constant positive qui vérifie I’hypothése suivante ;B + 1 < o avec

H(x)B = F(x) est la sortie du SHLFFNN, le signal de sortie est borné en boucle fermée et

I’erreur de poursuite converge vers 0 en un temps fini.
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Preuve :

. . . 1 ;- s .y
Considérons la fonction de Lyapunov suivante : V = 502 , sa dérivée premiére est :

V=06=0(FX) ~Tim)

En utilisant I’équation (I111.47) on a :

V=0 (F(x) _Ds <T]l—rH(x)ﬁ + T]l—ra.sat(a/L)>> = o(F(x) — F(x) — a.sat(c /L))

]T g g

V =oer —o.a.sat(c/L) < |o||eg| — 0. a.sat(c/L) < |o|B,, — 0.a.sat(c/L)
En présence de larges perturbations, ona: o > L, ainsi :

ol

sat(o) = sign(o) = -

donc: |o|B,, — 0.a.sat(c/L) = |o|B,, — 0. a.% = |o|(Be, — @)
ce qui donne : V <|0|(Be — @)
Si la condition B, + n < a est satisfaite, ona B,, —a < —n etV < —q|al.

Ainsi, le critéere de stabilité de Lyapunov est satisfait ce qui assure que I'erreur de

poursuite convergera vers zéro en temps fini.

L’architecture du contréleur proposé est la suivante :

- ® e Surface de

L il . &
+ glismment os 2
v F§
Os ISMC|3
Vent [Aopt| | Xiopt gm Wi . S
Vv EU " > &1 51 A 1 g
- N\ F(X) =t + 50 S

: )—E—» F(X) » [SMCp——

. n commande
AL, Tz nominale
) Emzs.uc-a.u

()

Figure 111.18 Architecture du contréleur ISMC_ELM
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111.5.5 Résultats de simulation

Afin d'établir une comparaison entre les stratégies de contrdle proposées, différentes
simulations sont prises en compte pour le modéle a deux masses de I'éolienne avec la
présence d'un profil de vent hautement fluctuant de vitesse moyenne 7m/s genéré a partir

d’une sommation d’harmoniques, son expression est donnée par 1’équation (111.48).
v(t)="7+0.2sin(0.1047t) + 2sin(0.2665) +sin(1.2930t) + 0.2sin(3.664%) (111.48)

Pour les simulations nous avons consideré deux cas [Kou 17a] :

- Cas 1; Poursuite des références : dans ce cas, le systeme est non perturbe, le but de
simulation de ce cas est de tester d’une part les performances d’estimation de
I’algorithme ELM, et d’autre part, I’efficacité des stratégies de commande vis-a-vis
de la complexité et la non linéarité du systeme en évaluant le temps de réponse et les
caractéristiques de la loi de commande.

- Cas 2 ; Robustesse : dans ce cas le systeme est perturbé avec un bruit additif de rapport

signal bruit RSB=7dB approximativement.

Les parameétres du modéle a deux masses sont les mémes utilisés précédemment pour
tester le contréleur GRNNSM. Dans les simulations, le contrdleur ISMC_ELM est comparé

avec le controleur SMC.

La comparaison des performances des contrdleurs est basée sur les objectifs principaux

cités, qui sont :

- La maximisation de |’énergie capturée : évaluée par le rendement aérodynamique 74ero

défini par 1’équation suivante :

[ c, vt
Taero (%0) = =0—————— (111.49)
Comac,_ VD)l

- Le maintien de la sécurité du systéme : évalué par les « standard deviation » (STD(Tis),

STD(Tem) et par les valeurs maximales des couples T, et Tem.

111.5.5.1 Poursuite des références

Le profil du vent utilisé pour les simulations est le suivant :
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Figure 111.19 Profil du vent fluctuant utilisé
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Figure 111.20 Résultat obtenu pour la sortie w; pour @ = 0.1
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Figure 111.21 Les variations du contrleur T/SMC=ELM noyr ¢ = 0.1
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Figure 111.22 Les variations du contrdleur T3¢ pour a = 0.1
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Vitesse du rotor (tr/min)
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Figure 111.23 Résultat obtenu pour la sortie w; pour @ = 0.25
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Figure 111.24 Les variations du controleur T/SMC—ELM noyr ¢ = 0.25
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Figure 111.25 Les variations du contréleur T;X¢ pour & = 0.25

INTERPRETATION :
Le tableau suivant donne une comparaison concernant les paramétres d’évaluation de

la sécurité du systéme pour les deux contrdleurs étudiés :
SMC  [ISMC_ELM

379.3221 | 367.1311
143.1132 | 138.2713
20.5381 15.4975

Max (T, ) (KN.m)
STD (T,,) (KN.m)

Max (T,,,) (KN.m)
STD (T,,) (KN.m) 8.3059 4.1072
95.36 97.75

naero
Temps de réponse 0-15 0-5
transitoire de la vitesse
du rotor (sec) (n=0.25)
Tableau I11.1 Comparaison des résultats obtenus par SMC et I'lSMC_ELM proposé dans le

cas du systéme nominal.

Pour la comparaison deux contréleurs utilisés ISMC-ELM et SMC, nous avons utilisé

le méme gain de commutation avec deux valeurs différentes : @ = 0.1 et « = 0.25.
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Pour @ = 0.1, les deux controleurs ISMC_ELM assurent la convergence de la sortie
w; Vvers sa valeur désirée mais avec deux temps de réponse différents (Figure 111.20), cette
figure montre la surperformance du contréleur proposé sur le contréleur SMC. Afin de réduire
le temps de réponse obtenu avec le SMC traditionnel, le gain est augmenté vers a = 0.25
pour les deux contrdleurs, et le résultat obtenu (figure 111.23) montre que le temps de réponse
obtenu avec le contréleur traditionnel SMC est atténué mais en dépit de la sécurité du systéeme
du fait de la présence du phenomeéne de réticence dans la loi de commande (Figure 111.25).
L’amélioration de la connaissance du systéme par 1’algorithme ELM a permet au controleur

proposeé d’étre efficace méme pour une grande valeur de gain (figure 111.23 et figure 111.24).

En ce qui concerne les objectifs de contrdle, le tableau I11.1 montre que l'efficacité
aerodynamique obtenue par la technique proposée (97.75%) est supérieure a celle obtenue

par le SMC (95.36%). En ce qui concerne la sécurité du systéme évaluée par : STD(T,),

STD(T,,), max(T,) et max(T,,) le méme tableau montre que la technique proposée fournit

des valeurs inférieures pour ces parametres par rapport au contréleur SMC.
111.5.5.2 Robustesse

Pour tester la robustesse du contrbleur proposé, le systeme est perturbé avec un bruit
additif de rapport signal-bruit RSB=7dB approximativement. Le tableau suivant donne une
comparaison quantitative concernant les parametres d’évaluation des objectifs de la

commande du systéme pour les deux contréleurs étudiés :

SMC ISMC_ELM
Max (T, ) (KN.m) Pas de poursuite| 371.1562
STD (T,) (KN.m) Pas de poursuite| 144.0909
Max (T,,,) (KN.m) Pas de poursuite|  16.7612
STD (T,,,) (KN.m) Pas de poursuite 5.2054
Maero Pas de poursuite 97 .42
Temps de réponse Pas de poursuite 0-7
transitoire de la vitesse du
rotor (sec) (n=0.25)

Tableau 111.2 Comparaison des résultats obtenus par SMC et I''SMC_ELM proposé dans le

cas du systeme perturbé.

Les résultats de simulation obtenus pour ce cas, sont les suivantes :
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Figure 111.28 Les variations du contrdleur T5M¢-ELM

INTERPRETATION :

Les simulations pour le systéme perturbé montrent bien que ’appel fait a I’algorithme
ELM est justifi¢ par I’amélioration de la connaissance du systeme puisque le controleur
proposeé, basé sur cet algorithme, a pu rejeter les perturbations ajoutées au systéme en assurant
une bonne poursuite avec un temps de réponse inférieur a7s (tableau I11.2 et figure 111.26). La
sécurité du systéme est aussi assurée par 1’application d’une loi de commande lisse avec un
maximum acceptable et par 1’utilisation d’un couple Tjs faible par rapport a celui utilisé par le
contr6leur SMC (tableau 111.2 et figure 111.28). Donc comme prévu, les résultats obtenus a
partir de ces derniéres simulations montrent les bonnes performances en stabilité et en
poursuite de la commande ISMC_ELM par rapport a la commande standard par modes

glissants conduisant a une divergence du systeme (Figure 111.27).

Les résultats de simulation montrent que le contrdleur proposé ISMC_ELM est en
mesure d'assurer la securité et une meilleure convergence du systéeme, malgré son caractere

hautement non linéaire dans le premier cas et la présence de perturbations dans le second cas.
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111.6 Conclusion

Les deux objectifs principaux fixés pour la zone de fonctionnement Il de 1’éolienne
étaient : la maximisation de la capture d’énergie en charge partielle par la stratégie MPPT et le
maintien de la sécurité du systéme. L’évaluation du premier objectif est basée sur la
convergence de la vitesse de rotor vers sa référence donnée en (111.3). L’évaluation du
deuxieme objectif est basée sur les caractéristiques de la loi de commande (présence ou non
du phénomeéne de chattering, STD et sa valeur maximale) et les caractéristiques du couple Tig
de I’arbre lent (STD et sa valeur maximale).

Pour atteindre ces deux objectifs, nous avons proposé, dans ce chapitre, deux lois de
commandes intelligentes et robustes. Dans la conception du contréleur GRNN-SMC on a fait
appel au réseau de neurones de régression généralisée GRNN, ce dernier est caractérisé par
son efficacité vérifiee dans plusieurs domaines. Dans la conception du contrdleur
ISMC_ELM, on a fait appel a I’algorithme de la machine d’extréme apprentissage ELM,
connu par sa rapidité extréme d’apprentissage et sa convergence vers un minimum global
avec une erreur presque nulle si les exemples d’apprentissage sont bien choisis en qualité et
en nombre. Le but souhaité de ces deux outils est d’estimer la dynamique inconnue du
systéeme éolien afin d’améliorer la connaissance des dynamiques sur le systeme. Ceci facilite
la tache de la technique des modes glissants, utilisée ensuite en ses deux versions (SMC et
ISMC) pour assurer une bonne robustesse ainsi que la stabilité en boucle fermée via le critére

de Lyapunov.

L’introduction de ces techniques intelligentes dans les stratégies de commande basées
sur les modes glissants est justifiée selon plusieurs facteurs : la complexité du systéme éolien
dont la modélisation met en jeu plusieurs domaines de la physique (ce qui laisse beaucoup de
questions a propos du modele mathématique utilisé), la non commandabilité du vent qui est la
source principale de 1’énergie éolienne, le mal fonctionnement du systéme de refroidissement,
les perturbations externes larges, etc. Ces facteurs rendent les objectifs des commandes
classiques, en termes de convergence et de poursuite, difficiles a atteindre. Notons que
I’apparition du phénoméne de chattering dans la loi de commande met en danger le systéme

et diminue le rendement énergétique.

Dans ce chapitre, nous ne sommes intéressés qu’a la partie mécanique de 1’éolienne.
Le chapitre suivant traitera des commandes du systéme éolien complet basées sur le contrdle
de la géneratrice via des convertisseurs de puissance pour fournir le couple électromagnétique

exigé par la partie mécanique.
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Chapitre IV

Commande en cascade intelligente et optimale d’un
SCEE équipé d’une MADA

IV.1 Introduction

Dans le chapitre précedent, nous avons proposé deux contrdleurs intelligents robustes
permettant d’optimiser le fonctionnement de la partie mécanique du SCEE. Les deux
contrbleurs étaient destinés a chercher le couple électromagnétique (couple résistant pour la
partie mécanique) que la génératrice doit établir, qui sera exploité ensuite pour réguler la
vitesse du rotor a la référence désirée, en se servant de la technique MPPT [Bou 11].
Toutefois, on ne s’intéressait pas a la manié¢re par laquelle la génératrice doit fournir ce
couple, ce qui exige I’étude du systéme complet. Ce chapitre traite une commande non
linéaire en cascade qualifiée d’intelligente, robuste et optimale, destinée pour optimiser le

fonctionnement d’une €olienne a vitesse variable équipée d’'une MADA.

Récemment, l'utilisation majeure du fonctionnement a vitesse variable est orientée
vers les éoliennes de haute puissance. Pour de telles applications, la MADA équipée d’un
convertisseur de puissance semble étre la génératrice la plus appropriée pour la conversion de
I'énergie mécanique en énergie électrique transmise au réseau a fréquence constante. En effet,
celle-ci présente plusieurs avantages par rapport aux autres types de génératrices : une trés
bonne efficacité energétique, la simplicité de I'exploitation et de contréle ainsi que la capacité
de fonctionnement dans les quatre quadrants de la puissance active et [Mul 00] et [Lin 04].
En outre, elle assure un fonctionnement a une vitesse variable de + 30% autour de la vitesse
de rotation synchrone, ce qui permet un dimensionnement réduit des convertisseurs statiques

d'environ 25 a 30% de la puissance nominale [Sow 12] et [Lop 08].
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Pour aboutir aux principaux objectifs définis précédemment dans la zone a charge
partielle, auxquels s’ajoute I’amélioration de la qualité de 1’énergie produite, une modélisation

de I'ensemble du systeme est présentée dans le cadre de référence d_q.

La conversion d'énergie proposée est basée sur une structure de contréle en cascade
constituée de deux boucles [Bou 11] : Une boucle externe, concerne la partie mécanique, qui
exploite le couple électromagnétique pour suivre le point de puissance maximale via la
technique MPPT. Ensuite, une boucle interne dont le réle est la régulation a la fois du couple
électromagnétique exigé par la boucle externe et du flux statorique destiné a I’amélioration de
la qualité d’énergie transmise au réseau. La régulation du couple électromagnétique et la
maximisation du facteur de puissance sont effectuées par la circulation des composantes d_g
des courants rotoriques nécessaires a travers un contréle découplé de la MADA en utilisant le
convertisseur c6té rotor. Ce type de commande met en évidence des relations entre les
grandeurs statoriques et rotoriques qui vont permettre d’agir sur les signaux rotoriques en vue

de contrdler I’échange de puissance active et réactive entre le stator de la machine et le réseau.

L’amélioration en régime permanent des performances du contréleur global en

cascade est réalisée par I’introduction de deux algorithmes [Kou 17b] :

- ELM qui est déja utilisé précédemment mais avec un double objectif dans ce chapitre.
Il sera investi dans la boucle externe par sa contribution a la construction de la
commande de cette derniére. En effet, le contrleur envisagé pour la boucle externe est
composé de deux parties : la premiére est une commande intelligente directement
estimee par ELM. La deuxieme est une commande robuste a base des modes glissants
ajoutée pour compenser les erreurs d’estimation de la premiére commande et d’assurer
la robustesse du systeme. L’ELM sera investi aussi dans la boucle interne pour
I’amélioration du découplage des axes de celle-ci, en approximant une force
électromotrice que le régulateur classique proportionnel intégral (PI) n’arrive pas a
compenser correctement lors du découplage.

- APSO dont le role est a la fois 1’optimisation du gain de la commande de la boucle
externe permettant d’assurer la robustesse et d’autre part, rechercher les gains
optimaux du régulateur Pl qui reste largement utilisé dans le contrdle de la partie

électrique.

Le contrdleur destiné a la partie mécanique (boucle externe) [Kou 16] est congu dans

un premier lieu pour étre tester sur le modéle a deux masses pour Vérifier ses capacités de
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contréle vis-a-vis de la complexité du modeéle et les changements fluctuants du vent. Dans un
second volet, ce contr6leur a eté adapté au modele a une masse en vue de I’incorporer dans
une nouvelle structure de commande en cascade du systeme complet. Celle-ci tient compte
des fluctuations de la vitesse du vent et des caractéristiques non-linéaires de I'ensemble du

systéme pour surmonter certains inconvénients des méthodes de contrdle existantes.

Dans la littérature, le contrdle du couple de la MADA et du flux a été traité par
plusieurs approches [Car 04] et [Pen 02]. Cependant, la méthode la plus commune et la plus
pratique est le contréle par orientation du flux statorique. Par conséquent, le couplage non
linaire croisé est en grande partie éliminé avec compensation et le modele de la machine
devient linéaire, ce qui permet un contr6le découplé des composants d_qg en utilisant le
contrbleur PI [Li 12], [Yan 11] et [Yan 12]. Cependant, Le probléme dans l'utilisation du
régulateur P est la variation en fonction du temps des parameétres de la machine, utilisés pour
le calcul des gains. Par conséquent, le couplage croisé n’est pas complétement éliminé. Pour
résoudre ce probléme, nous proposons dans cette thése, d’utiliser 1’algorithme ELM pour
améliorer I'élimination du découplage croisé. Ensuite, I'algorithme APSO pour trouver les
gains optimaux du régulateur PI pour qu’ils soient indépendants des changements

paramétriques de la machine [Kou 17b].

IV.2 Conception du contréleur optimal a base des modes glissants et les algorithmes

ELM et APSO pour le modéle & deux masses.

La conception du contréleur a base de I’algorithme ELM avec la technique des modes
glissants est totalement différente de celle traitée dans le chapitre précédent. Dans ce chapitre,
’algorithme ELM est utilisé pour estimer directement la commande, notée TELM  pour assurer
le bon fonctionnement de la turbine éolienne. Pour compenser les erreurs de cette estimation
et rendre ainsi cette commande robuste, la technique des modes glissants est utilisée pour
synthétiser le terme de robustesse, noté T5¥ qui vient s’ajouter au premier terme estimé pour

construire le controleur intelligent robuste donné par 1’équation (IV.1).
To =M = TM + Tyl (IV.1)

Le probléme avec le terme de robustesse d’expression Tg = —nsat(ay) est le choix
du gain de commutation n. Si ce dernier est trop petit, la compensation des erreurs
d’estimation et le rejet des perturbations externe ne peuvent se faire exactement, s’il est

trop grand, le phénoméne de « chattering » peut apparaitre. Ainsi I’optimisation de celui-
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ci s’avere une condition nécessaire. Pour ce faire, nous avons introduit 1’algorithme APSO
dont l'objectif est de trouver le gain nécessaire pour le terme de robustesse dans le
contréleur proposé et donc rendre la surface de glissement plus attractive avec un gain
optimal 7,,,. L’introduction de I’algorithme APSO permet de qualifier la commande
TELM=SM quij est déja robuste et intelligente comme une commande optimale, et sera notée

par la suite par : TELM-SM",

IVV.2.1 Génération de la base de données pour I’apprentissage hors ligne de I’algorithme
ELM

Avant d’appliquer 1’algorithme ELM en ligne pour estimer la commande T, , il faut tout
d’abord passer par 1’étape de son apprentissage hors ligne qui exige ’existence d’une base de
données d’exemples bien choisis, or, dans le chapitre précédent lors de l’application de
I’algorithme ELM, on n’a pas trait¢ ce probléme car la fonction F(xq,x,) objet de
I’estimation se calcule directement en fonction de la vitesse du vent et la vitesse de rotation du
rotor. Dans le présent chapitre, I’objectif de I’estimation est la commande T, qui ne peut pas
étre calculée directement. Pour générer les couples d’apprentissage (w; , T,,, correspondante)
on doit exécuter le programme basé sur un modéle a deux masses supposé idéal : nominal,

sans incertitudes et sans perturbations externes.

Considérons le modele nominal & deux masses (1V.2), représenté dans I'espace 1’état :

X =y
X, = X
12 (IV.2)
Xy =F * (X, Xy) + BTgp,

y=X
ou y est la sortie du systeme, T,,, est son entrée et F*(x,, x,) est la représentation nominale du
systeme qui est supposé connu. La commande T,;, utilisée pour générer les exemples est

obtenue par la technique du retour d’état dont I’objectif est d’assurer convergence du vecteur

d’erreur de poursuite E;,, = [e, €] vers un vecteur nul.

Soit I’erreur de poursuite définie au chapitre précédant e = w, — w¢y¢, la technique par

retour d’état repose sur la dynamique du second ordre imposée a I’erreur e donnée par

I’équation suivante :
é+y,e+ye=0 (1V.3)

ol y, et y, sont les racines du polyndme d’Hurwitz suivant : A2 + y,A + y; = 0.

106



Chapitre IV

La dynamique imposée a I’erreur de poursuite peut s’écrire :
D¢ — Deopt T V2 (0 — d)topt) + y1(w; — wtopt) =0 (1V.4)
Ou encore : Xy = —V2X2 — V1X1 + Opope HV2Wtopt T V1Weopt (IV.5)
En remplacant x, par son expression donnée en (IV.2), on aboutit a :
Tem = = (Grope — F*(21,%2) + I'TE) (IV.6)

La stratégie de génération des exemples d’apprentissage pour 1’algorithme ELM est
définie comme suit : pour chaque valeur de vitesse d’un ensemble bien choisi de vitesses du

vent, on calcul la valeur de w,,,, et on génere les valeurs de T, et de w, correspondantes,

ainsi on aura une base de données comprenant les couples (w; , T,,, correspondante).

Apres I’apprentissage hors ligne du SHLFFNN par 1’algorithme ELM, celui-Ci est

utilisé en ligne pour estimer en temps réel la commande TELM.

IVV.2.2 Description de la loi commande proposée

Pour obtenir la loi de commande donnée par (IV.6), nous avons supposé que la
fonction F (x4, x,) est connue avec précision et on a annulé le terme & utilisé dans le chapitre
précédent qui est une variable bornée modélisant les erreurs d’estimation et les perturbations
externes inconnues. Cela veut dire que tous les parametres du systeme (IV.2) sont supposés
connus avec precision, alors que dans le cas reel, il existe de nombreuses dynamiques qui ne
peuvent pas étre correctement modelisees, et le systéme ne peut pas étre a I’abri des
perturbations externes inconnues, de sorte que la loi de commande (IV.6) ne peut pas étre

directement mise en ceuvre.

Pour résoudre ce probléme, nous présentons le controleur intelligent déja décrit en (1V.1),
a base de I’algorithme ELM et la technique des modes glissants optimisé par 1’algorithme
APSO. Ce contrdleur est construit comme suit [Kou 16] :
e~ = TEM + T (IV.7)
Celui-ci combine de deux parties définies ci-dessous :
> Un contréleur TESM estimé par l'algorithme ELM qui ne nécessite aucune information

antérieure de la fonction F (x4, x;), celui-ci représente la sortie du SHLFFNN dont

I’architecture est donnée sur la figure V.1 suivante :
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EILM
Dt Em
— —

N

Figure IV.1 : Architecture du SHLFFNN utilisée
L’architecture ci-dessus est composée de trois couches :

- Une couche d’entrée composée d’un seul neurone qui recoit la vitesse de rotation de
la turbine w; ;

- Une couche cachée composée de N, neurones a fonctions d’activation sigmoidale

1
1+ex °

glx) = Chaque neurone i de cette couche est doté d’un biais b; assigné
aléatoirement puis fixé. Il est connecté d’un co6té, au neurone d’entrée par un poids
w; assigné aléatoirement puis fixé. De I’autre c6té, il est connecté au neurone de
sortie a 1’aide d’un paramétre f3; optimisé lors de 1’apprentissage hors ligne ;

- Une couche de sortie composée d’un seul neurone linéaire qui exécute une somme

arithmétique de ses entrées pondérées par les paramétres optimaux £3; .

A chaque itération k, le neurone de sortie recoit la valeur de la vitesse de rotation w,, et
calcul en temps réel, la valeur exacte de la commande correspondante T.;.¥ en utilisant la

formule suivante :

ELM _ yvNe 1
Temk _Zizl i1+e—(wiwtk+bi) (IV8)

> Un contrdleur robuste optimal TS construit par la technique des modes glissants et

basé sur le critéere de stabilité Lyapunov est destiné a éliminer les perturbations
externes et compenser les erreurs d'estimation de ELM, sa formule est donnée par :

Tom = —Nopesat(as) (1V.9)

ou o; = e+ ¢é est la surface de glissement choisie et n,,. représente le gain de

commutation optimisé en ligne par I’algorithme APSO dont la conception et les
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étapes de son fonctionnement sont décrits dans le chapitre I1. Néanmoins rappelons

ici en bref ses étapes :

Apreés I’allocation aléatoire dans I’espace de recherche d’un nombre fini de particules
(en général entre 20 et 30 c’est suffisant), celles-ci “’se déplacent’” pour la recherche de la

valeur optimale 7,,, du gain n en utilisant les équations (I1.46, 11.47, et 11.48). Pour atteindre
cet objectif, a chaque itération, chaque particule j actualise la valeur du gain n; déja trouvée
en investissant son expérience personnelle (la meilleure valeur du gain Nopt; trouvée et
enregistrée) et I’expérience collective (la meilleure valeur du gain Nopt,, trouvée jusqu’ici par

I’ensemble du groupe). L’actualisation de la valeur du gain trouvé est basée sur la
minimisation de la fonction de colt f = norm(E,,,) exprimée comme une norme quadratique
du vecteur erreur E,, qui regroupe toutes les erreurs quadratiques e, (t;) = e?(t;).
L’algorithme sort finalement avec la meilleure solution 7,,, qui minimise la fonction f
lorsque on atteint ; le nombre maximal d’itération ou une valeur satisfaisante prédéfinie de f

ou encore une variation de vitesse proche de 0.

L’architecture du contréleur proposé est schematisée sur la figure suivante :

d
| dt
I
: % .
+ O_S Fcé
¥ g
t

_ J[APsO —Z4 TS
Vent, :
O

ELM =+
| Lo
L----

commande estimée

Q ‘—, ELM-SM*
em
[F O

Figure 1V.2 Architecture de I’implémentation des deux contrdleurs TELM—SM" ot TELM—SM

1V.2.3 Résultats de simulation

Avant d’appliquer I’approche proposée au modele a une masse de la turbine éolienne

a vitesse variable qui sera utilisée ultérieurement dans la commande en cascade du systeme
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éolien complet, y compris la partie mécanique et la partie électrique, on va tout d’abord tester
son efficacité sur le modele a deux masses (1V.1) qui est plus complexe que celui a une masse
dont la fonction F (x4, x,) supposée inconnue mais bornée et 1’existence d’éventuelles erreurs
d’estimation et perturbations externes modélisées par & qui viennent s’ajouter a la dynamique
de x,. Les simulations sont effectuées dans un environnement identique a celui étudié au

paragraphe 111.5.5 et avec le méme profil du vent fluctuant.
IV.2.3.1 Comparaison des commandes TE:M=SM et SMC classique

Pour tester l'efficacité de l'algorithme ELM qui nous permet d'améliorer la
connaissance du systeme, celui-ci est mis en comparaison avec le contréleur classiqgue SMC
décrit dans le chapitre I11 par son équation (111.20), ces deux contr6leurs sont initialisés par le

méme gain 7 faible.

9 ' ' ' ' |
wropt

S L ELM controller .
SMC

Vitesse du rotor wopt et wt (tr/min)
(4]
T

1 1 1 1 1 1

0 10 20 30 40 50 60
Temps (s)

Figure 1V. 3 Résultat obtenu pour la sortie w, avec un faible gain

A partir du résultat obtenu sur la Figure. IV.3, on remarque clairement que le
controleur proposé TELM=SM assure la convergence de la vitesse du rotor w, vers sa référence

Weope AVEC UN temps de réponse trés acceptable et ceci en ne nécessitant qu’un faible gain,
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tandis que le contrdleur classiqgue SMC avec le méme faible gain de commutation, cause la
divergence du systéme. Bien que SMC est un contrdleur robuste, mais en présence d'un
systéeme fortement non linéaire et trés incertain, il exige un gain important pour garantir la
convergence en depit de la sécurité du systeme ; ce qui justifie le résultat obtenu par SMC
avec un petit gain. De cette figure, on conclut donc que la commande proposée TELM-SM
performe celle du SMC, c’est pourquoi, dans les simulations qui viennent, il est inutile de
comparer le controleur TELM=SM"quj optimisé par APSO avec la commande SMC mais plutot

le comparer avec la commande TEEM=5M sans optimisation.

IV.2.3.2 Comparaison des commandes proposées TE:M—SM gptimisée par APSO et la

commande TELM=SM sans optimisation

Pour rendre optimale la commande TELM~SM étudiée ci-dessus, on a optimisé son gain de

commutation par I’algorithme APSO dont les paramétres sont les suivants :

- Une population aléatoire de 25 particules.
- Nombre maximal d’itérations MaX;,, =30
- Le coefficient d’accélération ¢, =1.8
Pour mettre en évidence I’amélioration apportée par cette optimisation on a réduit

davantage a la méme valeur le gain de commutation initial pour les deux contréleurs mis en

comparaison.

Le résultat obtenu pour la sortie du systéme w, et sa référence est illustré sur la figure

IV.4 et celui de la commande correspondante est illustré sur la figure V.5 :
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Figure 1V. 4 Résultat obtenu pour la sortie w, avec un trés faible gain
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Figure IV. 5 Allure obtenue pour la commande proposée TZLM-SM”
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Sur la base des résultats obtenus dans la figure 1V.4, on remarque que I'optimisation du
gain par l'algorithme APSO rend le contrdleur TZLM=SM" proposé optimale et surmonte le
controleur TELM=SM (sans optimisation) en ce qui concerne la poursuite de la vitesse du rotor.
Ce qui permet de conclure que le controleur optimisé assure une maximisation de I’énergie
capturée sans oublier la sécurité du systeme traduite par les caractéristiques de sa forme : lisse

et acceptable en variations et en amplitude (figure 1V.5).

Les performances obtenues par I’implémentation de la commande optimisée
TELM=SM"p5us encouragent a s’en servir dans le paragraphe suivant, pour optimiser le
fonctionnement mécanique du SCEE utilisant le modele a une masse et au méme temps
générer une des références nécessaires a la commande de la MADA via le convertisseur coté
rotor (RSC). Ce contréleur fera partie de la commande en cascade intelligente et optimale du
SCEE complet.

IV.3 Commande en cascade intelligente optimale du SCEE équipé d’une MADA

La structure de contrdle du SCEE en cascade introduisant deux boucles de régulation
est basée sur la stratégie de dissociation des controles, celle-ci est justifiée par le fait que les
constantes de temps de la partie électrique sont trés faibles par rapport aux autres constantes

de temps du systeme éolien [Bou 11] et [Kou 17b].

Une topologie simplifiée du SCEE complet est représentée sur la figure 1V.6, celle-ci
est composée d'une turbine éolienne, un multiplicateur de vitesses et une MADA couplée au

réseau triphasé par l'intermédiaire des convertisseurs de puissance.

ﬂ Controleur
—_— l La puissance
Bus
- Multiplicateur T du rotor
RSC GSC
T
—
— La puissance du stator — p .
MADA

Figure 1V.6 Topologie d’un SCEE a base de la MADA
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Dans cette topologie, les enroulements du stator de la MADA sont reliés directement
au réseau, tandis que les bobinages du rotor sont alimentés par les convertisseurs. Dans la
mode de fonctionnement sous-synchronisme qui nous intéresse dans cette these le contréleur
coté rotor, regle la puissance débitée par la MADA dans le réseau en contrblant les courants

rotoriques.
1V.3.1 Modéle utilisé pour la boucle externe

En général, la partie mécanique de I'éolienne est modélisée par le modéle a deux
masses, mais dans le cas ou I'éolienne est de grande taille ou si les arbres de transmission sont

parfaitement rigides, le modele a deux masses est simplifié a celui a une masse.

Le modeéle de turbine éolienne a une masse ramené sur ’arbre rapide est déduit du

schéma représente sur la figure 1V.7 suivante :

W mec

% Kths

Figure 1V.7 Mod¢le a une masse de 1’éolienne

Dans ce schéma, la dynamique de vitesse de rotation de 1’arbre rapide wy,.. €st

modélisée par (1V.10) :
]fhsd)mec = Tahs - Kthswmec —Tem (|V.10)

ou /., ., K;, et T, _sont respectivement l'inertie, le coefficient de frottement extérieur a la
ths ths Qhs

turbine et le couple aérodynamique ramené sur le coté générateur. Ces parametres sont donneés

. K T
commesuit: J, = /4 + i—g; Kipy = Ky + -5 Taps = 2=
) g g
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1VV.3.2 Modéle de la MADA avec orientation du flux destiné pour la boule interne

Généralement le modéle triphasé de la MADA est simplifié celui-ci biphasé dans le
repére d_q de Park. L’expression du couple électromagnétique qui est un lien essentiel entre
les deux boucles de commande en cascade est plus compliquée dans le modeéle triphaseé et elle
est d’une complexité réduite dans le repére biphasé. L’intérét est de simplifier d’avantage le
modele de la MADA et d’en tirer une expression manipulable du couple électromagnétique
qui est un outil de commande de la boucle externe par la boucle interne. Ainsi, nous avons
adopté la méthode de la commande vectorielle avec orientation du flux basée sur le choix de
repere de référence. En parlant d’orientation du flux, c’est plutot le systeme d’axe d_q que

I’on oriente de sorte a ce que I’un des axes d ou g soit en phase avec le flux.

Ce choix est basé a la fois surles meilleures performances obtenues dans les
applications de commande de la MADA a vitesse variable et le découplage assuré dans la
commande du flux et du couple, car ce type de commande traite la machine asynchrone
comme étant une machine a courant continu a excitation indépendante ou il y a un découplage
naturel entre la grandeur commandant le flux et celle commandant le couple. Ce découplage

permet d’avoir une réponse tres rapide du couple [Boy 06].

Ainsi, dans cette these, nous allons étudier la commande vectorielle de la MADA
basée sur I’orientation du flux, utilisée pour la faire fonctionner en génératrice intégrée dans le
systéme éolien. En orientant un des flux, le modele obtenu de la MADA se simplifie et le
dispositif de commande qui en résulte I’est également. Le contrdle vectoriel de la MADA
largement utilisé est celui qui consiste a orienter le repere de Park pour que le flux statorique
suivant I’axe g soit constamment nul et le flux statorique suivant ’axe d soit constamment
constant [Boy 06], [Gai 10] et [Poi 03a]. Comme conséquence de cette orientation, les
équations suivantes sont obtenues :

{d)sd = ¢s

b = 0 (1V.11)

La figure suivante 1V.8 illustre cette stratégie de flux orienté :
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L~y

¢ds

A —— T

Figure 1V.8 Orientation de flux statorique sur I’axe d

Comme la résistance du stator Ry est souvent négligée et le réseau est supposé stable
avec une tension ¥ et une pulsation wg constantes, les tensions statoriques et les équations du

flux peuvent étre simplifiées dans le régime permanent comme suit :

dt (1IvV.12)

{Vsd — d¢sd — O
V;q = Vs = wsps

=L MI
{q-’)s sisd + rd (|V.13)

0 = Lylsg + My,

de I’équation (IV.13) on déduit les expressions des courants statoriques en fonction des

courants rotoriques.

Iyg="———1Lyq
b P8 (1V.14)
Iy, = ——1
sq Lg rq
ainsi, les équations des tensions sont données par :
Rs Rs
( Vsd=_L_SMIrd +Z¢s
V.;q = _%erq + ws s
4 s iy (1V.15)
Vra = Rylyq + 0Ly d_:“ t+ Upg
i)
L%=&%+dﬂﬁﬂ%+%

avec :
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(Urqg = —0Lrwylyg
Urq = GLrerrd
M
{ Uy = er—Sdbs (1v.16)
2
-1 (2
7= 1-(7)

En utilisant les équations (IV.13) et (IV.15), les puissances statoriques actives et réactive

peuvent étre écrites comme suit :

v
P = _L_SMIrq

1V.17)
v Vs (

Qs = Lows - L_SMIrd
L’expression simplifiée du couple électromagnétique est donnée comme Suit :

M
Tem = pd)sL_SIrq (1V.18)
2
La présence d’un réseau stable (LVZ) = cte) et I’alignement du flux ¢4, sur I’axe d

(pas = s = cte) rendent le couple électromagnétique T,,, produit par la machine et par

consequent la puissance active uniguement dependants du courant rotorique /..

1VV.3.3 Reformulation du probleme

La boucle de commande externe concerne le contrdle MPPT de la partie mécanique de
I'éolienne, elle joue deux réles principaux : elle assure I'extraction d'un maximum d'énergie et
génere la valeur optimale du couple électromagnétique qui est utilisé pour changer la vitesse
de rotation wy,. afin qu'elle suive sa référence wpec_ope. La valeur de ce couple va servir

comme référence dans la boucle interne.

La boucle de commande interne concerne la MADA via le convertisseur de puissance
coté rotor et la technique PWM, dans cette boucle, le régulateur classique Pl est amélioré en
utilisant les deux algorithmes ELM et APSO pour calculer les tensions optimales V.4 et V,en
se basant sur les erreurs des courants. Ces deux tensions sont utilisées en tant que références
pour PWM.

1VV.3.4 Controle MPPT Sous-synchrone

L'avantage des éoliennes a vitesses variables équipées de MADA est la surproduction

d’énergie sur une large plage des vitesses de vent situées dans la zone sous-synchronisme, car
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lors du fonctionnement de celles-ci, la vitesse de rotation des pales peut suivre les

changements de la vitesse du vent si la technique MPPT est bien appliquée.

Le principal objectif de controle MPPT en mode sous-synchronisme est de définir le
couple électromagnétique a fournir par le générateur pour commander la vitesse de rotation de
la turbine afin de suivre le point de puissance maximale, tout en assurant la stabilité et la
sécurité de la turbine [Bou 11] et [Pen 02].

Pour rendre ce controleur intelligent, lI'algorithme ELM est introduit pour estimer en
ligne le couple électromagnétique T,,, qui laisse la turbine éolienne fonctionner a tout

moment au point optimal (C, ., 4o )» C--a-d. que ce couple doit veiller a ce que la vitesse de

rotation w,,.. poursuive sa référence donnée par [Kou 17b] :

Aopt
Wmec—opt = Ng =~V (1v.19)

IV.3.4.1 Génération des exemples pour ’apprentissage hors ligne du SHLFFNN

Pour géneérer les echantillons utilises pour 1’apprentissage hors ligne du SHLFFNN, la
méthode de retour d’état basée sur le systeme (IV.10) est appliquée, pour cette raison on
définit erreur de poursuite par I’équation e, = = Wmec—opt — Wmec €t ON lUi impose une

dynamique de second ordre comme suit :
€wmee T V1€0mee T V0€w,p, = 0 (1V.20)
ou les coefficients y, et y,sont les racines du polynéme de Hurwitz.

La dynamique du contrdleur défini par :

Tem = Tahs + (Vﬂths - Kths)d)mec + YoJtys@Wmec — Jens (Omec—opt T V1@mec—optYoWmec—opt)

(IV.21)

assure la convergence vers zéro du vecteur d'erreur donné par :

T _ ( . . )
Wmec ewmec’ ewmec’ ewmec :

1VV.3.4.2 Calcul de la composante intelligente du MPPT

Les échantillons (wpmec,» Wmec—opt;, €t Tem,) générés servent a I’apprentissage hors

ligne du SHLFFNN dont I’architecture (figure 1V.9) est identique a celle proposée a la figure
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IV.1 avec la seule différence au niveau de la couche d’entrée, celle-ci est composée de deux

neurones qui regoivent les entrées du SHLFFNN qui sONt pec €1 Wimec—opt-

Wi g1

Winec ﬁ 1
= @/ |
by

Cf)mec—opt /
1‘?\7(:2
Nc
Couche d'entrée Couche cachée Couche de sortie

Figure 1V.9 Architecture du SHLFFNN utilisée dans la commande en cascade
L’apprentissage hors ligne s’achéve par le calcul d’un vecteur optimal :
ﬁ = [,31’/?2 ---BNC]T
constitué des coefficients de sortie de la couche cachée f5; optimisés par les moindres carrés.

Ce vecteur optimal est utilisé ensuite en ligne par I'algorithme ELM pour I’estimation

en temps réel et a chaque itération k du couple électromagnétique :

TELM — yle 3 : (1V.22)

emp i=1 i1+e_(Wi1wmeCk+Wi2“’meC—Optk"'bi)
1V.3.4.3 Calcul de la composante robuste de MPPT a base des modes glissants standards

Le degré relatif du systéme (IV.10) est r = 1 ce qui permet de mettre la surface de
glissement sous la forme :

Os = € = Wec — Wmec—opt (Iv.23)

Ainsi, la composante MPPT qui assure la robustesse de la boucle externe en rejetant les

perturbations externes et en compensant les erreurs d’estimation de 1’algorithme ELM est :
Tom = —Noptsat(os) (1V.24)

0U 7,y €St le gain de commutation optimisé par I’algorithme APSO.

119



Chapitre IV

La commande totale qui assure un contréle intelligent, robuste et optimal selon la

technique MPPT pour aboutir aux objectifs tracés pour la boule externe est donnée par :

ELM-SM* _ yNc 1 _
Tem = Y21 Bi T —momecrwimomeropr — NoptSat(s) (1V.25)

IVV.3.5 Contrdle cété rotor (RSC) de la MADA

Le contrdle en cascade du systeme complet est assuré par le contrble coté rotor RSC
du générateur pour délivrer le couple électromagnétique T,,, exigé par la boucle externe.
Selon les équations (1V.17) et (1V.18), le couple électromagnétique T, et la puissance active
statorique P; sont contr6lés a l'aide du courant I, de la MADA. De I'équation (1V.17), la

puissance réactive statorique Q, est contrdlée en utilisant le courant I,.; de la MADA.

Le modele de la MADA adopté dans le repére d_q avec l'orientation du flux statorique
permet un contr6le découplé des courants rotoriques. Afin de montrer que cette commande
permet un découplage effectif des grandeurs réelles (couple, vitesse) de la MADA, on
considere les tensions rotoriques V,.; et V., comme variables de commande qui sont générées
par le bloc de controle a flux orienté et les courants rotoriques I,.4 et I, comme variables

d’état dont les références sont les suivantes :

rq—refz_p(;)‘zMTeErkM—SM* (IV26)
Vs
lrare = o (IV.27)

Les dynamiques des courants rotoriques peuvent étre exprimeées par les équations suivantes :

di, 1
d_td = oL (Vrd - errd - urd)
dirg L T (1Vv.28)
dar oL, (Vrq = Rrlyg — Urqg — Uyg)
En appliquant la transformation de Laplace aux équations (IV.26), on obtient :
1
Shq(s) = U_Lr (Vra () = Ry Lg(s) — upg(s)) (1V.29)

Slrq($) = 71 (Vg () = Relig () = ttrg () — )
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lra(8) = o (Vra(s) = tra(s))

I () = ——— (Vg (5) — Urg (5) — 4y)

SoLy+Ry

ou sous la forme: (1Vv.30)

La figure ci-dessous décrit le schéma bloc de la machine asynchrone a double

alimentation.

‘- ] Irg

-I'—?__ | seL,+R, i

)]
+ i .S'JL-}‘-I_R}‘ Irdr

Figure 1VV.10 Schéma bloc de la MADA avec orientation du flux

Ce systeme illustre un certain degré de couplage croisé entre les deux axes d et q
manifeste par les termes u,q, u,q et u, (si le réseau n’est pas parfaitement stable ou a faible
puissance, u, = cte dans le cas contraire). L'influence des termes de couplage u,q et u,
entre les deux axes est minimale. Une synthese adéquate des régulateurs PI dans la boucle de
contr6le peut les compenser [Gai 10], [Poi 03a]. Pour cette raison, nous proposons
d'améliorer les régulateurs Pl par I'algorithme APSO afin de trouver les valeurs optimales des
parametres K; et K,, . En revanche, si le terme u, n’est pas constant, il présente une force
électromotrice dépendant de la vitesse de rotation w,,.. dont I’influence est non négligeable.
Le systeme de contréle doit donc tenir compte de cette erreur [Gai 10], [Poi 03a]. C’est dans
ce sens que nous avons proposé d’utiliser Il'algorithme ELM pour estimer cette force

électromotrice [Kou 17b].
IV.3.5.1 Réglage de la MADA

Le réglage de la machine, se fait par la mise en place d’une boucle de régulation sur
chaque courant avec un régulateur indépendant et compensation des termes de perturbation
(couplages) qui sont présent dans le schéma bloc de la figure 1V.10 [Boy 06]. Nous obtenons

une commande vectorielle avec un seul régulateur par axe comme illustré sur la figure 1V.11.
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L.s TELM “SA* - I
posM

S
I
oLy

O-Lra)r I?‘d

I}‘q

MADA

Figure V.11 Schéma bloc de commande de la MADA
IV.3.5.2 Dimensionnement du régulateur PI par la méthode de compensation des poles

Le régulateur proportionnel intégral Pl reste le plus communément utilisé pour la
commande de la MADA en génératrice [Lop 08]. Ceci est particulierement dd a sa simplicité
et sa rapidité de mise en ceuvre tout en offrant des performances acceptables [Boy 06] et [Pos
03].

Les régulateurs de chaque axe ont pour role d’éliminer 1’écart entre les courants de
références et les courants mesurés. Le dimensionnement du régulateur Pl est basé sur la

structure de régulation en boucle fermée donnée sur la figure suivante :

Lidrér 5 Irq-rézc D Kp-i‘% F(s) Irq ;I.rq'

Figure 1V.12 : Schéma bloc du régulateur PI destiné pour chaque axe

Avec F(s) est la fonction de transfert d’un axe d ou g, donnée par :

MV

F(s) =—2 (1V.31)
RT+S(LT_E)

que I’on pose sous la forme suivante :

F(s) = (1V.32)

T 1+41's

MV, L M?
avec : K=—" et T'=L——
LsRy Ry  RyLg
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La forme du correcteur est la suivante :
for(s) = Ky +7 (1V.33)
avec K, est le gain proportionnel du régulateur et K; son gain intégral.

En boucle ouverte on aura la fonction de transfert suivante :

sK
1+—E£

Fpo(s) = fp(S)F(s) = K K;——— (1V.34)

s(1+t's)
Afin d’éliminer le zéro présent sur la fonction de transfert, nous choisissons la méthode de

compensation de pdles, ainsi on impose :

=2 (1V.35)

_Ki

En remplagant z" par son expression on trouve une relation liante k,, et k;:

K; = =2 (1V.36)
Ly——
Ls
Alors la fonction en boucle ouverte devient :
KK;
FBO(S) = S (IV37)
En boucle fermée, la fonction de transfert s’écrit comme suit :
_ FB()(S) _ KK; _ 1
For(S) = Crpoe = Riprs — 102 (1V.38)
qu’on peut mettre sous la forme :
1
For(s) = 5 (1V.39)

Le paramétre t introduit désigne le temps de réponse du systéme imposé par I’utilisateur pour

assurer la dynamique désirée, il est donné par :

1 LsRy
KiK ~ KMV

T= (1V.40)

De cette derniere équation on déduit 1’expression de K; en fonction du temps de réponse t et

des parametres de la machine comme suit :

K, =25k (IV.41)

L N VAA
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En égalisant les équations (IV.36) et (IV.41) on trouve I’expression de K, en fonction du

temps de réponse 7 et des parameétres de la machine :

1 LyLg—M?
Kp =-—
T MVs

(1V.42)

IVV.3.5.3 Amélioration du découplage par ELM et APSO
IV.3.5.3.1 Estimation du terme u, par I’algorithme ELM

Comme déja mentionne, si le réseau n’est pas parfaitement stable ou s’il est de faible
puissance le terme de couplage u, est variable du fait qu’il dépend de la vitesse de rotation

wmec - La dépendance de cette force électromotrice de la vitesse de rotation rend le régulateur

Pl incapable de la compenser correctement, une estimation de celle-ci est donc nécessaire.

L’estimation de cette force électromotrice est faite par le SHLFFNN dont la stratégie
est identique a celle vue dans la partie mécanique et dont I’architecture est donnée sur la

figure suivant [Kou 17b]:

e B1
“ @ |
by

Erd /

“ﬁfd

'Nc
Couche d'entrée Couche cachée Couche de sortie

Figure 1V.13 Architecture du SHLFFNN pour I’estimation de u

La fonction a estimer représente la sortie du SHLFFNN qui recoit les erreurs sur les

courants en entrée, son expression est donnée par :

—_vNe p 1
ug - Zi:l i 1+e—(Wilerq+Wizerd+bi) (IV43)
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1V.3.5.3.2 Optimisation des parametres du régulateur PI par I’algorithme APSO

Les parametres du régulateur donnés par les équations (1V.41) et (1V.42) présentent
une dépendance des parameétres de la machine. Or, lors du fonctionnement de la MADA, rien
ne garantit que ses parameétres n’évoluent pas au cours du temps. Pour optimiser les
coefficients du régulateur PI et atténuer ainsi leur dépendance des parametres de la machine,
les valeurs optimales de ces coefficients sont 1’objet de recherche des particules assignées
aléatoirement dans la procédure de I’algorithme APSO. La recherche est basée sur la
minimisation de I’erreur quadratique des courants rotoriques en respectant les étapes

standards de cet algorithme déja expliqué.
1V.3.5.3.3 Schéma global de I’amélioration de la commande vectorielle de la MADA

L’incorporation des deux algorithmes ELM et APSO dans le schéma de commande
vectorielle de la MADA a base des régulateurs Pl conduit au schéma de commande amelioré

suivant :

EILM
APSO
L, TELM-SM* -
—= e vl
p ¢SM “ I +
oL,y Irg

MADA

oL, _I La
1 ®'
Maw; ® Pl e, +

4PSO|—

Figure 1V.14 Schéma bloc de la commande améliorée de la MADA
IVV.3.5.4 Schéma global du contrdle en cascade du systéme éolien complet

Par le regroupement de toutes les parties étudiées on aboutit au schéma global du

contréle en cascade indiqué sur la figure 1V.15 suivante :
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Wmec-opt

EILM

w mec-mes

1}‘{.’»"1(’\'

[par]

e RSC GSC

+ I___l + —
@_’ l:® il _®I rd-ref QS -

Iﬁ SO Triomes

Grid

757

d,q

ZLL

757

Figue 1V.15 Schéma de la structure globale de contréle

I1VV.3.6 Résultats de simulation et interprétation

IVV.3.6.1 Suivi des références en présence d'un vent de forte turbulence

Le contrdleur global est d'abord testé pour un profil de vent de forte turbulence donné dans

figure 1V.16:

1

Vitesse du vent (m/s)

| 1 |

30 40 50 60
Temps (s)

Figure 1V.16 Profil de vent utilisé
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08

06
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Figure 1V.18 Résultat obtenu pour la sortie wy,. et la sortie désirée wmec—ope

10 20 30

Temps (s)

50

Figure I1V.17 Couple électromagnétique réel et son estimé

wmec-opt
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Irq (A)

Ird (A)

2000 T | | |
— Irq-ref
1500 P .
--------- PI+APSO
1000
500 .
0 .
500 1 1 | 1 1
0 5 10 15 20 25 30

Temps (s)

Figure 1V.19 Résultat obtenu pour les courants rotoriques selon I’axe q

162.8 T |
A AVANNT AVANP AW, A /\/\r\/\vf\f\ﬂ
AT AR SVAR AV AR AVASTAY
1626 — Ird-ref i
—F
1625¢ PI+APSO -
1624} .
162.3 F :
162.2 : . L : '
0 9 10 15 20 25 30

Temps (s)

Figure 1V.20 Reésultat obtenu pour les courants rotoriques selon I’axe d
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Selon les résultats de la simulation du systéme nominal en présence d'un vent
fluctuant, nous remarquons que le courant I, suit correctement sa référence I,.,_,. pour les
deux techniques Pl et Pl amélioré par l'algorithme APSO (Figure 1V.19). L'extraction de
I'énergie est maximale du fait que la vitesse du rotation w,. suit sa référence wpec—opt
(Figure 1V.18), ce qui prouve que la technique MPPT fonctionne bien avec une bonne

estimation de la commande (T,,,) de la partie mécanique (Figure 1V.17).

En ce qui concerne le courant I,.; (figure 1V.20), les deux techniques donnent le méme
résultat qui montre les variations du courant I,.; autour de sa référence constante /,.4_,.r. Cela
est dd & la présence d’une entrée fluctuante et non commandable (vent), la valeur constante de
la référence a suivre pour un systéme hautement non linéaire et surtout le découplage sans
utiliser lI'algorithme de ELM qui n’est pas bien assuré en particulier en ce qui concerne le
terme u,. Toutes ces quantites évoluent avec un temps de réponse acceptable et sans
dépassement significatif et sans erreur statique.
1V.3.6.2 Robustesse

Pour tester la robustesse des deux techniques vis-a-vis de I'évolution des parametres,

les valeurs : M, R, L et L, sont augmentés de 20% par rapport a leurs valeurs nominales.

300 T T T
— Irdref
——FPl
250 - PI+APSO+ELM ||
200 —
<
150 A v B
100 —
50 1 | | 1 |
0 5 10 15 20 25 30
Temps (s)

Figure 1V.21 Résultat obtenu pour les courants rotoriques selon I’axe d
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Figure 1V.22 Résultat obtenu pour les courants rotoriques selon 1’axe g

L'objectif de cette section est d'introduire deux algorithmes intelligents (APSO et
ELM) pour rendre le régulateur conventionnel Pl intelligent, optimal et robuste par rapport
aux changements des parametres de la machine et ainsi résoudre le probléme de l'utilisation
de gains fixes (K; et K,), initialement calculés en fonction des valeurs des parametres
nominaux de la machine qui changent inévitablement au cours du temps. La performance du

contrbleur proposé est comparée au régulateur classique PlI.

Le résultat de la simulation concernant le courant I,.; (figure 1V.21) montre que,
contrairement a la réponse du systeme avec le régulateur classique Pl présente un
dépassement d'environ 90% et un temps de réponse d'environ 4 s. La commande robuste
proposée est insensible aux changements des paramétres de la machine, ce qui signifie que
I’optimisation des paramétres K; et K, par l'algorithme APSO a clairement réduit la
dépendance de ces gains aux parameétres de la machine. En outre, ce contréleur intelligent a
pa corriger le probléeme détecté dans la figure 1V.20 concernant les oscillations observées

dans la réponse de I,; dans le cas nominal et en présence d'un vent tres fluctuant, ce qui
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permet de conclure que le découplage des deux axes est nettement amélioré par I'utilisation de

l'algorithme ELM permettant d’estimer en temps réel la force électromotrice u,.

Enfin, la réponse du systéme concernant 1,4, illustré a la figure 1V.22 présente presque
les mémes remarques que précédemment. Dans ce cas, les performances du systéme avec le
régulateur PI classique sont fortement dégradées en comparaison au contrdleur proposeé en ce

qui concerne le temps de réponse, le dépassement et I'erreur d'état stationnaire.
IVV.4 Conclusion

Dans ce chapitre et pour comprendre le fonctionnement du systéme éolien entier, on a
introduit une breve description du systéme de conversion d’énergie éolienne basé sur une
MADA. Un modeéle du systéme a été décrit en deux parties ; le premier est un modele a une
masse de la partie mécanique, le deuxiéme concerne le mode de fonctionnement sous-
synchrone de la MADA simplifié par 1’orientation du flux dans le repere de Park d_g. Ces
deux modeéles sont a la base d’une commande en cascade mettant en jeu deux boucles de
régulation : une boucle externe concernant la partie mécanique dont 1’objectif est le réglage
MPPT tout en générant la référence de 1’autre boucle. Ensuite, une autre interne concernant la
partie électrique dont I’objectif est la génération de la référence de la boucle externe avec
I’amélioration de la qualité d’énergie produite. La nette différence entre les constantes de
temps des deux boucles concernées rend la dissociation de la commande en deux parties est

réalisable.

Pour atteindre les objectifs définis, une commande vectorielle avec orientation du flux
a été adoptee pour le controle c6té rotor RSC de la MADA. Cette commande présente
I’avantage de réaliser un contrdle découplé des grandeurs réelles de la machine (couple et
vitesse), a I’instar de la commande de la machine a courant continu ou le découplage est

naturel.

Les deux outils intelligents (APSO et ELM) ont été introduits pour améliorer les
différentes stratégies de controle proposées. L’algorithme ELM a été utilisé a la fois dans la
boucle externe en estimant directement la commande solidifiée par I’ajout du terme
commutant des modes glissants et dans la boucle interne en estimant une force électromotrice
posant le probleme de découplage au régulateur PI. L’algorithme APSO a été utilisé a la fois

pour optimiser le gain de commutation dans la boucle externe et pour optimiser les paramétres
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des régulateur PI dans la boucle interne, dont le but de surmonter le probléme d’évolution des
parameétres de la machine.

Les résultats de la simulation sont effectués sur une éolienne de 1,5 MW en utilisant le
logiciel Matlab/Simulink. Ils montrent que les différents contrdleurs proposés présentent

I’avantage d’étre intelligents, robustes et donnent de bonnes performances en termes
d’efficacité, de stabilité et de poursuite.

132



Conclusion générale

Conclusion génerale

Les travaux présentés dans cette thése s’articulent, essenticllement, autour de
I’introduction des lois de commandes intelligentes destinées a une éolienne a vitesse variable
munie d’une génératrice asynchrone doublement alimentée. Trois outils intelligents sont
exploités a savoir les réseaux de neurones artificielles RNA, la machine d’extréme
apprentissage ELM et 1’algorithme adaptatif par essaimes particulaires APSO. Ces concepts
utilisés tout au long de ce travail sont destinés pour :

- Estimer des parties du modéle mathématique utilisé pour élaborer les lois de
commande, dans le but d’avoir une bonne convergence avec le rejet de perturbations ;

- Optimiser des parametres et des gains dans le but d’avoir une réponse rapide du
systeme.

L’apport majeur introduit par 1’utilisation de [D’intelligence artificielle est
I’amélioration de la connaissance du systéme dont le modele issu des lois physique est
généralement complexe et impreécis.

Ce travail est divisé en deux parties: la premiere concerne une étude
bibliographique dans laquelle nous avons expliqué le principe de fonctionnement de la
conversion énergétique d’un systéme éolien et les modeles mathématiques issus des lois de
la mécanique et de 1’aérodynamique qui en découlent, avec la représentation d’un modéle
non linéaire a deux masses d’une éolienne a vitesse variable. Des généralités sur les
techniques d’automatiques, la commande robuste par modes glissants en ses deux versions
(modes glissants standards SMC et modes glissants a action intégrale ISMC) et un bref
apercu sur les outils intelligents cités sont aussi décrits.

La deuxiéme partie, qui couvre le troisieme et le quatrieme chapitre, concerne la
commande intelligente de I’éolienne étudiée. Cette partie débute par la définition des zones
de fonctionnement de I’éolienne ainsi que les objectifs souhaités de la commande. Dans ce
travail, on s’est limité au fonctionnement a charge partielle ou a vents faibles ou les objectifs
principaux sont : la maximisation de la capture d’énergie, I’amélioration de la qualité de la
puissance transmise et le maintien de la sécurité du systéme. L’évaluation du premier

objectif est basee sur la convergence de la vitesse du rotor vers sa référence, le deuxieme
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objectif est évalué par I’annulation de la puissance réactive et 1’évaluation du dernier objectif
est basée sur les caractéristiques de la loi de commande et du couple de I’arbre lent.

Avant d’élaborer les lois commande pour le systéme complet, on a commencé par le
perfectionnement de la partie mécanique de 1’éolienne qui représente la partie principale de
la chaine de conversion énergétique. Comme la puissance disponible d’un systéme éolien
dépend principalement de la vitesse du vent (entrée non commandable), le systeme éolien
donnera une sortie en puissance qui varie en fonction de la vitesse de sa génératrice.
Autrement dit, il existe un point de fonctionnement optimal qui permet de tirer profit au
maximum de la puissance disponible. Les lois de commande sont alors amenées a ajuster ce
point en agissant sur la vitesse du rotor via la technique de capture de la puissance maximale
basée sur 1’algorithme MPPT (Maximum Power Point Tracking).

Dans la conception du contréleur GRNN-SMC, on a combiné la technique des modes
glissants au réseau de neurones de régression généralisee GRNN vue son efficacité vérifiée
dans plusieurs domaines. Dans la conception du contréleur ISMC-ELM, on a combiné la
technique des modes glissants a action intégrale a 1’algorithme de la machine d’extréme
apprentissage ELM, connu par sa rapidité extréme d’apprentissage et sa convergence vers un
minimum global avec une erreur nulle. L’essentiel de ces deux outils intelligents est
I’estimation de la dynamique inconnue en vue d’assurer une bonne robustesse et une stabilité
en boucle fermée vérifiée via le critére de Lyapunov. Les lois de commande synthétisées
permettent de surmonter les probléemes connus des MG qui est le phénomene de
« chattering » ainsi que le probléme de « reaching phase ».

Le modele du systeme concernant le mode de fonctionnement sous-synchrone de la
MADA a été décrit puis simplifié par I’orientation du flux dans le repere d_q de Park. Ce
modeéle est a la base d’une commande en cascade mettant en jeu deux boucles de régulation :
une externe concernant la partie mécanique dont I’objectif est le réglage MPPT tout en
générant la référence de I’autre boucle. Une deuxiéme interne concernant la partie électrique
dont I’objectif est la génération de la référence de la boucle externe avec I’amélioration de la
qualité d’énergie produite. La MADA utilisée est directement liée a un réseau, supposé
stable, par son stator et pilotée par son rotor lié lui aussi au réseau a travers deux
convertisseurs statiques. Pour atteindre les objectifs définis, une commande vectorielle avec
orientation du flux a été adoptée pour le contrble coté rotor RSC de la MADA. Cette
commande présente 1’avantage de réaliser un contrle découplé des grandeurs réelles de la

machine (couple et vitesse) a I’instar de la commande de la machine a courant continu ou ce
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découplage est naturel. Les différentes stratégies de commandes élaborées dans cette partie
sont améliorées par I’introduction des outils intelligents a savoir ’APSO et ’ELM.

Les résultats de la simulation sur une éolienne de 1,5 MW en utilisant le logiciel
Matlab / Simulink montrent que les différents contréleurs proposeés, qualifiés d’intelligents,

robustes et optimales donnent de bonnes performances en termes d’efficacité, de stabilité et
de poursuite.

Perspectives :

- Appliquer les lois de commandes €laborées pour d’autres zones de fonctionnement de
I’éolienne ;

- Etudier I’insertion de 1’éolienne dans un réseau réel ;

- Etude d’un parc éolien ;

- Etude et commande d’une €olienne de moyenne ou de petite taille destinée a une
production isolée ;

- Etude des systéemes hybrides éolien-photovoltaique et éolien-diesel.
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Annexe

Caracteéristiques de I’éolienne utilisée

1. Les parameétres de 1’éolienne

Dans cette thése, on a testé nos algorithmes sur une éolienne a vitesse variable et a axe
horizontal. Le tableau suivant présente ses caractéristiques fondamentales [Bou 06] et [Sto
04].

PARAMETRE SIGNIFICATION
Diamétre du rotor 43.3m
Rapport de transmission 43.165
Hauteur du moyeu 36.6m
Puissance électrique nominale 600 kW
Vitesse nominale du rotor 42 tr/min
Couple maximal du générateur 162 KN.m
Vitesse maximale du rotor 43 tr/min
Vitesse maximale du systéme de calage 19 °/s
Maximum de 1’angle de calage 30°
Minimum de I’angle de calage -5°

Tableau. 1 Caractéristiques de 1’éolienne
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2. Coefficients de puissance et de couple de I’éolienne [Bou 06] et [Sto 04]

c, ()
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Figure. 1 Coefficient de puissance C (4, 8)
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004 . -
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vitesse spécifique A

Figure. 2 Coefficient de couple C, (4, 3)
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3. Modele a deux masses

PARAMETRE SIGNIFICATION

R =21.65m Rayon du rotor

p=1.29%g/ m? Masse volumique de 1’air

J = 3.25x10°kg.m? Inertie des masses du coté du rotor

J, = 34.4kg.m? Inertie des masses du coté de la génératrice

K, =27.36N.m/rad/s Coefficient de frottements visqueux externes du rotor

K, =0.2N.m/rad/s Coefficient de frottements visqueux externes de la génératrice

K, =9500N.m/rad/s Coefficient de frottements visqueux internes de I’arbre lent

B, = 2.691x10°N.m/rad Coefficient de torsion de I’arbre lent

n, =43.165 Rapport de transmission du multiplicateur

Tableau. 2 Parameétres du modéle a deux masses

4. Modele a une masse

PARAMETRE SIGNIFICATION

R =21.65m Rayon du rotor

p=1.29%g/m? Masse volumique de I’air

n, =43.165 Rapport de transmission du multiplicateur
J,,, =1000kg.m? Inertie de la turbine

K, =0.0024Nmrad™s | Coefficient de frottements visqueux

Tableau. 3 Paramétres du modéle a une masse
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5. Caracteristiques de la MADA

PARAMETRE SIGNIFICATION
R, =2.97mQ Resistance des enroulements statoriques
R =3.82mO Resistance des enroulements rotoriques
|_Sr —0.121mH Inductance des enroulements statoriques
L, =0.0573mH Inductance des enroulements rotoriques
M =12.12mH Mutuelle
p=2 Le nombre de paires de poles
P =15MW Puissance nominale

Tableau. 4 Paramétres de la MADA
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Résumé

L'implantation croissante d'éoliennes dans le monde au cours des quinze derniéres
années permet de contribuer, notamment, au respect des objectifs des conférences du climat
Kyoto, cop21(Paris) et cop22 (Marrakech). Ceci constitue une étape dans la lutte contre le
changement climatique global. La rentabilité des éoliennes modernes est assurée par le

passage aux aerogénérateurs a vitesse variable et grace a des stratégies de contréle efficaces.

L’objectif de ce travail de thése est de contribuer a I’amélioration de la commande
d’une éolienne a vitesse variable en introduisant les outils intelligents tels que : les réseaux de
neurones artificiels RNA, la machine d’extréme apprentissage ELM et 1’algorithme adaptatif

par essaims particulaires APSO.

Deux stratégies de commande ont été adoptées : La premiere est destinée a la partie
mécanique de I’éolienne comme étant la partie essentielle de la chaine de conversion
énergétique. Dans cette stratégie, nous avons proposé deux contributions originales
concernant les lois de commandes intelligentes et robustes. La premiere loi est basée sur les
modes glissants combinés aux RNA a régression généralisée et la deuxieme loi est basée sur
les modes glissants a action intégrale améliorée par 1’algorithme ELM.Dans cette partie,
I’étude est limitée au calcul du couple électromagnétique que la génératrice doit fournir pour

le perfectionnement du fonctionnement de 1’aéroturbine.

La deuxiéme stratégie adoptée traite les lois de commande du systéeme éolien complet
basées sur le contréle de la génératrice (MADA) via les convertisseurs de puissance pour
fournir le couple électromagnétique exigé par la partie mécanique. Deux contributions
originales sont présentées pour la commande vectorielle avec orientation du flux de la
MADA. La commande envisagée est une commande en cascade mettant en jeu deux boucles
de régulation. L’algorithme ELM a été utilisé a la fois dans la boucle externe pour estimer la
loi de commande et dans la boucle interne pour surmonter le probleme de découplage du
régulateur PI. Par ailleurs, I’optimisation du gain de commutation dans la boucle externe et les

paramétres des régulateur PI dans la boucle interne a été assurée par 1’algorithme APSO.

La validité en termes d’efficacité, de stabilité et de poursuite des différents controleurs
proposés qualifiés d’intelligents, robustes et optimales est confirmée notamment par la

comparaison a d’autres algorithmes empruntés de la littérature spécialisée par simulation sur

MATLAB/SIMULINK.
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Abstract

The growing implantation of wind turbines in the world over the last fifteen years
makes it possible to contribute, in particular, to the objectives of the climate conferences:
Kyoto, cop21 (Paris) and cop22 (Marrakesh). This is a step in the fight against global climate
change. The effectiveness of modern wind turbines is ensured by moving from a fixed speed

wind turbine to variable speed ones and through effective control strategies.

The objective of this thesis is to contribute to the improvement of a variable speed
wind turbine control by introducing intelligent tools such as: Artificial Neural Networks

ANN, Extreme Learning Machine ELM and Adaptive Particle Swarm Optimisation APSO.

Two control strategies have been adopted: the first one concerns the wind turbine
mechanical part. In this strategy, we have proposed two original contributions concerning
intelligent and robust control laws. The first law is based on sliding modes control combined
with general regression ANNs. The second law is based on integral sliding modes control
improved by the ELM algorithm. In this part, the study is limited to the calculation of the
electromagnetic torque that the generator must provide so as to improve the operation of the

aero-turbine.

The second adopted control strategy concerns the whole system equipped with a
doubly-fed induction generator (DFIG). Two original contributions are presented for DFIG
field-oriented control (FOC) in order to provide the electromagnetic torque required by the
mechanical part, in this scheme, the DFIG is controlled via the power converters. The
proposed control is a cascaded structure involving two control loops. The ELM algorithm has
been used both in the outer loop to estimate the control law and in the inner loop to overcome
the PI decoupling problem. Furthermore, the optimization of the switching gain in the outer
loop and the parameters of the PI regulators in the inner loop have been ensured by the APSO

algorithm.

The validity in terms of efficiency, stability and continuity of the various proposed
controllers classified as intelligent, robust and optimal is confirmed in particular by
comparison with other controllers taken from the specialized literature by simulation on
MATLAB / SIMULINK
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