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Présentée et soutenue le Date de défense (JJ/MM/AAAA) par :
Yassine FADILI
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Nationale des Sciences Appliquées de Kénitra, et à Mr. Mohammed Nabil KABBAJ,
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seur à la Faculté des Sciences Dhar El Mahraz de Fès, qui m’a initié aux algorithmes d’ap-
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Résumé

Dans cette thèse nous proposons des nouvelles stratégies de détection et d’isolation
de défauts et de commande tolérante aux défauts pour le système éolien. Habituellement,
la présence des défauts permet de minimiser la qualité de la conversion et de perdre la
quantité d’énergie électrique générée par le système éolien, ce qui réduit l’efficacité de la
conversion, vu que les défauts repoussent l’éolienne de démarrer et fonctionner loin de son
fonctionnement normal. En effet, le diagnostic de défaut et la commande tolérante aux
pannes apparâıt donc comme des nécessités lorsque les défauts se produisent, pour qu’ils
soient détectés et diagnostiqués rapidement et pour que l’action corrective puisse reconfigu-
rer le système de commande et puisse accommoder le changement, afin de bénéficier d’une
stabilité, une fiabilité et une sécurité d’un système éolien. Généralement, les méthodes de
diagnostic sont divisées en deux catégories, une basée sur le modèle et autre basée sur les
données. La première catégorie de diagnostic est composée principalement de deux fonc-
tions de base : la génération des résidus et l’évaluation des résidus pour pouvoir décider la
présence ou l’absence de défaut, à cette étude deux techniques de diagnostic sont dédiées
pour l’éolienne, la première est basée sur une architecture générale à un banc d’observa-
teurs et un seuil adaptatif à base d’énergie, et la deuxième est basée sur un observateur
multi-intégrales proportionnelles sous leur forme multimodèle Takagi-Sugeno. Outre pour
la deuxième catégorie, le problème du diagnostic se transforme en un problème de classi-
fication, où le classificateur permet de séparer les données parmi lesquelles le système est
défectueux ou non, à ce travail deux techniques de diagnostic sont proposées pour l’éolienne.
Finalement, nous avons développé une nouvelle technique de commande tolérante aux
pannes pour le système éolien basé sur le principe de commande à modèle de référence
optimisé par l’algorithme d’optimisation par essaims particulaires ”PSO”, pour générer
l’action corrective qui puisse reconfigurer le système de commande en présence de défauts.
L’ensemble des résultats présentés ont été illustrés par un exemple de simulation sur la
plate-forme de simulation ”Matlab’” pour montrer l’efficacité des techniques proposées à
faire face aux pannes et d’imposer le fonctionnement optimal de l’éolienne.

Mots clés : Diagnostic ; Commande tolérante aux pannes ; Système éolien ; Défauts
capteurs ; Défauts actionneurs ; Défauts système ; Seuil adaptatif ; Observateur ; Multi intégrales
proportionnelles ; Multimodèle ; Classificateur ; Commande par modèle de référence ; Algo-
rithme d’optimisation par essaims particulaires ”PSO”.
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Abstract

In this thesis we propose new strategies of Fault Detection and Isolation and Fault
Tolerant Control for the wind turbine system. Usually, the presence of faults minimizes
the conversion quality and the amount of electrical energy generated by the wind turbine
system, and reduces the conversion efficiency, since the failures hinder the wind turbine
away of its normal functioning. In fact, the Fault detection and isolation ”FDI” and the
Fault Tolerant Control ”FTC” therefore appear as requirements when the faults occur,
so that they are detected and diagnosed quickly and that the fault corrective action can
reconfigure the control system and accommodate the change to provide the stability, the
reliability and the security of wind turbine system. Usually, the diagnostic methods are
divided into two categories, one based on the model and another based on the data. The
first category of diagnosis consists mainly of two basic functions : the residues generation
and the residues evaluation to be able to decide the presence or the absence of defect, to
this study two techniques of diagnosis are dedicated to the wind turbine, the first one is
based on a general architecture at an observer’s bench and an adaptive threshold, and the
second is based on a multi-proportional integral observer in their Takagi-Sugeno multi-
model form. In addition to the second category, the problem of diagnosis is transformed
into a classification problem, where the classifier makes it possible to separate the data
among which the system is defective or not, to this work two diagnostic techniques are
proposed for the wind turbine, a is based on an observer based support vector machine
adapted by fuzzy logic and other based on a classifier built by the Waikato Environment
for Knowledge Analysis ”WEKA”, this hybrid classifier is based on the Bayesian algorithm
static and neural networks with back propagation type learning and decision trees too.
Finally, we developed a new fault-tolerant control technique for the wind turbine system
based on the reference model control principle optimized by the particle swarm optimization
”PSO” algorithm, to generate the corrective action that can be reconfigured. the control
system in the presence of faults. All the results presented were illustrated by an example of
simulation on the simulation platform ”Matlab” to show the effectiveness of the techniques
proposed to deal with breakdowns and to impose the optimal operation of the wind turbine
system.

Keywords : Fault Detection and Isolation ; Fault tolerant control ; Wind turbine sys-
tem ; Adaptive threshold ; Observer ; Multi proportional integrals ; classifier ; Model Refe-
rence Adaptive Control ; Particle Swarm Optimization Algorithm ”PSO”.
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4.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 119
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3.9 Détection et isolation de défaut 5 dans le génerateur. . . . . . . . . . . . . 81
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3.20 Estimation de couple générateur τ̂g. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98

3.21 Estimation de défaut actionneur fa et capteur fs. . . . . . . . . . . . . . . 98

3.22 Structure principale de diagnostic à base de données pour le système éolien. 99
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Introduction Générale

L’énergie éolienne devient de plus en plus une source d’énergie significative, elle est
aujourd’hui l’énergie la plus accessible en termes de technologie et de coûts et prend une
place très importante parmi toutes les énergies exploitables par l’homme. L’intégration
des systèmes éoliens au sein des systèmes énergétiques du point de vue prix nécessite
l’amélioration de leur efficacité, à savoir la réduction des coûts d’opération et de mainte-
nance, ainsi que l’augmentation de la puissance du vent captée. Aujourd’hui, cette filière
d’énergie connait un développement rapide sur les plans technique et économique. Cepen-
dant, les défauts ne sont pas pris en compte, et souvent un petit défaut peut avoir un
grand impact sur l’évolution du système éolien. Avec la demande croissante de disponibi-
lité, d’éfficacité, de qualité, de fiabilité et de sûreté, les approches de traitement et de prise
en compte de défauts sont devenues une question cruciale. Ces approches sont également
connues sous l’appellation des systèmes de détection et d’isolation des défauts (Fault De-
tection and Isolation ”FDI”) et des systèmes de commande tolérante aux défauts (Fault
Tolerant Control ”FTC”). Le but est de détecter et de traiter les défauts de telle manière
que le système puisse fonctionner d’une façon acceptable afin d’éviter l’arrêt du système.

La disponibilité non permanente de cette énergie due à l’intermittence et l’état sto-
chastique du vent constitue une des problématiques majeurs de cette filière ayant ainsi
une répercution directe sur leur coût d’exploitation. Heureusement, le développement des
aérogénérateurs et l’introduction des convertisseurs de puissance ont permis d’améliorer le
rendement de cette forme d’énergie dans les sites ventés. La surveillance de ces processus
demande alors un suivi rigoureux. Cette dernière doit être capable de détecter les défauts
aussi bien capteurs que systèmes, de les localiser, et de les identifier pour décider des ac-
tions à entreprendre. Ces différentes étapes, qui constituent la base du diagnostic, doivent
être exécutées aussi rapidement que possible avec le minimum d’erreurs.

La théorie de diagnostic de l’état d’un système physique permet d’identifier toute sorte
de ses anomalies à partir de l’observation de ses symptômes apparents. L’objectif de diag-
nostic ne s’arrête pas ici mais comprend aussi la définition des remèdes à apporter et la
prise de mesures adéquates pour réparer ce système ou pour le ramener à son mode de
fonctionnement normal. Cela concerne donc les tâches de prévention, de maintenance et
de dépannage du système indiqué. Le diagnostic est en effet, un processus comportant
trois grandes fonctions : la détection, la localisation et la décision. Le temps est un facteur
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décisif dans le choix du modèle d’un système, dynamique ou statique, dans la réaction face
à la détection des anomalies, fugitives ou évolutives, le plus rapidement possible, de les
isoler, d’en identifier les causes probables de façon à réduire leurs effets néfastes, et puis
de proposer des opérations de traitement correctives, urgentes ou adaptées.

Les machines éoliennes nécessitent périodiquement et en temps réel certaines main-
tenances. En effet, elles sont sous des conditions d’environnement et de fonctionnement
variables. Une télémaintenance proactive automatisée s’impose, cela permet d’assurer une
durée de vie optimale. Cela est justifié par le fait que l’arrêt d’une installation éolienne
pour effectuer des opérations de maintenance non prévues, entraine des coûts très impor-
tants. Cette perte d’exploitation devient préoccupante pour toute entreprise, sans oublier
la détérioration rapide des pièces de ces machines. Celle-ci est due à l’évolution fatale ou
destructive des défaillances non surveillées qui conduit à des dégâts considérables. Pour
résoudre ces problèmes, on a visé des objectifs dans cette thèse. Leur réalisation consti-
tuera une solution globale et satisfaisante. Il s’agit d’étude, de simulation, de conception
d’une architecture de diagnostic en temps réel des défauts d’éoliennes.

Dans ce contexte, il existe une abondante production concernant les méthodes de diag-
nostic de défaut sur les systèmes éoliens. Les recherches partent des méthodes analytiques
jusqu’à l’intelligence artificielle en passant par la modélisation des systèmes. L’objectif
de toutes les méthodes proposées tend généralement vers la conception de systèmes de
surveillance plus performants.

L’idée principale du ce document s’articule autour de deux points :
X Développement d’une méthode de diagnostic permettant la surveillance du système

éolien, en s’appuyant sur deux axes principales. Premièrement, les approches ba-
sant sur le modèle, dans ce contexte, un observateur est défini afin de générer les
résidus pour pouvoir décider la présence ou l’absence de défaut dans l’éolienne.
Deuxièmement, les approches basées sur les données, Dans ce contexte le problème
du diagnostic se transforme en un problème de classification, le classificateur est
défini afin de pouvoir classifier les données parmi lesquelles le système défectueux
ou non.

X Synthèse d’une loi de commande capable de s’auto-réparer le système éolien, de type
commande tolérante aux défauts basées sur le modèle de réference et optimisée par
la méthode d’optimisation par essaims particulaires ”PSO”, a pour objectif d’assurer
au moins la stabilité de système ou mieux le comportement nominal et d’accrôıtre
la sécurité et la disponibilité des outils de production même en présence de défaut.
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Motivé par ces raisons et pour atteindre les objectifs tracés, nous avons prévu de
focaliser notre intérêt, de point de vue méthodologique, sur la formulation de plusieurs
problématiques. Leur résolution constitue mes contributions et la valeur ajoutée de cette
thèse. Ce mémoire est donc structuré en quatre chapitres avec une conclusion. Le pre-
mier chapitre, présente les principales approches de diagnostic liées à la problématique
de diagnostic et de modélisation que nous avons organisé selon la classification suivante :
les méthodes de traitement de données et les méthodes à base de modèle. Ensuite les prin-
cipales stratégies de commande tolérante aux défauts sont présentés. Il permet notamment
de classer diverses méthodes en deux grandes catégories : les lois des commandes tolérantes
aux défauts passifs d’une part, et actives d’autre part. Les avantages et les inconvénients de
chacune de ces méthodes de diagnostic et de commande tolérante sont détaillés. Ensuite,
nous présentons un rappel de quelques outils intelligents de classification et d’optimisation,
tels que : la classification par les Machines à Vecteurs de support (SVM), la classification
näıve bayésienne, la classification par réseaux de neurones artificiels, la classification par
arbre de décision, la logique Floue et la méthode d’optimisation par essaims particulaires
”PSO”. Le deuxième chapitre est consacré au système éolien, d’abord un petit historique
de ce type d’énergie et de ce système éolien, puis la modélisation d’éolienne et essentielle-
ment d’éolienne à vitesse variable et à axe horizontal. Le troisième chapitre est orienté
vers la comparaison des données de deux méthodes de détection de défauts dans l’éolienne
qui sont le diagnostic à base de modèle et le diagnostic à base des données. L’objectif
de la comparaison est de mettre en évidence les avantages et inconvénients de chaque
méthode. le premier classe de diagnostic basé sur l’estimation d’état utilise le principe de
banc d’estimateurs à entrée inconnue. La détection des défauts est basée sur les donnée,
cela passe soit par un classificateur adaptatif, ou bien par un classificateur hybride. Les
deux approches sont soumises aux mêmes conditions de fonctionnement du dispositif à
diagnostiquer, c’est-à-dire aux mêmes données d’entrées issues des données de simulation.
Le quatrième chapitre, un contrôleur adaptatif est proposé pour la commande tolérante
aux défauts pour le système éolien, ce contrôleur peut contrôler efficacement toutes les
parties du système éolien, même les défauts du processus qui sont très difficiles à traiter en
présence de bruits. L’idée est de concevoir un contrôleur adaptatif dans lequel la perfor-
mance souhaitée est exprimée en matière de modèle de référence sans défaut et sans bruit,
ce qui donne la réponse souhaitée à l’exécution du processus en temps réel. Puis l’utilisation
de la méthode d’optimisation par essaims particulaires qui permet au contrôleur proposé
de converger vers son point optimal de fonctionnement a travers la minimisation d’une
fonction objective basée sur l’erreur entre le modèle de réference et le système. Enfin, une
conclusion dans laquelle on conclu ce mémoire de thèse en résumant les différentes étapes
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des travaux de recherche effectués et en fournissant les principaux résultats obtenus avec
leurs perspectives.
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1.5 La commande tolérante aux défauts . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

1.5.1 Méthodes passives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
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1.1 Introduction

Ce chapitre permet de présenter quelques rappels sur des concepts fondamentaux re-
latifs au diagnostic et aux commandes tolérantes aux défauts, et ainsi sur les outils et les
algorithmes dans lesquels s’insère l’étude menée dans l’ensemble de ce document.

Tout d’abord, dans le premier volet, un état de l’art des différents types de défauts
et de leurs influences sur le processus à diagnostiquer et leurs modélisations est présenté.
Dans un autre volet, les différentes méthodes de diagnostic seront présentées, elles seront
regroupées en deux grandes familles : les méthodes basé sur les modèles mathématiques
et celles basé sur les données. Puisque la décision de choix d’une méthode de diagnostic
dépend de plusieurs facteurs, nous avons donc traité chaque classe avec leurs détails pour
avoir une connaissance approfondie de chaque classe, afin d’être capable de décider le bon
choix à chaque situation de diagnostic.

Par la suite, nous avons présenté les principaux concepts de synthèse de commande
tolérante aux défauts. La classification des méthodes résultantes, permet d’effectuer un
état de l’art de l’ensemble des méthodes de commande tolérantes aux défauts afin de
synthétiser des systèmes tolérants aux défauts. Dans cette partie, les différentes méthodes
de commande tolérantes aux défauts seront généralement classées en deux grandes familles
distinctes : une approche passive (Passive Fault Tolerant Control (PFTC)) et une approche
active (Active Fault Tolérant Control (AFTC)).

Dans la dernière section de ce chapitre, nous présentons un rappel de quelques outils
intelligents de classification et d’optimisation, tels que : la classification par les Machines à
Vecteurs de Support (SVM), la classification näıve bayésienne, la classification par réseaux
de neurones artificiels, la classification par arbre de décision, la logique floue et la méthode
d’optimisation par essaims particulaires ”PSO”. On pourrait dire que ces outils ne sont
pas nouveaux, mais sont apparus à partir des années 80. Leur développement se fait à
travers les méthodes par lesquelles l’homme essaye de copier la nature et de reproduire le
raisonnement et le comportement qui lui sont propres. Ces outils intelligents peuvent être
intégrés dans cette thèse pour la classification ou l’optimisation ou bien l’adaptation des
techniques de diagnostic ou bien de commande tolérante aux défauts.

6



1.2 Motivation

Une augmentation permanente de la complexité, de l’efficacité et de la fiabilité des
systèmes industriels modernes nécessite un développement continu de la théorie et de la
pratique du contrôle et du diagnostic des défauts (FDI) [1]-[2]. Une combinaison modérée
de ces deux paradigmes est étudiée de manière approfondie sous le nom de tolérance aux
défauts (FTC) [3]-[4]-[5]. Aujourd’hui, la recherche et les applications de FDI et de FTC
vont au-delà des systèmes de conversion d’énergie renouvelable, des systèmes de réacteurs
nucléaires, d’installations chimiques ou d’aéronefs critiques acceptés pour la sécurité, des
véhicules autonomes, etc... . Ce fait a pour objectif d’éviter les arrêts de système, les pannes
et même les catastrophes impliquant des morts humaines et des dégâts matériels et aussi
pour améliorer leurs performances.

Figure 1.1 – Procédure de détection et d’isolation des défauts.

Le rôle du diagnostic des défauts est de surveiller le comportement du système et
de fournir toutes les informations possibles concernant le fonctionnement anormal de ses
composants. En conséquence, la tâche globale du diagnostic de panne comprend trois sous-
tâches [6] (voir Figure 1.1) :

Détection de défaut : L’objectif de la procédure de détection est de déterminer l’ap-
parition et l’instant d’occurrence d’un défaut. Le principe est de comparer le comportement
du modèle nominal du système avec celui du système réel, c’est-à-dire déterminer si l’état
de fonctionnement du système est normal ou anormal, ce qui permet de générer des résidus.

Localisation de défaut : Après avoir détecté la présence d’un défaut, une procédure
de localisation est utilisée pour déterminer le composant ou l’élément défectueux. Cette
opération porte le nom de localisation ou d’isolation de défauts. On parle de localisation
quand on est, de plus, capable de préciser la nature du/des défaut(s) occurrent(s).
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Identification du défaut : L’objectif de la procédure est d’identifier la valeur réelle
du paramètre en défaut et d’estimer l’instant de l’apparition et l’instant d’occurrence d’un
défaut.

Les connaissances résultantes de ces étapes sont ensuite transmises à la partie concep-
tion du contrôleur, qui est chargée de modifier la loi de commande de manière à maintenir
les performances requises de système. Ainsi, le schéma présenté à la figure 1.2 peut être
perçu comme tolérant aux défauts. Enfin, rien ne vaut que le terme symptôme dénote un
écart d’une quantité observable par rapport au comportement normal.

Figure 1.2 – Système muni d’un module de diagnostic et d’une commande tolérante aux
défauts.

Une nomenclature variable a été établie au cours des années de développement des FDI
et des FTC [1], qui peuvent être résumées comme suit :

La sécurité : La sécurité décrit l’absence de danger. Un système de sécurité fait partie
de l’équipement de contrôle dans le seul but de protéger un système technologique contre
les dommages permanents (ou d’éviter les pertes en vies humaines). Il permet un arrêt
contrôlé, ce qui met le processus technologique dans un état sûr.

La fiabilité : La fiabilité est la probabilité qu’un système remplisse sa fonction pour
une période spécifiée dans des conditions normales. Elle étudie la fréquence à laquelle le
système est en panne, mais il n’est pas en mesure de fournir des informations sur l’état de
défaillance actuel.

La disponibilité : La disponibilité est la probabilité qu’un système reste opérationnel
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en cas de besoin. Contrairement à la fiabilité, elle dépend également des stratégies de
maintenance, qui sont appliquées aux composants du système.

1.3 Classification et modélisation des défauts

Lorsque l’on conçoit un système de diagnostic, la première question que l’on se pose,
est de savoir ce que l’on veut détecter, c’est-à-dire de définir le type de dysfonctionnement
que l’on veut diagnostiquer. Pour ce fait on peut citer trois classes de défaut :

1.3.1 Selon leurs types

Généralement dans la littérature, les défauts sont des événements qui apparaissent à
différents endroits du système (voir Figure 1.3). Donc, il est possible de distinguer trois
types de défauts, à savoir :

Les défauts actionneurs : Un défaut actionneur est un dysfonctionnement représentant
une perte totale ou partielle d’un actionneur agissant au niveau de la partie opérative et
déteriorant le signal d’entrée du système.

Les défauts capteurs : Un défaut capteur peut aussi être partiel ou total. Ce défaut
est la cause d’une mauvaise image de l’état physique du système. Un capteur totalement
défectueux donne une information différente de la valeur réelle.

Les défauts systèmes : Les défauts systèmes sont des défauts qui apparaissent dans les
composants du système lui même, c’est-à-dire les défauts qui ne peuvent pas être classifiés
ni parmi les défauts capteurs, ni les défauts actionneurs. Ces défauts représentent des
changements dans les paramètres du système. A cause de la diversité des situations de
défauts, ce type de défaut est difficile à diagnostiquer.

1.3.2 Selon leurs caractéristiques temporelles

Une classification des défauts à partir de leurs évolutions temporelles peut être divisée
en trois catégories distinctes (voir Figure 1.4) :
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Figure 1.3 – Les défauts actionneurs, capteurs et composants.

Les biais (Abrupts) : Un biais se définit comme un saut brutal du signal. Habi-
tuellement, il est très grave car il affecte les performances et/ou la stabilité du système
commandé. La caractéristique principale de ce type de défauts est la discontinuité dans
l’évolution temporelle de la variable.

Les valeurs aberrantes (Intermittentes) : Les valeurs aberrantes sont des défauts
dits fugitifs, qui représentent un cas particulier de défauts abrupts avec la propriété d’un
signal qui revient de façon aléatoire aux valeurs normales. Ces défauts affectent le système
de manière instantanée et se manifestent par un écart important par rapport à la valeur
nominale du signal. Leur cause est souvent due à un parasite.

Les dérives (Graduels) : Une dérive correspond à une croissance lente et continue du
signal défaut et donc un éloignement progressif de sa valeur nominale. Ce type de défaut
est plus difficile à détecter à son origine du fait de sa faible amplitude et son évolution
lente [7].

Figure 1.4 – Différents types de défauts : défaut aprubt, intermittent, graduel.
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1.3.3 Selon leur influence

Les défauts peuvent être différenciés selon leurs influences sur les systèmes. Donc ils
peuvent être qualifiés d’additifs et multiplicatifs. Les défauts sont additifs s’ils affectent
le comportement du procédé indépendamment des entrées connues (tels que les défauts
actionneurs et défauts capteurs). S’ils affectent le procédé d’une façon dépendante des
entrées connues, ils sont considérés comme étant multiplicatifs (défauts système).

1.4 Le diagnostic des défauts

Nous nous intéressons dans cette étude à la définition technique, c’est-à-dire le diag-
nostic industriel. Alors le diagnostic est l’identification de la cause probable de (ou des)
défaut(s) à l’aide d’un raisonnement logique fondé sur un ensemble d’informations prove-
nant d’une inspection, d’un contrôle ou d’un test [8]. Cette définition résume deux tâches
principales : observer les symptômes de la défaillance et identifier la cause à l’aide d’un
raisonnement logique fondé sur des observations [9].

Figure 1.5 – Différentes méthodes de diagnostic.
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Dans la plupart des cas, les méthodes de diagnostic sont liées à la connaissance dis-
ponible sur le procédé et à sa représentation et sont classées de différentes façons par de
nombreux auteurs [10]-[11]-[12]-[13]. La terminologie et la classification ne sont pas tou-
jours homogènes, influencées par les contextes et les terminologies particulières à chaque
communauté et domaine d’application. Géneralement, il y a plusieurs méthodes de diag-
nostic connues et de nouvelles techniques sont proposées constamment dans la littérature,
ces méthodes sont divisées en deux catégories (voir Figure 1.5) :

1.4.1 Les méthodes de diagnostic à base de modèles

Ces méthodes reposent sur une comparaison du comportement du système avec le com-
portement du modèle qualitatif et/ou quantitatif établi [14], tout écart est alors synonyme
d’une défaillance (voir figure 1.6).

Figure 1.6 – Principe des méthodes de diagnostic avec modèles.

Selon le type du modèle (qualitatif et/ou quantitatif), on peut distinguer deux branches
de méthodes : les méthodes quantitatives issues de la communauté FDI et les méthodes
qualitatives issues des communautés IA et SED. La dissociation entre les méthodes qua-
litatives et les méthodes quantitatives n’implique pas que ces deux aspects sont disjoints.
En réalité, ces deux types d’approche peuvent coexister au sein d’une même méthode de
diagnostic.

1.4.1.1 Méthodes de diagnostic à base de modèles quantitatifs

Ces méthodes reposent sur l’estimation de l’état, des paramètres ou de l’espace de
parité en utilisant des modèles mathématiques du système décrivant le comportement du
système. Si l’écart entre ces modèles et les variables du système dépasse un certain seuil,
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une défaillance est alors détectée. A ce moment, un résidu sera généré et comparé avec
toutes les signatures des défauts connues, afin d’isoler et d’identifier la défaillance. Parmi
les différentes méthodes de détection et de diagnostic utilisant des modèles mathématiques,
nous trouvons principalement :

La méthode d’espace de parité : La méthode de l’espace de parité a été une des
premières méthodes employées à des fins de FDI [15]-[16]. Cette méthode repose sur la
vérification de la cohérence (parité) des modèles du procédé avec les mesures issues de
capteurs et des entrées connues (consignes, signal de commande, etc...).

La méthode à base d’observateurs : Le principe de base de diagnostic par observa-
teur consiste à estimer la sortie du système à partir des connaissances de la commande (ou
partie de la commande), et des mesures (ou partie des mesures). Le vecteur résidu est ainsi
construit comme l’écart entre la sortie estimée et la sortie mesurée [17]-[18]. Ces résidus
doivent servir d’indicateurs fiables du comportement du processus.

La méthode d’estimation paramétrique : cette méthode suppose l’existence d’un
modèle paramétrique décrivant le comportement du système et que les valeurs de ces pa-
ramètres en fonctionnement nominal soient connues. Elle consiste alors à identifier les
paramètres caractérisant le fonctionnement réel, à partir de mesures des entrées et des sor-
ties du système [19]. Pour détecter l’apparition de défaut dans le système, il faut effectuer
la comparaison entre les paramètres estimés et les paramètres théoriques.

1.4.1.2 Méthodes de diagnostic à base de modèles qualitatifs

Les modèles qualitatifs permettent d’abstraire le comportement du procédé avec un
certain degré d’abstraction à travers des modèles non plus mathématiques mais des modèles
de type symbolique [20]. Ces modèles décrivent d’une manière qualitative l’espace d’état
continu du système. Contrairement aux modèles de type numérique, les modèles qualitatifs
ne représentent pas la physique du système, mais ils le décrivent en terme de mode de
fonctionnement. Les méthodes à base de modèles qualitatifs peuvent être classifiées selon le
niveau d’abstraction considéré du système à diagnostiquer, à savoir, les systèmes continus,
les systèmes à événements discrets ou les systèmes hybrides dynamiques. Pour les systèmes
continus, les approches ont été développées à base de graphes causaux [21] et de graphes
causaux temporels [22]. Le diagnostic des SED est basé sur l’utilisation de modèles discrets
tels que les réseaux de Petri et les automates d’états finis, etc... . Dans ce contexte, Sampath

13



et al. ont proposé dans [23] une approche de diagnostic devenue une référence dans la
littérature. Cette approche consiste à modéliser le système par des automates à états finis,
puis à construire son diagnostiqueur. Pour les systèmes hybrides, on trouve des méthodes
reposant sur des modèles hybrides tels que les automates hybrides à temps discret [24], les
bond graphs [25]-[26], les RdP hybrides [27], etc....

Figure 1.7 – Principe des méthodes de diagnostic basé sur les données.

1.4.2 Méthodes de diagnostic sans modèles

Dans certaines applications industrielles, il est difficile, voire impossible, d’obtenir le
modèle du système. Cette difficulté est justifiée par la complexité accrue ou à de nom-
breuses reconfigurations intervenants durant le processus de production. En effet, seules
les méthodes de surveillance sans modèles sont opérationnelles pour ce type d’applica-
tions industrielles. Ces méthodes de diagnostic se basent sur des informations issues d’une
expérience préalable [28]-[29], sur des règles heuristiques ou encore sur des exemples de
résolution, comme indiqué dans le schéma de la figure 1.7. Parmi ces méthodes, on trouve :

La méthode du seuillage : les signaux fournis par les capteurs sont comparées avec
des valeurs limites constantes ou adaptatives (évoluant en fonction du point de fonctionne-
ment) [30]. Un premier niveau indique la présence probable d’un défaut alors qu’un second
niveau peut en caractériser la gravité. Le franchissement d’un seuil révèle la présence d’une
anomalie.

Les méthodes statistiques : Les méthodes statistiques font partie des méthodes
basées sur les données [28]-[29]. En étudiant les caractéristiques d’un ensemble d’objets ou
d’observations, elles donnent un moyen essentiel pour la connaissance [31]-[32]. A partir de
ces données, elles fournissent un outil graphique facilement manipulable et interprétable par
l’opérateur. Malheureusement, cela demande la connaissance complète de la population,
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ce qui rend ces méthodes coûteuses, voire impossibles dans certains cas (comme dans le
cas des systèmes régis par des perturbations inconnues). La solution est donc d’utiliser les
statistiques inférentielles qui consistent à utiliser la théorie de probabilités afin d’induire
les caractéristiques inconnues d’une population à partir de certains échantillons tirés de
cette population avec une certaine marge d’erreur, autrement dit la détermination d’une
loi de probabilité à partir d’une série d’expériences.

Parmi les méthodes statistiques, on cite les Machines à Vecteurs de Support (SVM),
classification par les réseaux de neurones intelligents, classification näıve bayésienne, In-
duction par arbre de décision etc.... . Tous ces méthodes ont été utilisées dans cette thèse
à titre de diagnostiquer le système éolien. Dans la section de généralités, on propose donc
de rappeler la théorie et les applications de chaque technique.

La reconnaissance des formes : ces méthodes reposent sur l’utilisation des algo-
rithmes de classification des formes et des mesures (continues ou discrètes). Le fonctionne-
ment d’un système de diagnostic par reconnaissance des formes se déroule en trois phases
([33]) :

— une phase d’analyse qui consiste à déterminer et à réduire l’espace de représentation
des données et à définir l’espace de décision permettant de spécifier l’ensemble des
classes possibles ;

— une phase de choix d’une méthode de décision permettant de définir une règle de
décision qui a pour fonction de classer les nouvelles observations dans les différentes
classes de l’ensemble d’apprentissage ;

— une phase d’exploitation qui détermine, en appliquant la règle de décision, le mode
de fonctionnement du système en fonction de chaque nouvelle observation recueillie
sur le processus.

Les systèmes experts : les systèmes experts utilisent une information heuristique pour
lier les symptômes aux défauts [34]. Ce sont des systèmes à base de règles qui établissent
des associations empiriques entre effets et causes [35]. Ces associations sont généralement
fondées sur l’expérience de l’expert plutôt que sur une connaissance de la structure et/ou
du comportement du système. Leur fonctionnalité est de trouver la cause de ce qui a été
observé en parcourant les règles par un raisonnement inductif par châınage avant ou arrière.
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1.5 La commande tolérante aux défauts

Un système tolérant aux défauts possède la capacité de maintenir les objectifs nominaux
en dépit de l’occurrence d’un défaut et à s’en accommoder de manière automatique. Il
permet notamment de garantir la stabilité du système et/ou des performances dégradées
acceptables en présence de défauts. Un conventionnel gain de retour d’état peut s’avérer
très limité et amener le système vers des comportements non désirés, voire à l’instabilité,
en présence d’un défaut. Pour pallier de telles catastrophes, de nouvelles lois de commande
ont été développées dans le but précis de maintenir les performances du système ainsi que
sa stabilité, lors d’un mauvais fonctionnement du système [36]. Dans le domaine industriel,
ce type de problème a été souvent évité en se fondant sur la redondance matérielle à base
d’actionneurs et de capteurs. Cette stratégie est non seulement onéreuse mais elle requiert
aussi un important dispositif de maintenance. Ainsi, la commande tolérante aux défauts
traitée de manière analytique, permet d’éviter de tels coûts d’achat et d’entretien.

La tâche principale qui incombe à la commande tolérante aux défauts est de synthétiser
des lois de commande avec une structure permettant de garantir la stabilité et les perfor-
mances du système, non seulement lorsque tous les composants de la commande sont
opérationnels, mais aussi lorsque des capteurs ou des actionneurs sont défaillants.

La commande tolérante aux défauts est généralement classée en deux approches dis-
tinctes : une approche passive (Passive Fault Tolerant Control, PFTC) et une approche
active (Active Fault Tolerant Control, AFTC).

1.5.1 Méthodes passives

Les méthodes PFTC utilisent les techniques de la commande robuste pour assurer que
le système en boucle fermée demeure insensible à certains défauts avec des régulateurs
constants et sans utilisation d’information en ligne des défauts sur le système [37]-[38]-
[39]. Les régulateurs passifs ont pour but de maintenir le système ”fiable” au sens de la
stabilité et de ses performances dans les cas nominaux et de défauts prédéfinis. Le but est
de chercher un régulateur qui optimise les performances ”pour le pire défaut” (en terme
de synthèse LQR ou H∞) pour tous les défauts anticipés. Cette approche considère que les
défaillances (défaut de 100%) peuvent apparâıtre dans un ensemble prédéfini de défauts
potentiels sur les actionneurs et les capteurs. Le régulateur ”passif” rejette le défaut si
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ce dernier se modélise comme une simple incertitude. Pour une vue globale des méthodes
des commandes robustes ou fiables, le lecteur pourra se référer aux travaux de [40]-[41]-
[42]. En PFTC, le système en défaut continue d’opérer avec le même régulateur et la
même structure du système : les objectifs et performances restent les mêmes que ceux
du système nominal. Cependant, le système est synthétisé de manière à être robuste à
certains défauts en supposant un ensemble de défauts potentiels restrictifs voire des fois un
seul défaut. Ceci peut être valable dans certains cas restreints avec des défauts de faibles
amplitudes. Dans des conditions pratiques, l’utilisation seule de la commande robuste peut
être risquée. Comme un régulateur intelligent, sans utilisation de module de diagnostic
et sans connaissance sur l’occurrence de défaut(sa sévérité, sa localisation,...), le système
passif a alors une faible capacité de tolérance aux défauts.

1.5.2 Méthodes actives

Les méthodes AFTC se distinguent des méthodes PFTC par les principes énoncés
précédemment tels l’utilisation d’un module FDD [43], une synthèse en ligne du régulateur,
etc..., comme proposé par [44] et [45]. Il est possible de classer les AFTC selon certains
critères tels que la commande active développée soit ou non :

— basée sur des lois de commande pré-calculées hors-ligne (méthodes de projection),
— basée sur de l’accommodation de défauts en ligne (commutation de modèles de

défauts par exemple) et n’utilisant pas de FDI,
— tolérante aux défauts non-anticipés utilisant l’isolation et la détection des défauts.
Cependant certains types de commande active sont parfois difficiles à classer et de ce

fait, l’explication ci-après n’est pas exhaustive mais permet de se repérer l’approche par
modèle de référence qui nous intéresse dans ce mémoire.

Approche par modèle de référence : L’approche par modèle de référence est l’une
des méthodes de commande active tolérante aux défauts qui permet la synthèse d’une
nouvelle loi de commande telle que les performances du système défaillant commandé
s’approche le plus possible de celles d’un modèle de référence, au sens d’un critère.

La commande adaptative par modèle de référence (MRAC) a été proposée pour la
première fois en 1961 [46], il se basant sur la minimisation d’un indice de performance,
approche connue généralement sous la règle de conception du MIT [47]. La structure en
boucle fermée du MRAC est représentée par la figure 1.8. En effet, la différence entre la
sortie du procédé et la sortie du modèle de référence est une mesure de la différence entre les
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Figure 1.8 – Structure de commande par modèle de référence.

performances réelles et les performances désirées. Cette information est ensuite utilisée par
le mécanisme d’adaptation pour ajuster les paramètres du régulateur afin de faire tendre
l’erreur de comportement ou l’erreur de poursuite e(t) vers zéro [48].

La règle du MIT a été élaborée pour la première fois en 1960 par des chercheurs du
”Massachusetts Institute of Technology” (MIT) et utilisée pour concevoir le système de
pilote automatique des aéronefs [49]. La règle MIT peut être utilisée pour concevoir un
contrôleur avec un schéma MRAC pour n’importe quel système. Dans cette règle, la fonc-
tion de perte J(θ) est définie comme suit :

J(θ) = 1
2e

2(t) (1.1)

Avec e(t) est la différence entre la sortie du procédé y(t) et la sortie du modèle de référence
ym(t) comme indiquée dans la figure 1.8 :

e(t) = y(t)− ym(t) (1.2)

Et θ est le paramètre ajustable appelé paramètre de contrôle. Dans cette règle, le paramètre
θ est ajusté pour que la fonction J(θ) peut être réduite à zéro. Pour cette raison, la variation
du paramètre θ est maintenue dans la direction du gradient négatif de J , c’est-à-dire :

dθ

dt
= −γ ∂J

∂θ
(1.3)

À partir de l’équation (1.1), l’équation (1.3) devient :

dθ

dt
= −γe∂e

∂θ
(1.4)
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Où, le terme de dérivé partiel ∂e
∂θ

est appelé dérivé de sensibilité du système. Ce terme
indique l’évolution de l’erreur par rapport au paramètre θ.

L’équation (1.3) décrit l’évolution du paramètre θ par rapport au temps, de sorte que
la fonction de fitnesse J(θ) puisse être réduite à zéro. Ici, γ est une quantité positive qui
indique le gain d’adaptation du contrôleur.

1.6 Généralités : Méthodes / Algorithmes

1.6.1 Les Machines à Vecteurs de Support (SVM) pour la clas-
sification

La méthode des machines à vecteurs supports (SVM) fait partie des méthodes basées
sur les données. Elle découle de la théorie d’apprentissage statistique. Elle est utilisée dans
ce document pour la détection de défaut, et également pour la régression (modélisation).

La méthode des machines à vecteurs supports (SVM) est un nouvel estimateur non
linéaire des fonctions, dont les fondements reposent sur la théorie statistique de l’appren-
tissage [50]-[51]-[52]. Le SVM est le classificateur le plus populaire, efficace et sophistiqué
des algorithmes d’apprentissage automatique, cette technique introduit par Vapnik dans
le début des années 1990 [53], son principe conçu pour trouver un séparateur optimal
(représenté par les paramètres d’une fonction de décision) qui maximise la marge entre les
frontières de chaque classe, par l’utilisation d’un ensemble limité d’entrâınement. L’algo-
rithme a été construit au début pour résoudre les problèmes de discrimination (classifica-
tion) et de reconnaissance de formes. Il a été ensuite étendu pour le cas de régression.

Dans ce document, le terme SVMs est utilisé pour décrire à la fois la classification et la
régression en utilisant les méthodes à vecteurs de support, le terme SVM sera utilisé pour
décrire la classification par les machines à vecteurs de Supports tandis que le terme SVR
sera utilisé pour décrire les méthodes de régression à vecteurs de supports.

Considérons le problème de séparation de l’ensemble D composé de N paires de données
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/ classes d’apprentissage appartenant à deux classes (Ω1, Ω2) :

D = (x1, z1), . . . , (xi, zi), . . . , (xN , zN), Ω1 = xi|zi = +1, Ω2 = xi|zi = −1

i = 1 . . . N, xi ∈ Rp, zi ∈ +1,−1
(1.5)

Où xi indique l’entrée xi (nommé aussi échantillon, observation, forme ou encore motif)
est caractérisé par un ensemble de p variables descriptives. Et zi indique la sortie définit
la classe (ou l’étiquette, la cible ou encore la marque) du vecteur xi.

L’objectif des SVMs est de trouver un hyperplan optimal f(x) permettant de séparer
les données d’apprentissage de sorte que tous les points d’une même classe soient du même
côté de l’hyperplan. Donc, cet hyperplan d’un point de vue géométrique divise l’espace en
deux. Ce type de problème présente en deux cas : cas des données linéairement séparables,
et cas des données non linéairement séparables comme notre cas.

1.6.1.1 Cas de données linéairement séparables

La situation la plus simple lorsque les données sont linéairement séparables, il est clair
qu’il existe une infinité d’hyperplans séparateurs permettant de séparer l’ensemble D en
deux classes sans erreurs, mais la question qui se pose est comment trouver le meilleur
séparateur. Dans le cas de séparation linéaire bien sur, l’hyperplan séparateur est défini
par une fonction discriminante linéaire des exemples x, qui s’écrit sous la forme suivante :

f(x) = 〈w, x〉+ b (1.6)

w et b sont les paramètres de l’hyperplan séparateur, où w est le vecteur poids qui définit
la direction perpendiculaire à l’hyperplan séparateur et b est le terme de biais (un scalaire).
Ces paramètres sont calculés à partir des données formant l’ensemble D.

Cet hyperplan séparateur permet de mettre les points d’une même classe dans un même
côté :

zi(〈w, xi〉+ b) ≥ 1 pour i = 1, ..., N ; w ∈ Rp et b ∈ R. (1.7)

Vapnik a montré qu’il existe une capacité optimale du classificateur qui est obtenue
lorsque la distance entre l’hyperplan et les points les plus proches de chaque classe sera
maximisée. Cette distance définie comme 1

‖w‖ est appelée Marge. L’hyperplan optimal
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sépare donc bien les deux classes de l’ensemble d’apprentissage, mais tout en minimisant
la norme ‖w‖. Par le choix de l’hyperplan qui maximise la marge, les SVMs minimisent
le risque de surapprentissage. La minimisation de ce critère permet ainsi l’estimation des
paramètres de l’hyperplan fw(x).

Le problème de minimisation est formulé comme un problème quadratique convexe sous
sa forme primale par la minimisation de ‖w‖2 tout en respectant des contraintes linéaires :



min
(

1
2‖w

2‖
)

sous les contraintes

zif(xi,) ≥ 1 pour i = 1, . . . , N

(1.8)

Où f(xi) = 〈w, xi〉+ b est la sortie prédite.

1.6.1.2 Cas de données non linéairement séparables

Dans la plupart des problèmes réels, les données ne sont pas linéairement séparables à
cause de la nature des systèmes généralement non linéaires et la présence de bruits dans
ces données mesurées comme le cas de notre étude du système éolien. Pour surmonter ces
difficultés, les SVMs ont été généralisés grâce à deux outils : la marge souple et les fonctions
noyaux.

A. Marge souple (ou marge douce)

Pour permettre de résoudre certaines limitations pratiques, il y a eu l’idée d’ajouter des
variables ressorts dans la maximisation de la marge [54]. Ce principe de la marge souple
consiste à autoriser des erreurs de classification, ce qui donne aux SVMs la capacité de ma-
nipuler des valeurs aberrantes. Le nouveau problème de séparation optimale est reformulé
comme suit : l’hyperplan optimal séparant les deux classes est celui qui sépare les données
avec le minimum d’erreurs, et qui satisfait les deux conditions suivantes :

— La distance entre les vecteurs bien classés et l’hyperplan doit être maximale.
— La distance entre les vecteurs mal classés et l’hyperplan doit être minimale.
Des variables de pénalité non négatives sont introduites, ζi pour i = 1, . . . , N , appelées

variables d’écart (voir Figure 1.9) afin de détendre un peu les contraintes sur la marge :

zi(〈w, xi〉+ b) ≥ 1− ζi pour i = 1, . . . , N. (1.9)
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Figure 1.9 – Marge souple.

Avec l’introduction d’un terme de pénalité, on obtient le problème dual suivant :


min
(

1
2‖w

2‖+ C
∑N
i=1 ζi

)

sous les contraintes

zi [〈w, xi〉+ b] ≥ 1− ζi et ζi ≥ 0 pour i = 1, . . . , N

(1.10)

Où le paramètre C (C ≥ 0) est interprété comme un paramètre de régularisation qui
régit la tolérance de mauvaise classification.

L’augmentation de la valeur de C augmente le coût porté sur les points ou les vecteurs
mal classés (on autorise plus de points mal classés sur les données d’apprentissage) et
en même temps on réduit l’importance donnée à la minimisation de la complexité du
modèle (minimisé ‖w‖2 ). Donc par conséquent ce paramètre doit être choisi d’une manière
judicieuse afin de garder toujours l’aspect de généralisation des SVMs tout en rejetant les
données mal classées.

Ce problème peut être résolu en utilisant les multiplicateurs de Lagrange (α et µ) et le
dual lagrangien de ce problème devient :

L(w, b, ζ) = 1
2‖w

2‖+ C
N∑
i=1

ζi −
N∑
i=1

αi (zi〈w, xi〉+ b) + ζi − 1−
N∑
i=1

µiζi (1.11)
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Le lagrangien doit être minimisé par rapport à w, b, ζ et maximisé par rapport à α et µ.

∂L

∂w
= 0 → w =

N∑
i=1

αizixi (1.12)

∂L

∂b
= 0 → w =

N∑
i=1

αizi = 0 (1.13)

∂L

∂ζi
= 0 → ∀i C − αi − µi = 0 (1.14)

On obtient ainsi le problème dual suivant :


maxα
(∑N

i=1 αi − 1
2
∑N
i=1 αiαjzizj〈xi, xj〉

)

sous les contraintes

0 ≤ αi ≤ C et
∑N
i=1 αizi = 0 i = 1, . . . , N

(1.15)

Ces multiplicateurs de Lagrange représentent une sorte de forces virtuelles découlant
des contraintes posées sur le problème à résoudre.

B. Fonctions noyaux

Dans le cas de données non linéairement séparables [29], plus la dimension de l’espace
de description est grande, plus la probabilité de pouvoir trouver un hyperplan séparateur
entre les exemples et les contre-exemples sont élevés. En transformant l’espace d’entrée
en un espace de redescription (appelé aussi espace de caractéristique) d’une plus grande
dimension, éventuellement infinie, il devient possible d’utiliser la méthode des SVMs (voir
Figure 1.10).

Notons φ une transformation non linéaire ou mappage � mapping � de l’espace d’entrée
x en un espace de redescription φ(x) .

Voici un exemple de projection :

x = (x1, . . . , xP )T → φ(x) = 〈φ1(x), . . . , φP (x)〉 (1.16)

Où 〈, 〉 dénote le produit scalaire dans le nouvel espace.
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Figure 1.10 – Exemple de projection.

Le problème d’optimisation se transcrit dans ce cas par :


maxα
(∑N

i=1 αi − 1
2
∑N
i=1 αiαjzizj〈φ(xi), φ(xj)〉

)

sous les contraintes

0 ≤ αi ≤ C et
∑N
i=1 αizi = 0 avec i = 1, . . . , N

(1.17)

Et la fonction de décision est donnée par :

f(x) =
N∑
i=1

ziαi〈φ(xi), φ(xj)〉+ b (1.18)

〈φ(xi), φ(xj)〉 devient rapidement impossible à calculer quand la dimension de φ(xi) aug-
mente (sans parler du cas de la dimension infinie). Ceci est d’autant plus difficile si on
utilise des transformations non linéaires des descripteurs d’entrée. On peut dans certains
cas s’arranger pour court-circuiter le passage par les calculs dans l’espace de redescrip-
tion. Il existe des fonctions bilinéaires symétriques positives K(xi, xj), appelées fonction
noyaux, faciles à calculer et dont on peut montrer qu’elles correspondent à un produit
scalaire 〈φ(xi), φ(xj)〉 dans un espace grandes dimensions :

K(xi, xj) = 〈φ(xi), φ(xj)〉 (1.19)

On peut utiliser n’importe quelle fonction noyau K(xi, xj) valide satisfaisant la condi-
tion de Mercer sans avoir besoin de connâıtre des informations sur la transformation non
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linéaire qu’il y a derrière. La condition de Mercer nous indique si une fonction est un
noyau mais ne fournit aucune information sur la fonction φ (et donc sur l’espace des ca-
ractéristiques) induite par ce noyau.

Condition de Mercer : Sachant que la matrice contenant les similarités entre tous
les exemples de l’entrâınement est appelée la matrice de Gram (G), la condition ou le
théorème de Mercer s’énonce comme suit :

La fonction K(xi, xj) : X×X → R est un noyau si et seulement si la matrice de Gram
G = (K(xi, xj)), avec , i, j = 1, ..., N (N est le nombre d’exemples d’entrâınement) est une
matrice définie positive.

Notons qu’une fonction K : X × X → R générant une matrice définie positive G
possède les trois propriétés fondamentales du produit scalaire suivantes : ∀(xi, xj) ∈ X

1. Positivité : K(xi, xi) ≥ 0
2. Symétrie : K(xi, xj) = K(xj, xi)
3. Inégalité de Cauchy-Schwartz : |K(xi, xj)| ≤ ‖xi‖ · ‖xj‖
En pratique, la fonction noyau va déterminer la structure du modèle et donne un aspect

de flexibilité à la méthode SVM.

Le problème de classification supervisée donnée par le système (1.17) peut s’écrire d’une
autre façon : 

maxα∈RN
(
αT I − 1

2α
T ·G · α

)

sous les contraintes

αT z = 0 et 0 ≤ αi ≤ C i = 1, . . . , N

(1.20)

Avec αT = [α1, ..., αN ], zT = [z1, ..., zN ], I est un vecteur unitaire de taille N et G =
zizjK(xi, xi) est la matrice d’influence par paires du terme général. Cette matrice est
carrée symétrique définie positive de taille N ×N .

Pour décider à quelle classe appartient une donnée x, il suffit de prendre le signe de la
fonction de décision donné par (1.18) :

f(x) = sgn

(
N∑
i=1

ziαiK(xi, x) + b

)
(1.21)

Si le signe de f(x) est positif alors la donnée x appartient à la classe +1, sinon elle appartient
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à la classe –1. Cette fonction est une somme pondérée de fonction noyaux.

Elle dépend juste des Nsup, car αi = 0 ailleurs. Donc, on peut remplacer N par Nsup :

f(x) = sgn

Nsup∑
i=1

ziαiK(xi, x) + b

 (1.22)

La valeur du biais b peut être calculée par l’utilisation de deux supports opposés xA et
xB tels que f(xA) = 1 et f(xB) = −1 :

b = −1
2

Nsup∑
i=1

ziαi [K(xA, xi)−K(xB, xi)] (1.23)

C. Exemples de noyaux

Noyau linéaire : K(xi, xj) = 〈xi, xj〉, avec φ(xi) = xi est la fonction identité.

Noyau polynomial : K(xi, xj) = 〈xi, xj〉d , où d est le degré du polynôme. Ce noyau
réalise implicitement un produit scalaire dans l’espace des descripteurs correspondants à
tous les produits à d dimensions.

Noyau gaussien (ou noyau RBF) : Cette fonction noyau est typique et très lar-
gement utilisée puisqu’elle permet avec un réglage approprié de représenter n’importe
quelle fonction. Le noyau gaussien représente une mesure de similarité entre les échantillons
(xi, xj) et s’écrit sous la forme suivante : K(xi, xj) = exp

(
−‖xi−xj‖

2

2σ2

)
, où σ est la variance,

qui devient un paramètre de régulation.

Noyau sigmöıde : K(xi, xj) = tanh (〈xi, xj〉+ 1)

D’autres variantes de SVM existent. Dans ce rappel nous citons juste les fonctions
noyaux les plus utilisées dans la littérature pour résoudre ce problème de classification.

1.6.2 Classification näıve bayésienne

La classification näıve bayésienne est un type de classification probabiliste simple basé
sur le théorème de Bayes avec une forte indépendance (dite näıve) des hypothèses. Elle
met en œuvre un classificateur bayésien näıf appartenant à la famille des classificateurs
linéaires. Malgré leur modèle de conception � näıf � et ses hypothèses de base extrêmement
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simplistes, les classificateurs bayésiens näıfs ont fait preuve d’une efficacité plus que suf-
fisante dans beaucoup de situations réelles complexes. En 2004, un article a montré qu’il
existe des raisons théoriques derrière cette efficacité inattendue [55]. Toutefois, une autre
étude de 2006 montre que des approches plus récentes (arbres renforcés, forêts aléatoires)
permettent d’obtenir de meilleurs résultats [56].

L’avantage du classificateur bayésien näıf est qu’il requiert relativement peu de données
d’entrâınement pour estimer les paramètres nécessaires à la classification, à savoir moyennes
et variances des différentes variables. En effet, l’hypothèse d’indépendance des variables
permet de se contenter de la variance de chacune d’entre elles pour chaque classe, sans
avoir à calculer de matrice de covariance.

1.6.2.1 Modèle bayésien näıf

Le modèle probabiliste pour un classificateur est le modèle conditionnel : p(C|F1, . . . , Fn),
où C est une variable de classe dépendante dont les instances ou classes sont peu nom-
breuses, conditionnée par plusieurs variables caractéristiques F1, . . . , Fn.

Lorsque le nombre de caractéristiques n est grand, ou lorsque ses caractéristiques
peuvent prendre un grand nombre de valeurs, baser ce modèle sur des tableaux de proba-
bilités devient impossible. Par conséquent, nous le dérivons pour qu’il soit plus facilement
soluble.

À l’aide du théorème de Bayes, nous écrivons :

p(C|F1, . . . , Fn) = p(C)p(F1, . . . , Fn|C)
p(F1, . . . , Fn) (1.24)

En langage courant, cela signifie :

posterieure = anterieure× vraisemblance
evidence

En pratique, seul le numérateur nous intéresse, puisque le dénominateur ne dépend
pas de C et les valeurs des caractéristiques Fi sont données. Le dénominateur est donc
en réalité constant. Le numérateur est soumis à la loi de probabilité à plusieurs variables
et peut-être factorisé de la façon suivante, en utilisant plusieurs fois la définition de la

27



probabilité conditionnelle :

p(C)p(F1, . . . , Fn|C) = p(C)p(F1|C)p(F2, . . . , Fn|C,F1)
= p(C)p(F1|C)p(F2|C,F1)p(F3, . . . , Fn|C,F1, F2)
= p(C)p(F1|C)p(F2|C,F1) . . . p(Fn|C,F1, F2, F3, . . . , Fn−1)

(1.25)

C’est là que nous faisons intervenir l’hypothèse näıve : si chaque Fi est indépendant des
autres caractéristiques Fj 6=i, conditionnellement à C alors :

p(Fi|C,Fj) = p(Fi|C) (1.26)

pour tout i 6= j, par conséquent la probabilité conditionnelle peut s’écrire :

p(F1, . . . , Fn|C) = p(F1|C) p(F2|C) p(F3|C) · · · p(Fn|C) =
n∏
i=1

p(Fi|C). (1.27)

Par conséquent, en tenant compte de l’hypothèse d’indépendance ci-dessus, la proba-
bilité conditionnelle de la variable de classe C peut être exprimée par :

p(C|F1, . . . , Fn) = 1
Z
p(C)

n∏
i=1

p(Fi|C) (1.28)

où Z (appelé � évidence �) est un facteur d’échelle qui dépend uniquement de F1, . . . , Fn,
à savoir une constante dans la mesure où les valeurs des variables caractéristiques sont
connues.

Les modèles probabilistes ainsi décrits sont plus faciles à manipuler, puisqu’ils peuvent
être factorisés par l’antérieur p(C) (probabilité a priori de C et les lois de probabilité
indépendantes p(Fi|C). S’il existe k classes pour C et si le modèle pour chaque fonction
p(Fi|C = c) peut être exprimé selon r paramètres, alors le modèle bayésien näıf correspon-
dant dépend de (k − 1) + nrk paramètres. En effet, pour C = c et un i donné, p(Fi|C)
nécessite r paramètres, donc nr paramètres pour tous les Fi, et nrk paramètres pour toutes
les classes C = c. Reste à déterminer les paramètres p(C = c). On peut en fixer (k − 1),
sachant que ∑c p(C = c) = 1.

Dans la pratique, on observe souvent des modèles où k = 2 (classification binaire) et
r = 1 (les caractéristiques sont alors des variables de Bernoulli). Dans ce cas, le nombre
total de paramètres du modèle bayésien näıf ainsi décrit est de 2n + 1, avec n le nombre
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de caractéristiques binaires utilisées pour la classification.

1.6.2.2 Estimation de la valeur des paramètres

Tous les paramètres du modèle (probabilités a priori des classes et lois des probabilités
associées aux différentes caractéristiques) peuvent faire l’objet d’une approximation par
rapport aux fréquences relatives des classes et caractéristiques dans l’ensemble des données
d’entrâınement. Il s’agit d’une estimation du maximum de vraisemblance des probabilités.
Les probabilités à priori des classes peuvent par exemple être calculées en se basant sur
l’hypothèse que les classes sont équiprobables (i.e chaque antérieur = 1 / (nombre de
classes)), ou bien en estimant chaque probabilité de classe sur la base de l’ensemble des
données d’entrâınement (i.e antérieur de C = (nombre d’échantillons de C) / (nombre
d’échantillons totaux)). Pour estimer les paramètres d’une loi de probabilité relative à
une caractéristique précise, il est nécessaire de présupposer le type de la loi en question ;
sinon, il faut générer des modèles non paramétriques pour les caractéristiques appartenant
à l’ensemble de données d’entrâınement. Lorsque l’on travaille avec des caractéristiques qui
sont des variables aléatoires continues, on suppose généralement que les lois des probabilités
correspondantes sont des lois normales, dont on estimera l’espérance et la variance.

L’espérance µ, se calcule avec :

µ = 1
N

N∑
i=1

xi (1.29)

où N est le nombre d’échantillons et xi est la valeur d’un échantillon donné.

La variance, σ2, se calcule avec

σ2 = 1
(N − 1)

N∑
i=1

(xi − µ)2 . (1.30)

Si, pour une certaine classe, une certaine caractéristique ne prend jamais une valeur
donnée dans l’ensemble de données d’entrâınement, alors l’estimation de probabilité basée
sur la fréquence aura pour valeur zéro. Cela pose un problème puisque l’on aboutit à
l’apparition d’un facteur nul lorsque les probabilités sont multipliées. Par conséquent, on
corrige les estimations de probabilités avec des probabilités fixées à l’avance.
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1.6.2.3 Construire un classificateur à partir du modèle de probabilités

Jusqu’à présent nous avons établi le modèle à caractéristiques indépendantes, à savoir
le modèle de probabilités bayésien näıf. Le classificateur bayésien näıf couple se modèle
avec une règle de décision. Une règle couramment employée consiste à choisir l’hypothèse
la plus probable. Il s’agit de la règle du maximum a posteriori ou MAP. Le classificateur
correspondant à cette règle est la fonction classificateur suivant :

classificateur(f1, . . . , fn) = argmaxcp(C = c)
n∏
i=1

p(Fi = fi|C = c). (1.31)

1.6.3 Classification par réseaux de neurones

Le domaine des réseaux de neurones a été initié par des psychologues et des neurobio-
logistes qui ont cherché à développer et à tester des analogues informatiques de neurones
[57]. Un réseau de neurones est un ensemble d’unités d’entrée / sortie connectées dans
lesquelles chaque connexion est associée à un poids. Pendant la phase d’apprentissage, le
réseau apprend en ajustant les poids afin de pouvoir prédire l’étiquette de classe correcte
des échantillons d’entrée. L’apprentissage par réseau de neurones est également appelé
apprentissage connexionniste en raison des connexions entre les unités [58].

Les avantages des réseaux de neurones incluent toutefois leur grande tolérance aux
données bruitées ainsi que leur capacité à classer des modèles sur lesquels ils n’ont pas
été formés. Ils peuvent être utilisés lorsque nous avons peu de connaissances des relations
entre attributs et classes. Ils ont réussi sur un large éventail de données du monde réel,
notamment la reconnaissance de caractères manuscrits, la pathologie et le laboratoire de
médecine, ainsi que sur la formation d’un ordinateur pour prononcer le texte anglais.
Les algorithmes de réseau neuronal sont intrinsèquement parallèles ; des techniques de
parallélisation peuvent être utilisées pour accélérer le processus de calcul. De plus, plusieurs
techniques ont récemment été développées pour l’extraction de règles à partir de réseaux
de neurones formés. Ces facteurs contribuent à l’utilité des réseaux de neurones pour la
classification et la prévision numérique dans l’exploration de données.
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1.6.3.1 Apprentissage par l’algorithme de rétropropagation

L’algorithme de rétropropagation effectue l’apprentissage sur un réseau de neurones
à couches multiples à rétroaction. Il apprend de manière itérative un ensemble de poids
permettant de prédire l’étiquette de classe des échantillons. Un réseau neuronal multicouche
comprend une couche d’entrée, une ou plusieurs couches cachées et une couche de sortie.
Chaque unité de sortie prend en entrée une somme pondérée des sorties des unités de la
couche précédente. Il applique une fonction non linéaire (activation) à l’entrée pondérée.
Les réseaux de neurones à rétroaction multicouche peuvent modéliser la prédiction de classe
sous la forme d’une combinaison non linéaire d’entrées.

La rétropropagation apprend en traitant de manière itérative un ensemble de données
d’apprentissage, en comparant la prédiction du réseau pour chaque couche avec la valeur
cible connue réelle. La valeur cible peut être le libellé de classe connu de l’échantillon d’ap-
prentissage (pour les problèmes de classification comme dans notre problème) ou une valeur
continue (pour la prédiction numérique). Pour chaque couche d’entrâınement, les poids sont
modifiés de manière à minimiser l’erreur quadratique moyenne entre la prédiction du réseau
et la valeur cible réelle. Ces modifications sont effectuées dans le sens ”arrière” à travers
chaque couche cachée jusqu’au premier couche cachée (d’où le nom de rétropropagation).
Bien que cela ne soit pas garanti, les poids finiront par converger et le processus d’appren-
tissage arrête. L’algorithme 1.1 est résumé, les étapes sont exprimées en matière d’entrées,
de sorties et d’erreurs, et peuvent sembler gênantes s’il s’agit d’un premier regard sur
l’apprentissage par réseau neuronal [59].

Entrées :
— D, un ensemble de données constitué des couches d’apprentissage et des valeurs

cibles associées ;
— l, le taux d’apprentissage ;
— réseau, un réseau multicouche.

Sortie :Un réseau de neurones formés.
(1)- Début {
(2)- Initialiser tous les poids et biais du réseau ;
(3)- Tant que la condition finale n’est pas satisfaite ; {
(4)- Pour chaque couche d’entrâınement X dans D ; {
(5)- Propager les entrées en avant :
(6)- Pour chaque unité de couche d’entrée j {
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(7)- Oj = Ij ; la sortie d’une unité d’entrée est sa valeur d’entrée réelle. }

(8)- Pour chaque unité de couche cachée ou de sortie j {

(9)- Ij = ∑
iwijOi + θj ; calculer l’entrée nette de l’unité j par rapport à la

couche précédente, i.

(10)- Oj = 1
1+e−Ij ; } calculer la sortie de chaque unité j. }

(11)- Rétropropager les erreurs :

(12)- Pour chaque unité j dans la couche de sortie {

(13)- Errj = Oj(1−Oj)(Tj −Oj) ; calculer l’erreur.}

(14)- Pour chaque unité j dans les couches cachées, de la dernière à la première
couche cachée. {

(15)- Errj = Oj(1−Oj)
∑
k Errkwjk ; calculer l’erreur par rapport à la couche

immédiatement supérieure, k. }

(16)- Pour chaque poids wij en réseau {

(17)- ∆wij = (l)ErrjOi ; augmentation du poids.

(18)- wij = wij + ∆wij ; } réactualisation du poids. }

(19)- Pour chaque biais θj dans le réseau {

(20)- ∆θj = (l)ErrjOi ; augmentation du biais.

(21)- θj = θj + ∆θj ; } réactualisation du biais.} }

(22)- Fin Tant que. }

(23)- Fin. }

ALGORITHME 1.1 : Apprentissage du réseau de neurones pour la classification à
l’aide de l’algorithme de rétropropagation.

En pratique, plusieurs centaines de milliers d’époques peuvent être nécessaires avant
que les poids se convergent.

1.6.4 Classification par arbre de décision

À la fin des années 1970 et au début des années 1980, J. Ross Quinlan, chercheur en
apprentissage automatique, a mis au point un algorithme d’arbre décisionnel appelé ID3
(dichotomiseur itératif) [60]. Ce travail a développé les travaux antérieurs sur les systèmes
d’apprentissage de concepts, décrits dans [61] qui est ensuite présenté par C4.5, qui est
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devenu une référence à laquelle de nouveaux algorithmes d’apprentissage supervisé sont
souvent comparés. En 1984, un groupe de statisticiens a publié le livre Classification and
Regression Trees (CART) [62], qui décrit la génération d’arbres de décision binaires. Ces
deux algorithmes fondamentaux ont engendré une série de travaux sur l’induction de l’arbre
de décision.

Un arbre de décision est une structure arborescente de type organigramme, dans laquelle
chaque nœud interne désigne un test sur un attribut, chaque branche représente le résultat
du test et chaque nœud terminal (ou nœud feuille) contient une étiquette de classe. Le
nœud le plus haut dans une arborescence est le nœud racine. Certains algorithmes d’arbre
de décision ne produisent que des arbres binaires (où chaque noeud interne se branche
sur exactement deux autres noeuds), tandis que d’autres peuvent produire des arbres non
binaires.

La classification par arbre de décision ne nécessite aucune connaissance de domaine ni
paramétrage, et convient donc à la découverte de connaissances exploratoires. Les arbres de
décision peuvent gérer des données multidimensionnelles. Leur représentation des connais-
sances acquises sous forme d’arbre est intuitive et généralement facile à assimiler par les
humains. Les étapes d’apprentissage de classification de l’induction de l’arbre de décision
sont simples et rapides. En général, les classificateurs d’arbres de décision ont une bonne
précision. Cependant, une utilisation réussie peut dépendre des données disponibles. L’al-
gorithme 1.2 résume le fonctionnement de base d’apprentissage pour l’arbre de décision.

Entrées :
— La partition de données, D, qui est un ensemble des échantillons d’apprentissage et

leurs étiquettes de classe associées ;
— liste d’attributs, l’ensemble d’attributs candidats ;
— Méthode de sélection d’attribut, procédure permettant de déterminer le critère

de fractionnement selon lequel la �meilleure� partitionne les valeurs de données
en classes individuelles. Ce critère consiste en un attribut de fractionnement et,
éventuellement, en un sous-ensemble de points de fractionnement.

Sortie : Un arbre de décision.

(1)- Début {
(2)- Créer un noeud N ;
(3)- Si les échantillons en D sont tous de la même classe C, {
(4)- Alors Retourne N en tant que noeud feuille étiqueté avec la classe C ;}
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(5)- Si la liste d’attributs est vide, {
(6)- Alors Retourne N en tant que nœud feuille étiqueté avec la classe majoritaire

en D ;}
(7)- Vote à la majorité appliqué(D, liste d’attributs) pour trouver le �meilleur� critère

de fractionnement ;
(8)- Etiqueter le noeud N avec le critère de division ;
(9)- Si l’attribut de division est à valeur discrète Et que les divisions à plusieurs

entrées sont autorisées, {
(10)- Alors liste d’attributs ← liste d’attributs - attribut de division (supprime

l’attribut de division) }
(11)- Pour chaque résultat j du critère de fractionnement (partitionnez les échantillons

et développez des sous-arbres pour chaque partition) ; {
(12)- Soit Dj l’ensemble des valeurs de données dans D satisfaisant le résultat j ;
(13)- Si Dj est vide,
(14)- Alors Attachez une feuille étiquetée avec la classe de majorité dans D au

nœud N ;
(15)- Sinon attacher le nœud renvoyé par Generate decision tree (Dj, liste d’at-

tributs) au nœud N ;
(16)- Fin Pour }

(17)- Retourne N ;
(18)- Fin. }

ALGORITHME 1.2 : Apprentissage d’arbre de décision pour la classification.

1.6.5 La logique Floue

Les bases théoriques de la logique floue ont été établies au début des années 1965 par
le professeur Zadeh de l’université de Californie de Berkeley [63]. Cette technique associe
les notions de � sous-ensemble flou � et de � théorie des possibilités �. Il s’agit d’une
approche calquée sur le raisonnement humain plutôt que sur des calculs rigides ; pour des
problèmes mal définis, l’être humain est irremplaçable.

En effet, le mode de raisonnement en logique floue est plus intuitif que la logique clas-
sique. Il permet aux concepteurs de mieux appréhender les phénomènes naturels, imprécis
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et difficilement modélisables en s’appuyant sur la définition de règles et de fonctions d’ap-
partenance à des ensembles dits � ensembles flous �.

Les éléments de base de la logique floue sont :
— les variables linguistiques ;
— les fonctions d’appartenance ;
— les déductions aux inférences.

1.6.5.1 Variables linguistiques

La description d’une certaine situation, d’un phénomène ou d’un procédé contient en
général des qualificatifs flous tels que :

— peu, beaucoup, énormément
— rarement, fréquemment, souvent
— petit, moyen, grand
— etc....

1.6.5.2 Fonctions d’appartenance

Au lieu d’appartenir à l’ensemble � vrai � ou à l’ensemble � faux � de la logique binaire
traditionnelle, la logique floue admet des degrés d’appartenance à un ensemble donné. Le
degré d’appartenance à un ensemble flou est matérialisé par un nombre compris entre 0
et 1. Une valeur précise de la fonction d’appartenance liée à une valeur de la variable est
notée µ et appelée � facteur d’appartenance �.

Les fonctions d’appartenance peuvent théoriquement prendre n’importe quelle forme.
Toutefois, elles sont souvent définies par des segments de droites, et dites � linéaires par
morceaux � .(Très utilisées car elles sont simples et comportent des zones où la notion est
vraie, des zones où elle est fausse, ce qui simplifie le recueil d’expertise).

Fonctions d’appartenance d’entrée :
— Demi-trapèze gauche ;
— Demi-trapèze droit ;
— Triangle symétrique ou asymétrique ;
— Trapèze symétrique ou asymétrique.
Fonctions d’appartenance de sortie :
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— Singletons ou Rectangles Etroits ;
— Triangle / Trapèze.

1.6.5.3 Déductions aux inférences

Plusieurs valeurs de variables linguistiques sont liées entre elles par des règles et per-
mettent de tirer des conclusions. Les règles peuvent alors être exprimées sous la forme
générale :

— Si condition 1 alors action 1 ou
— Si condition 2 alors action 2 ou
— Si . . . . . . . . . . . . . . .
— Si condition n alors action n.

Les conditions peuvent dépendre de plusieurs variables liées entre elles par des opérateurs
OU ou ET.

1.6.6 Méthode d’optimisation par essaims particulaires ”PSO”

En 1995, James Kennedy, socio-psychologue et Russel Eberhart, ingénieur en électricité,
s’inspirent du monde du vivant pour mettre en place une métaheuristique : l’optimisation
par essaim particulaire (PSO) [64]. Cette méthode se base sur la collaboration des individus
entre eux : chaque particule se déplace et à chaque itération, la plus proche de l’optimum
communique aux autres sa position pour qu’elles modifient leur trajectoire. Cette idée
veut qu’un groupe d’individus peu intelligents puisse posséder une organisation globale
complexe.

Pour appliquer la PSO il faut définir un espace de recherche constitué de particules et
une fonction objective à optimiser. Le principe de l’algorithme est de déplacer ces particules
afin qu’elles trouvent l’optimum.

Chacune de ces particules est dotée :
— D’une position, c’est-à-dire ses coordonnées dans l’ensemble de définition.
— D’une vitesse qui permet à la particule de se déplacer. De cette façon, au cours

des itérations, chaque particule change de position. Elle évolue en fonction de son
meilleur voisin, de sa meilleure position, et de sa position précédente. C’est cette
évolution qui permet de tomber sur une particule optimale.
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— D’un voisinage, c’est-à-dire un ensemble de particules qui interagissent directement
sur la particule, en particulier celle qui a le meilleur critère.

À tout instant, chaque particule connâıt :
— Sa meilleure position visitée. On retient essentiellement la valeur du critère calculée

ainsi que ses coordonnées.
— La position du meilleur voisin de l’essaim qui correspond à l’ordonnancement opti-

mal.
— La valeur qu’elle donne à la fonction objective car à chaque itération il faut une

comparaison entre la valeur du critère donnée par la particule courante et la valeur
optimale.

Le voisinage d’une particule est le sous-ensemble de particules de l’essaim avec lequel il
a une communication directe. Ce réseau de rapports entre toutes les particules est connu
comme la sociométrie, ou la topologie de l’essaim.

On se rend compte, en accord avec Maurice Clerc et Patrick Siarry [65], que l’évolution
d’une particule est finalement une combinaison de trois types de comportements : égöıste
(suivre sa voie suivant sa vitesse actuelle), conservateur (revenir en arrière en prenant en
compte sa meilleure performance) et panurgien (suivre aveuglément le meilleur de tous
en considérant sa performance). On voit alors que la bio-inspiration à l’origine de l’opti-
misation par essaim particulaire ressort dans l’algorithme sous la forme d’une intelligence
collective : coordination du groupe, instinct individuel et interaction locale entre les indi-
vidus.

Nous allons donc nous intéresser à cette métaheuristique dans le cadre où elle a, avant
tout, été définie à savoir l’optimisation de fonctions continues, telle qu’elle est définie dans
les travaux de Michel Gourgand et Sylverin Kemmoé Tchomté [66]. L’algorithme de base
de la PSO travaille sur une population appelée essaim de solutions possibles, elles-mêmes
appelaient particules. Ces particules sont placées aléatoirement dans l’espace de recherche
de la fonction objective.

À chaque itération, les particules se déplacent en prenant en compte leur meilleure
position (déplacement égöıste) mais aussi la meilleure position de son voisinage. Dans les
faits, on calcule la nouvelle vitesse à partir de la formule suivante :

Vk+1 = c1∗Vk+c2∗(bestparticule−positionparticule)+c3∗(bestvoisin−positionparticule) (1.32)

Où :
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— Vk et Vk+1 sont les vitesses de la particule aux itérations k et k + 1.
— bestparticule est la meilleure position de la particule.
— bestvoisin est la meilleure position de son voisinage à l’itération k.
— positionparticule est la position de la particule à l’itération k.
— c1, c2, c3 sont des coefficients fixés, c2 est généré aléatoirement à chaque itération et

en général, c3 = c2.
On peut ensuite déterminer la position suivante de la particule grâce à la vitesse que

l’on vient de calculer :
Xk+1 = Xk + Vk+1 (1.33)

Où : Xk est la position de la particule à l’itération k.

On génère X0 et V0 au début de notre algorithme.

L’algorithme de base est très simple comme présenté ci-dessous, avec g la meilleure
position connue de l’essaim, f(e) la fonction objective qui calcule le critère de e, e est
l’erreur de sortie entre le système et son modèle de référence.

(1)- Pour chaque particule :

(2)- On initialise sa position ;

(3)- On initialise sa meilleure position p connue comme étant sa position initiale ;

(4)- Si f(p) < f(g), on met à jour la meilleure position de l’essaim ;

(5)- On initialise la vitesse de la particule.

(6)- Tant que l’on n’a pas atteint l’itération maximum ou une certaine valeur du
critère :

(7)- Pour chaque particule i :

(8)- On tire aléatoire c2 et c3

(9)- On met à jour la vitesse de la particule suivant la formule vue précédemment

(10)- On met à jour la position xi

(11)- Si f(xi) < f(pi),

(12)- On met à jour la meilleure position de la particule ;

(13)- Si f(pi) < f(g), on met à jour la meilleure position de l’essaim g est
l’optimum.

ALGORITHME 1.3 : Algorithme de fonctionnement de la méthode d’optimisation
par des essaims particulaires ”PSO”.
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1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, d’abord nous avons classifié et modélisé les défauts, puis nous avons
présenté les différentes méthodes utilisées dans le domaine du diagnostic de défauts. Ces
méthodes sont généralement divisées en deux groupes : méthodes de diagnostic avec modèle
et sans modèle. Les premières se basent sur l’existence d’un modèle formel de l’équipement
et utilisent généralement les techniques de l’automatique. La deuxième catégorie de diag-
nostic dès lors qu’un modèle de l’équipement est inexistant ou difficile à obtenir. Dans ce
cas de diagnostic à base de données, on utilise les outils de la statistique et de l’intelli-
gence artificielle. Le choix d’une de ces méthodes dépend essentiellement des connaissances
disponibles sur le procédé, sans oublier les considérations techniques et économiques.

Par la suite, nous avons donné un rappel des principales commandes tolérantes aux
défauts. Les deux types existantes de commande tolérante aux défauts ont été rappelées : la
commande tolérante aux défauts passive et active. Les méthodes passives sont basées sur les
techniques de conception d’une loi de commande robuste. En revanche, les méthodes actives
permettent de traiter des défauts imprévus mais nécessitent une commande reconfigurable
et un module de diagnostic.

Finalement, nous avons présenté quelques géneralités sur des algorithmes et des tech-
niques intelligents de classification et d’optimisation. Ces outils intelligents peuvent être
intégrés par la suite de ce document dans des techniques de diagnostic ou de commande
tolérante aux défauts.

Dans le chapitre suivant, nous présenterons une conception architécturale d’énergie
d’origine éolienne. Nous présenterons aussi les différents types des systèmes éoliens et leurs
caractéristiques. On termine le chapitre par une modélisation du système éolien.
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Chapitre 2

Conversion de l’énergie éolienne :
Principe et modélisation des turbines
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2.1 Introduction

Une éolienne est une machine utilisant la force motrice du vent. Cette force peut être
utilisée mécaniquement, pour produire de l’électricité. On parle de parc éolien ou de ferme
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éolienne pour décrire des unités groupées pour la production de l’énergie électrique. Ces
unités peuvent être installées en terre ou mer.

Dans ce chapitre, on s’intéresse essentiellement au principe de fonctionnement d’une
éolienne et aux modèles mathématiques associés. Ces modèles sont issus des lois de phy-
sique pour la partie mécanique et de la mécanique des fluides pour le comportement
aérodynamique. D’abord nous détaillons le principe physique de la conversion d’énergie
de vent avec une explication de la théorie de Betz, ensuite nous regroupons les types
des éoliennes en deux familles de turbines : les aérogénérateurs à axe vertical et les
aérogénérateurs à axe horizontal. On s’interesse essentiellement aux éoliennes à vitesse
variable et à axe horizontal avec leurs constitutions et leurs principes de fonctionnement,
ainsi qu’aux différents types de générateurs utilisés dans cette chaine de conversion. Nous
verrons ensuite la modélisation et la commande de système éolien proposé dans cette
mémoire.

2.2 Principe de la conversion d’énergie éolienne

L’exploitation efficace de l’énergie du vent est une tâche difficile. Comme pour toutes
les sources d’énergie, la problématique du rendement d’exploitation est toujours misé en
jeu, même si cette question s’avère spécifique dans le cas des énergies renouvelables dont
le gisement est � gratuit � et durable contrairement aux sources d’énergie fossile. Avant
d’aborder les aspects techniques de l’étude, nous allons synthétiser les caractéristiques du
gisement éolien.

2.2.1 Quelques notions sur le vent

Le vent est causé par le déplacement de la masse d’air qui est dû indirectement à
l’ensoleillement de la terre. Par le réchauffement de certaines zones de la planète et le
refroidissement d’autres parties, une différence de pression est créée et les masses d’air
sont en perpétuel déplacement. C’est pourquoi, le vent est une grandeur stochastique,
intermittente qui dépend d’un ensemble de facteurs tels que la situation géographique, les
saisons, l’altitude, la température et la hauteur de captage. Elle est élevée surtout pendant
la période d’hiver et au niveau des mers (offshore). Le vent est défini par sa direction et sa
vitesse.
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2.2.1.1 Direction et vitesse du vent

Le vent souffle en principe des zones de hautes pressions vers les zones de basses pres-
sions. Aux latitudes moyennes et aux grandes latitudes, sa direction est cependant modifiée
du fait de la rotation de la terre. Le vent devient alors parallèle aux isobares au lieu de
leur être perpendiculaire.

En réalité, le vent est mesuré par un anémomètre complété par une girouette qui génère
les grandeurs fondamentales que sont la vitesse et la direction. Il en existe plusieurs types
classés en deux catégories principales, les anémomètres à rotation et les anémomètres à
pression. Les signaux électroniques émis par l’anémomètre sont utilisés par le système de
contrôle de l’éolienne pour démarrer l’éolienne lorsque la vitesse du vent atteint approxi-
mativement 5m/s. De même, le système de commande électronique arrête automatique-
ment l’éolienne si la vitesse du vent est supérieure à 25m/s afin d’assurer la protection de
l’éolienne.

En effet, pour implanter un parc éolien, la prospection des sites possibles constitue le
premier travail à effectuer pour juger de la capacité de production d’une centrale éolienne.
Des relevés météorologiques complets sur les sites présumés doivent être effectués au moins
pendant une année pour déterminer la possibilité ou non d’implanter le parc. Non seulement
il faut connâıtre la vitesse moyenne du vent, mais aussi sa variation en fonction de l’altitude.
Les vents les plus intéressants qui donnent finalement le plus d’énergie annuelle, sont les
vents réguliers qui ont une vitesse de 6 à 10 m/s [67].

2.2.1.2 L’énergie disponible dans le vent

L’énergie éolienne provient de l’énergie cinétique du vent. En effet, si nous considérons
une masse d’air m, qui se déplace avec la vitesse v, l’énergie cinétique de cette masse est
donnée par :

Ec = 1
2 mv2 (2.1)

Si, pendant l’unité de temps, cette énergie pouvait être complètement récupérée à l’aide
d’une hélice qui balaie une surface S, située perpendiculairement à la direction de la vitesse
du vent, la puissance instantanée fournie serait, alors :

P0 = 1
2 ρ S v

3 (2.2)
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Avec S : la surface d’aire balayée par les pales ; ρ : la masse volumique de l’air, en général
elle est égale 1.225kg/m3 à la pression atmosphérique à 15oC ; v : vitesse du vent (m/s).

Cependant, cette puissance ne pourra jamais être extraite dans sa totalité par le dispo-
sitif de conversion (aérogénérateur), à cause de la vitesse non nulle des masses d’air derrière
lui [68]. Donc, il est important de rappeler quelques notions théoriques de l’aérodynamique.

2.2.2 Notions aérodynamiques � théorie de Betz �

2.2.2.1 Le coefficient de puissance

La théorie globale du moteur éolien à axe horizontal a été établie par le savant Allemand
Albert Betz dans les années 1919. Betz suppose que le moteur éolien est placé dans un
air animé à l’infini en amont d’une vitesse v1 et à l’infini en aval d’une vitesse v2 (voir
Figure 2.1). La production d’énergie ne pouvant se faire que par la conversion de l’énergie
cinétique, la vitesse v2 est nécessairement inférieur à v1.

Figure 2.1 – Tube de courant autour d’une éolienne.

En supposant que la vitesse du vent traversant le rotor est égale à la moyenne entre la
vitesse du vent non perturbé à l’avant de l’éolienne v1 et la vitesse du vent après passage
à travers le rotor v2 soit v1+v2

2 .

La masse d’air en mouvement de densité ρ traversant la surface S des pales en une
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seconde est donnée par :
m = 1

2 ρ S (v1 + v2) (2.3)

La puissance Pt alors extraite s’exprime par la moitié du produit de la masse et de la
diminution de la vitesse du vent (seconde loi de Newton) :

Pt = 1
2 m (v2

1 − v2
2) (2.4)

Soit en remplaçant l’expression (2.3) dans (2.4), on obtient :

Pt = 1
4 ρ S (v1 + v2) (v2

1 − v2
2) (2.5)

Un vent théoriquement non perturbé traverserait cette même surface S sans diminution de
vitesse, soit à la vitesse v1, la puissance P0 correspondante serait alors :

P0 = 1
2 ρ S v

3
1 (2.6)

Le ratio entre la puissance extraite du vent et la puissance totale théoriquement disponible
est alors :

Pt
P0

= 1
2

(
1 +

(
v2

v1

)) (
1 −

(
v2

v1

)2
)

(2.7)

Si on représente la caractéristique correspondant à l’équation (2.7), on s’aperçoit que le
ratio Pt/P0 appelé aussi coefficient de puissance Cp présente un maxima de 16/27 soit
0.593. C’est cette limite théorique appelée limite de Betz qui fixe la puissance maximale
extractible pour une vitesse de vent donnée.

Cette limite n’est en réalité jamais atteinte et chaque éolienne est définie par son propre
coefficient de puissance exprimé en fonction de l’angle de calage des pâles β et la vitesse
relative λ ([69]), représentant le rapport de la vitesse tangentielle de l’extrémité des pales
de l’éolienne (Ωt R) sur la vitesse instantanée du vent v. Alors l’expression du coefficient
de puissance est donc la suivante :

Cp = Cp(λ, β) (2.8)

Avec :
λ = R · Ωt

v
(2.9)

Où Ωt est la vitesse mécanique de rotation de l’aérogénérateur en [rad/s], et R : le rayon
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de la turbine éolienne en [m].

Donc, la limite de Betz caractérise l’aptitude de l’aérogénérateur à capter de l’énergie
éolienne. La puissance correspondante est donc donnée par :

Pt = 1
2 ρ π R

2 v3Cp(λ, β) (2.10)

De cette façon, la puissance maximale pouvant être recueillie par une éolienne est calculée
à la limite de Betz :

Pmax
t = 1

2 ρ π R
2 v3Cmax

p = 0.593 · P0 (2.11)

Où Cmax
p est le coefficient de puissance maximal.

Sous cette forme, la formule de Betz montre que l’énergie maximale susceptible d’être
extraite par un aérogénérateur ne peut dépasser en aucun cas 59.3% de l’énergie cinétique
de la masse d’air qui le traverse par seconde [70].

Ainsi, on peut définir la notion de rendement aérodynamique ηa de l’éolienne par le
rapport :

ηa = Cp
Cmax
p

= Cp
0.593 (2.12)

En pratique, la valeur du maximum du coefficient de puissances approche de la valeur
de 0.48 avec une turbine tripale. Ce qui donne un rendement aérodynamique de 81% pour
les turbines éoliennes actuelles [71].

Le graphique de la figure 2.2 donne une vue sur les coefficients de puissance Cp habituels
en fonction de la vitesse réduite pour différents types d’éoliennes [72] :

2.2.2.2 Le coefficient du couple

Le coefficient du couple Cc est assez proche du coefficient de puissance Cp. Il est fort
utile afin de calculer la valeur des couples produite pour différents points de fonctionnement
notamment à vitesse de rotation Ωt nulle. En effet, au démarrage, il y a bien un couple
sur l’arbre dû à la force du vent sur les pales tandis que la puissance est nulle, ce qui
correspond à une valeur de Cp nulle pour une valeur de Cc non nulle.
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Figure 2.2 – Coefficient de puissance pour différents types d’éoliennes.

L’expression du couple est donc la suivante :

Ct = Pt
Ωt

= R · Pt
λ · v

= 1
2
Cp
λ
ρ π R3 v2 (2.13)

Et alors, la valeur du coefficient du couple Cc est déterminée par la formule suivante :

Cc = Cp
λ

= Ct
1
2 ρ π R

3 v2 (2.14)

Le coefficient Cc s’exprime, comme le coefficient Cp, en fonction de la vitesse du vent v et
de la vitesse de rotation de la turbine Ωt, donc en fonction du ratio de vitesse λ.

2.3 Régulation de la puissance d’une éolienne

Les objectifs de la régulation sont d’assurer la sécurité de l’éolienne par vents forts
d’une part et délimiter la puissance extraite par la turbine éolienne d’autre part. En effet,
cette turbine est dimensionnée pour développer sur son arbre une puissance nécessaire,
dénommée puissance nominale Pn. Cette puissance Pn est obtenu à partir de la vitesse vn
(vitesse nominale) du vent relatif. Lorsque la vitesse du vent est supérieure à vn la turbine
éolienne doit modifier ses paramètres afin d’éviter sa destruction mécanique, en faisant de
sorte que sa vitesse de rotation reste pratiquement constante.
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A coté de la vitesse nominale vn qui varie entre 11m/s et 15m/s en fonction des tech-
nologies [73], on spécifie aussi :

— La vitesse de démarrage vD (cut-in), à partir de laquelle l’éolienne commence à
fournir de l’énergie. Selon les constructeurs, vD varie entre 2.5m/s et 4m/s pour les
éoliennes de forte puissance.

— La vitesse maximale du vent vM (cut-off), pour laquelle la turbine ne convertit plus
l’énergie éolienne, pour des raisons de sûreté de fonctionnement. Pour la grande
majorité des éoliennes, vm vaut 25m/s.

Quatre zones principales de fonctionnement peuvent être distinguées (voir figure 2.3) :

La zone I : la vitesse du vent est trop faible. La turbine peut tourner mais l’énergie à
capter est négligeable (P = 0).

La zone II : dans laquelle la puissance fournie sur l’arbre dépend de la vitesse du
vent V . Lorsque la vitesse de la génératrice atteint une valeur seuil, un algorithme de
commande sera appliqué pour permettre à la turbine d’extraire la puissance maximale du
vent. Pour ce but, l’angle de calage des pales β est maintenu constant à sa valeur minimale
(généralement β = 0◦). Cette zone correspond au fonctionnement à charge partielle.

La zone III : Corresponds aux vitesses de vent élevées pour lesquelles la vitesse de
rotation de la turbine est limitée à une valeur maximale pour limiter la puissance P fournie
par l’éolienne égale à la puissance nominale Pn, afin de ne pas subir de dégâts. Cette zone
correspond au fonctionnement à pleine charge.

La zone IV : lorsque la vitesse du vent dépasse la vitesse maximale admissible par
l’éolienne VM , les pales de la turbine sont mises en drapeaux (β = 90◦) afin de protéger
la partie mécanique de l’éolienne et d’éviter son endommagement. Dans ce cas, la turbine
s’arrête et la puissance extraite par l’aérogénérateur sera nul (P = 0).

Généralement, il existe quatre systèmes de régulation pour contrôler la vitesse de
l’éolienne par rapport à la vitesse du vent. Autrement dit, pour limiter la puissance extraite
de la turbine, à la valeur de la puissance nominale de la génératrice :

1. Le système à calage ou à pas variable qui permet d’ajuster la portance des pales à la
vitesse du vent pour maintenir une puissance sensiblement constante dans la zone
III de vitesse. Cette technique est plutôt utilisée sur les éoliennes à vitesse variable
de moyenne et fortes puissances.

2. Le système à décrochage aérodynamique passif, le plus robuste car c’est la forme
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Figure 2.3 – Courbe typique d’une turbine éolienne.

des pales qui conduit à une perte de portance au-delà d’une certaine vitesse de vent,
mais la courbe de puissance chute plus vite : il s’agit donc d’une solution passive.
Ce système de contrôle est généralement destiné aux éoliennes à vitesse fixe.

3. Le système à décrochage aérodynamique actif, ce n’est qu’une combinaison des deux
méthodes précédemment citées. Les turbines les plus modernes et de grande capacité
utilisent déjà cette technique comme le proposent certains fabricants danois. Pour
les vents faibles et modérés, et pour le réglage sur la plage à puissance nominale,
les pales sont orientées de façon à forcer la perte de portance, ce qui est équivalent
à la méthode à décrochage aérodynamique passif.

4. Le système d’orientation, pour les vents supérieurs à vm (vent élevé), un dispositif
oriente automatiquement la nacelle face au vent grâce à une mesure de la direction
du vent effectuée par la girouette située à l’arrière de la nacelle, ce qui annule
toute conversion d’énergie. Ce type de commande est cependant limité aux petites
turbines éoliennes car cette méthode engendre des efforts mécaniques importants
au niveau du mât et des pales. Les éoliennes de plus grandes tailles ne peuvent
pas adopter cette méthode de régulation de puissance sans provoquer des efforts
pouvant endommager l’éolienne.

Les trois premiers systèmes de commande aérodynamiques sont intéressants pour le
contrôle des éoliennes de grande puissance, la partie suivante explique brièvement ces trois
stratégies :

49



2.3.1 Principe de contrôle par angle de calage variable

L’angle d’incidence α peut être diminué (ou augmenté) fortement par augmentation (ou
diminution) de l’angle de calage β de quelques dizaines de degrés (20 à 30◦ généralement).
Les forces aérodynamiques s’exerçant sur les pales sont donc ainsi réduites (à la fois pour
la portance et pour la trainée). Le couple est maintenu pratiquement constant et peut-être
annulé par � mise en drapeau � des pales (β = 90◦) à la vitesse maximale, la puissance
est donc limitée. Ce type de commande est plus utilisé pour les éoliennes de moyenne et
grande taille [74].

Les avantages : La diminution de l’angle d’incidence α jusqu’à une valeur nulle ou
négative limite toutes les forces aérodynamiques sur les pales, ce qui réduit considérablement
les efforts à vitesse de vent élevée. Comme la force de poussée axiale est également diminuée,
les efforts sur la tour sont réduits. Cet avantage est encore amplifié à vitesse variable
puisque l’excès d’énergie pendant une rafale (dont la variation est trop brutale pour que
le mécanisme d’orientation puisse compenser les effets) peut être stocké dans l’inertie du
rotor par variation de sa vitesse (si le générateur l’accepte) alors que la puissance transmise
reste pratiquement constante. Donc, il n’y a pas besoin des freins mécaniques puissants
pour les arrêts d’urgence, un frein de � parking � est suffisant. Les éoliennes qui possèdent
ce système de régulation mécanique peuvent fournir plus d’énergie que les éoliennes à
décrochage dans les mêmes conditions de fonctionnement, même quand la densité de l’air
est faible (sites sur les hauteurs ou de grandes températures).

Les inconvénients : Les actionneurs nécessaires sont de puissance supérieure à celles
du système � stall �. L’énergie nécessaire aux actionneurs doit être transmise au moyeu
de la turbine ; si les actionneurs sont électriques, cela nécessite également des contacts
glissants bagues/charbons sujets à l’usure et nécessitant un entretien. De plus, le système
de commande a besoin d’une sensibilité suffisante pour suivre les variations du vent, ce qui
augmente les coûts.

2.3.2 Principe de contrôle par décrochage aérodynamique passif

Ce type de commande en boucle ouverte est basé sur une conception appropriée du
profil de la pale. Lorsque la vitesse du vent dépasse la valeur nominale, le flux d’air du côté
supérieur de la pale commence à perdre de la vitesse, ce qui forme des vortex, ces turbu-
lences causent une perte de sustentation aérodynamique de la pale et permet la dissipation
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de l’excès de puissance. Cette commande agit uniquement pour limiter la puissance à des
vents forts, régulant la puissance à sa valeur nominale ou plus faible [75]. Le fonctionne-
ment à vents faibles reste sans aucune commande donc la puissance obtenue dépend des
caractéristiques mécaniques de la turbine et des caractéristiques électriques de la machine.

Les avantages : Ce concept simple et normalement robuste ne fait intervenir aucun
système mécanique ou électrique auxiliaire, ce qui facilite la maintenance et baisse le coût
d’entretien et de fabrication.

Les inconvénients : Suivant les indications, on constate que la commande � passive
stall � ne peut pas garder la puissance capturée Pm à une valeur constante. Elle peut
dépasser la puissance nominale à quelques vitesses du vent, qui n’est pas une situation
souhaitable.

2.3.3 Principe de contrôle par décrochage aérodynamique actif

L’angle d’incidence α peut être augmenté (ou diminué) légèrement par diminution
(ou augmentation) de l’angle de calage β de quelques degrés (3◦ à 5◦ généralement). Le
décrochage peut être légèrement avancé (ou retardé). Le couple est maintenu pratiquement
constant jusqu’au décrochage total où il chute rapidement. La puissance peut donc être
limitée à sa valeur nominale.

Les avantages : Il y a possibilité d’adaptation de la turbine aux conditions d’exploi-
tation. Les actionneurs électriques ou hydrauliques nécessaires sont de taille réduite. Les
mouvements de rotation des pales restant de faible amplitude. La possibilité de provoquer
un décrochage volontairement facilite les conditions de freinage. Le frein mécanique peut
être monté derrière le multiplicateur de vitesses où le couple est plus faible, et il n’est utilisé
que comme frein de � parking �.

Les inconvénients : Comme ce système de mécanique profite des avantages du système
� pitch �, il possède donc les mêmes inconvénients de ce dernier, à savoir le coût élevé de
fabrication et d’entretien ainsi la difficulté de maintenance.
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Figure 2.4 – Coupe transversale d’une nacelle d’éolienne.

2.4 Description du système éolien

Dans ce document, nous avons consacré le modèle d’éolienne à axe horizontal (HAWT)
(voir Figure 2.4). Ce modèle décrit un type spécifique d’éoliennes à vitesse variable à axe
horizontal d’une puissance nominale de 4.8 Mw qui sont une hélice perpendiculaire au vent,
composée de trois pâle et d’un convertisseur complet [76].

Il faut noter que la modélisation des éoliennes tient compte de l’endroit de son implan-
tation, une modélisation de l’éolienne placée en terre ferme étant différente de celle placée
dans la mer offshore [77]-[78].

Dans ce travail, le modèle de référence utilisé est supposé pour une éolienne en terre in-
troduit par [76] incluant des défauts de capteurs, d’actionneurs et du système afin d’évaluer
les stratégies de diagnostic de défauts et de commande tolérante aux défauts.

La modélisation de l’éolienne représente principalement ses caractéristiques aérodynamiques,
mécaniques et électrotechniques. La figure 2.5 représente le schéma-bloc de la structure du
modèle éolien utilisé dans ce document.

Ce modèle contient un rotor avec les pales qui permettent de capter l’énergie cinétique
du vent. Un train d’entrâınement est utilisé pour augmenter la vitesse de rotation du ro-
tor au générateur. Un convertisseur intégral couplé à un générateur permet de convertir
l’énergie mécanique en énergie électrique. Un contrôleur cherche à optimiser le fonctionne-
ment de l’éolienne.
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Figure 2.5 – Schéma des sous-modèles de système éolien.

2.4.1 Modèle des pales

Ce système est une combinaison du modèle aérodynamique et du modèle de calage des
pales :

2.4.1.1 Modèle aérodynamique de l’éolienne

Le couple aérodynamique qui agit sur les pales est donné comme suit [79] :

τr = ρ · π · R3 · Cq(λ(t), β(t)) · νw(t)2

2 (2.15)

Où Cq(λ, β) est le coefficient de couple aérodynamique, β est l’angle de calage des pâles
� pitch �, R le rayon de pales, νw est la vitesse du vent, ρ est la densité de l’air et λ = ωr.R

νw

correspond au rapport de vitesses à la pointe (vitesse spécifique).

Pour modéliser le fait que les trois pâles peuvent avoir des valeurs différentes de l’angle
de calage β, le couple aérodynamique devient :

τr =
3∑

i = 1

ρ · π · R3 · Cq(λ(t), βi(t)) · νw(t)2

2 (2.16)

Ce modèle est valable pour les petites différences entre les valeurs, comme les tailles utilisées

53



dans ce modèle, dans les simulations de comparaison, il a été constaté que ce modèle simple
a un comportement similaire à celui d’un modèle plus détaillé.

2.4.1.2 Modèle du système de calage des pales

Le système de pas hydraulique est modélisé comme une fonction de transfert en boucle
fermée du système de pas hydraulique. En principe, ce système peut être modélisé par une
fonction de transfert de 2ème ordre [80], avec des contraintes sur chaque pale :

βi(s)
βi,ref (s)

= w2
n

s2 + 2 · ζ · wn · s + w2
n

(2.17)

qui peut être reécrit comme une équation différentielle :

β̈i(t) = −2 · ζ · wn β̇i(t)− w2
n · βi(t) + w2

n · βi,ref (t) (2.18)

Où βi(s) et βi,ref (s) sont les positions mesurées et désirées d’angle de calage des pales.
i = 1, 2, 3, wn est la pulsation et ζ est le coefficient d’amortissement.

2.4.2 Modèle convertisseur et génératrice

Les dynamiques du convertisseur sont modélisées par une fonction de transfert du 1ème
ordre :

τg(s)
τg,r(s)

= αgc
s+ αgc

(2.19)

Où αgc = 50s−1 est le paramètre du modèle.

Cette dynamique peut être approchée par un modèle du premier ordre à constante de
temps tg :

τ̇g(t) = − 1
tg
τg(t) + 1

tg
τg,r(t) (2.20)

Où τg et τg,r sont respectivement le couple réel et celui désiré.

La puissance produite par la génératrice est :

Pg(t) = ηg · ωg(t) · τg(t) (2.21)
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Où ηg est le rendement de la génératrice.

2.4.3 Modèle du système d’entrâınement

Le système d’entrâınement à deux masses est souvent utilisé lors de l’analyse de l’inter-
action de l’éolienne avec la grille, parce que, du fait de ses vibrations de torsion, le dispositif
d’entrâınement a une influence significative sur les fluctuations de puissance (voir Figure
2.6).

Figure 2.6 – La structure du modèle de système d’entrâınement à deux masses.

Ce modèle de système d’entrâınement � drive train � est modélisé par un modèle à 3
variables d’états en tenant compte des inerties du générateur et du rotor. Les dynamiques
de ce système sont données comme suit :

ω̇r(t) = 1
Jr
τr(t) −

Kdt

Jr
θ∆(t) − (Bdt +Br)

Jr
ωr(t) + Bdt

JrNg

ωg(t) (2.22)

ω̇g(t) = ηdtKdt

JgNg

θ∆(t) + ηdtBdt

JgNg

ωr(t) −
(
ηdtBdt

JgN2
g

+ Bg

Jg

)
ωg(t) −

1
Jg
τg(t) (2.23)

θ̇∆(t) = ωr(t) −
1
Ng

ωg(t) (2.24)

Dans lesquels, nous pouvons regrouper les équations (2,22), (2,23) et (2,24) de notre
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modèle sous la forme de la représentation d’état suivante :

ω̇r(t)
ω̇g(t)
θ̇∆(t)

 = A


ωr(t)
ωg(t)
θ∆(t)

 + B

 τr(t)
τg(t)

 (2.25)

Avec A =


−Bdt−Br

Jr

Bdt
NgJr

−Kdt
Jr

ηdtBdt
NgJg

−ηdtBdt
N2
g
−Bg

Jg

ηdtKdt
NgJg

1 −1
Ng

0

,B =


1
Jr

0
0 −1

Jg

0 0


Où Jr et Jg sont respectivement le moment d’inertie de l’arbre à faible vitesse et à

grande vitesse. Kdt est la rigidité de torsion du train d’entrâınement, Bdt le coefficient
de torsion amortie du train d’entrâınement, Br et Bg sont respectivement le frottement
visqueux de l’arbre à faible vitesse et à grande vitesse, Ng le rapport de transmission ou
d’engrenage, θ∆(t) est l’angle de torsion du train d’entrâınement, et ηdt le rendement du
train d’entrâınement.

2.4.4 Le système de contrôle

La vitesse du vent (précisément sa moyenne) détermine la zone de fonctionnement du
contrôleur et par conséquent de la machine éolienne. La figure 2.3 illustre bien différentes
zones. Lorsque la vitesse est inférieure à une certaine valeur VD, l’éolienne est à l’arrêt
(zone I). Si VD est dépassé mais inférieure à Vn, le contrôleur fonctionne dans la zone II
qui correspond à l’optimisation de la puissance. La zone III correspond à la saturation
(valeur constante) dans la production de puissance quand la vitesse du vent est entre Vn
et VM . Le dépassement de la valeur VM par la vitesse du vent peut avoir des conséquences
néfastes sur l’éolienne. C’est pour cette raison que dans cette zone IV l’éolienne est arrêtée.

Le contrôleur proposé dans cette étude a deux modes, le mode 1 correspond à la zone II
de vent et le mode 2 à la zone III de vent. Considérons nos données de vent dans la figure
2.7, à un instant plus ou moins 2300s, la vitesse du vent passe de la zone II à la zone III.
Nous pouvons donc supposer que de 0 à 2300s, le contrôleur Proportionnel Intégral (PI)
proposé est en mode 1, puis passe en mode 2 [81].
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Paramètre Valeur Unité
ρ 1.225 kg/m3

R 57.5 m
ζ 0.6 −
wn 11.11 rad/s
Jr 55 106 kg.m2

Kdt 20.7 109 N.m/rad
Bdt 775.49 N.m.s/rad
Br 7.11 N.m.s/rad
Bg 45.6 N.m.s/rad
Ng 95 −
Jg 390 kg.m2

ηdt 0.97 −
ηg 0.98 −
tg 20 10−3 −

Table 2.1 – Les paramètres du modèle d’éolienne traitée dans ce mémoire.

Le mode de contrôle passe du mode 1 au mode 2 si :

Pg[n] ≥ Pr[n] ∨ ωg[n] ≥ ωnom (2.26)

où ωnom = 162rad/s est la vitesse nominale du générateur.

Le mode de contrôle passe du mode 2 au mode 1 si :

ωg[n] < ωnom − ω∆ (2.27)

Mode 1 de contrôle :

τg,r[n] = Kopt ·
(
ωg[n]
Ng

)2

(2.28)

où
Kopt = 1

2 · ρ · A · R
3 · Cpmax

λ3
opt

(2.29)

où A est la surface balayée par les pales de l’éolienne, nous avons donc A = πR2 =
1.0387×104m2 et λopt est la valeur optimale de λ, Cpmax est la valeur maximale du coefficient
de puissance Cp.

Mode 2 de contrôle : Dans ce mode, les principales actions de contrôle sont gérées
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par le système de pitch à l’aide d’un contrôleur PI essayant de garder ωg[n] égale à ωnom.

βr[n] = βr[n− 1] + Kp · e[n] + (Ki · Ts − Kp) · e[n− 1] (2.30)

où e[n] = ωg[n] − ωnom, et les gain de contrôleur du PI sont d’ordre de Kp = 4 et Ki = 1.
Dans ce cas, la référence du convertisseur est utilisée pour supprimer les perturbations
rapides de :

τg,r[n] = Pr[n]
ηgc · ωg[n] (2.31)

2.4.5 Les données du modèle de système éolienne étudié

La séquence de la vitesse de vent proposée dans ce mémoire a été choisie, selon l’atlas
éolien marocain comme illustré dans la Figure 2.7.

Figure 2.7 – Séquence du vitesse de vent proposée dans ce mémoire.

Les références des entrées la référence du couple générateur τg,r(t) (voir Figure 2.8)
et la référence de l’angle de calage βr(t) (voir Figure 2.9) sont montrées comme suit. Les
données du système que nous avons traité sont toutes décrites dans le Tableau 2.1.
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Figure 2.8 – Réference du couple générateur τg,r(t).

Figure 2.9 – Référence de l’angle de calage du pâle βr(t).

2.5 Conclusion

Ce chapitre nous a permis de dresser un panel de solutions électrotechniques possibles
pour la production d’énergie électrique grâce à des turbines éoliennes. Après un rappel
de notions nécessaires à la compréhension du système de conversion de l’énergie éolienne,
différents types d’éoliennes et leur mode de fonctionnement ont été décrits. Par la suite nous
avons décrit les trois parties essentielles du système de conversion éolienne, sincèrement la
partie mécanique qui contient la turbine et l’arbre de la génératrice.

Dans le chapitre suivant, nous détaillons quelques propositions pour le diagnostic du
système éolien.
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Chapitre 3

Diagnostic du système éolien

Sommaire
3.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
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3.2.1 Diagnostic du système éolien basé sur le seuillage adaptatif . . . . . 64
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3.2.3 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95
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(SVM) par la logique floue pour le diagnostic du système éolien . . . 104
3.3.3 Classifieur hybride pour la détection et l’isolation des défauts dans

le système éolien . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 111
3.3.4 Résultats de simulations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112

3.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117

3.1 Introduction

L’énergie éolienne représente actuellement une des plus importantes ressources d’énergie
renouvelable. Ces installations sont généralement situées dans des sites isolés et cela sera
renforcé avec le développement des installations off-shore. Il est donc important de mettre
en place des techniques de surveillance et de détection de défaut dans les parcs éoliens.
Actuellement, chez la plupart des constructeurs d’éoliennes, la détection de défaut est basée
sur des dépassements de seuils de certains paramètres.
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En général, lorsqu’on parle de diagnostic des défauts, on se réfère à la procédure de
détection et d’isolation de ces derniers, que l’on retrouve souvent sous le nom : FDI (Fault
Détection and Isolation). Le rôle d’une telle procédure est de fournir une information sur
l’apparition d’un défaut et sa provenance le plus rapidement possible. Les méthodes de
détection et de localisation des défauts ont connu un essor considérable depuis le début des
années 70. En effet, de nombreux chercheurs ont investi dans ce domaine proposant alors
diverses approches et techniques répondant à la diversité des applications.

Dans ce chapitre, pour anticiper l’apparition d’un dysfonctionnement, soit pour l’éviter,
soit pour en limiter les conséquences, nous avons utilisé des techniques de diagnostic de
défauts basées soit sur le modèle ou bien sur les données pour détecter et isoler les défauts
de capteurs et d’actionneurs dans les systèmes de la pâle de l’éolienne. Les résultats de
la simulation donnés dans cette étude ont été réalisés par MATLAB / SIMULINK, ils
permettent de valider l’efficacité des méthodes de diagnostic proposées.

Figure 3.1 – Structure principale de diagnostic à base d’observateur pour le système
éolien.

3.2 Diagnostic du système éolien à base de modèle

Les méthodes basées sur un modèle explicite utilisent un modèle décrivant les rela-
tions fondamentales gouvernant le système afin de générer des symptômes de défauts. Ces
méthodes ont de nombreux avantages car elles permettent d’identifier le type du défaut
et de remonter à la source du défaut pour différentes classes de systèmes. La plupart des
méthodes à base de modèle reposent sur le concept de redondance analytique qui consiste
à vérifier la cohérence entre le comportement simulé du modèle et celui réellement observé,
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d’où la nécessité d’avoir un modèle détaillé et suffisamment précis du système afin d’avoir
des résultats satisfaisants. Ceci est réalisé en générant des résidus qui permettent à leur
tour de détecter un écart entre le comportement défectueux et le comportement normal
du système. Plusieurs méthodes sont envisageables pour l’obtention de résidus à partir de
modèles analytiques.

Dans cette section, le diagnostic du système éolien à base d’observateurs ou bien
d’éstimateurs est donné. Ainsi une présentation des méthodes d’évaluation des résidus
est évoquée par la suite. Généralement le diagnostic est composé principalement de deux
fonctions de base : la génération des résidus et l’évaluation des résidus pour pouvoir décider
la présence ou l’absence de défaut (voir Figure 3.1).

La problématique qui se propose dans cette étude est divisée en deux axes de recherche
principaux :

— Trouver un observateur ou bien un estimateur qui nous permet d’estimer les sorties
du système éolien ;

— Évaluer les résidus générés pour pouvoir décider la présence ou l’absence de défaut.
Pour résoudre cette problèmatique, nous avons proposé deux propositions dans cette

section pour ateindre notre objective de diagnostiquer le système éolien. Premièrement, mo-
tivé par un observateur et basé sur une architecture générale ainsi qu’un seuil adaptatif,
une procédure de FDI actif est dédiée au diagnostic de l’éolienne. L’idée de cette proposi-
tion considérée comme un banc d’estimateurs d’isolation de défaut sous la structure DOS
(Dedicated Observer Scheme (DOS), voir figure 3.2), et un seuil adaptatif pour pouvoir
déterminer le type et l’emplacement de défaut particulier. Le schéma FDI actif proposé
est appliqué dans le système éolien et testé lorsque les diverses défaillances se produisent
dans les différentes parties du processus. Deuxièment, on traite la détection et l’isolation
des défauts pour l’éolienne en se basant sur l’observateur multi intégrales proportionnelles.
Dans la première partie, nous avons focalisé l’étude sur la modélisation et la commande du
système éolien sous leur forme multimodèle Takagi-Sugeno (TS), par la suite l’observateur
multi intégrales proportionnelles est considéré pour estimer et isoler les différents défauts
affectant le système. Les défauts actionneurs et capteurs proposés dans cette proposition
sont à condition que leurs k-dérivées différentes avec des normes bornées.
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Figure 3.2 – Observateur DOS pour la détection des défauts pour le système éolien.

3.2.1 Diagnostic du système éolien basé sur le seuillage adaptatif

La représentation du système d’angle de calage (2.17) en mode de fonctionnement
normal peut être reécrit sous la forme : β̇k

β̈k

 = Apb

 βk

β̇k

+Bpbβr

ypb = Cpb

 βk

β̇k

+Dpbβr

(3.1)

Où Apb =
 −2.ζ.wn −w2

n

1 0

, Bpb =
 1

0

, Cpb =
(

1 0
)
, Dpb =

(
0
)
, βk est la position

mesurée d’angle de calage de la pale et k indique l’indice de la pâle avec k = 1, 2, 3; et βr
est la position désirée d’angle de calage de la pâle.

Le modèle du système générateur (2.19) en mode de fonctionnement normal peut être
reécrit sous la forme :

τ̇g = −αgcτg + αgcτg,r (3.2)

Où τg et τg,r sont respectivement le couple réel et le couple souhaité et αgc est le paramètres
du modèle.
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N◦ Description de défaut Type de défaut Valeur de défaut Période (s)

1 Changer l’angle de
calage de la pâle 1 Valeur fixe β1,m1 = 5◦ 2000-2100

2 Changer l’angle de
calage de la pâle 2 Gain β2,m2 = 1.2 ∗ β2,m2 2300-2400

3 Changer l’angle de
calage de la pâle 3 Valeur fixe β3,m1 = 10◦ 2600-2700

4 Changer la vitesse de
rotation du rotor Valeur fixe ωr,m1 = 1.4rad/s 1500-1600

5
Changer la vitesse de
rotation du rotor et

du génerateur
Gain ωr,m2 = 1.1 ∗ ωr,m2

ωg,m2 = 0.9 ∗ ωg,m2
1000-1100

6

Changement de modèle
de calage de la pâle 2
causé par une forte
teneur en air dans

l’huile

Système ωn2 = 11.11⇒ ωn2 = 5.73
ζ2 = 0.6⇒ ζ2 = 0.45 2900-3000

7

Changement de modèle
de calage de la pâle 3

provoqué par une chute
de pression de la

canalisation principale

Système ωn3 = 11.11⇒ ωn3 = 3.42
ζ3 = 0.6⇒ ζ3 = 0.9 3400-3500

8 Décalage dans le
système de conversion Décalage τg ⇒ τg + 2000Nm 3800-3900

Table 3.1 – Les différents scénarios de défaut considérés dans ce travail.

3.2.1.1 Scénarios de défaillance considéré

Les défauts suivants sont pris en compte dans [82] pour ce modèle de référence de
l’éolienne :

Défauts dans les systèmes de calage de la pâle : Les défauts de capteurs et d’ac-
tionneur dans les systèmes de calage des pâles sont des défauts électriques ou mécaniques.
Le défaut 1 est un défaut dans le capteur de type valeur fixe, qui affecte le premier cap-
teur d’angle de calage de la pâle 1 (β1,m1). Le défaut 2 est un défaut dans le capteur de
type produit par un scalaire, qui affecte le deuxième capteur d’angle de calage de la pâle 2
(β2,m2). Le défaut 3 est un défaut capteur de type valeur fixe, qui affecte le premier capteur
d’angle de calage de la pâle 3 (β3,m1). De plus, deux défauts d’actionneur dans les systèmes
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de calage de la pâle sont définis : le défaut 6 associés à l’actionneur de calage de la pâle 2
causé par une forte teneur en air dans l’huile, et le défaut 7 est associé à l’actionneur de
calage de la pâle 3 provoqué par une chute de pression de la canalisation principale.

Modèle du système d’entrâınement : Les défauts de capteurs et d’actionneur dans
le système d’entrainement, ont une influence significative sur les fluctuations de puissance.
Le défaut 4 est un défaut dans le capteur de type valeur fixe, qui affecte le premier capteur
de vitesse du rotor (ωr,m1) et le défaut 5 est un défaut dans le capteur de type produit par
un scalaire, qui affecte à la fois les deuxièmes capteurs de vitesse du rotor et du générateur
(ωr,m2, ωg,m2).

Modèle convertisseur et génératrice : Les défauts dans le générateur et le conver-
tisseur, le défaut 8 est un défaut du convertisseur du type additif, qui représente un décalage
dans les boucles de commande du convertisseur interne.

Le tableau 3.1 représente les différents scénarios de défaut proposés dans ce travail avec
leurs détails.

3.2.1.2 Architecture proposée de diagnostic

La méthode de diagnostic présentée est basée sur l’architecture générale développée
par [83]. L’architecture de diagnostic comprend un estimateur de détection de panne et
un groupe de N estimateurs d’isolement des défauts, avec N est le nombre de défauts
considérées. L’estimateur de détection de panne est utilisé pour détecter l’occurrence d’un
défaut, et les estimateurs d’isolement des défauts sont utilisés pour déterminer le type et
l’emplacement du défaut particulier qui s’est produit. Chaque estimateur d’isolement des
défauts est conçu sur la base d’un scénario de défaillance ou d’une hypothèse considérée.

Schéma de la détection de défaut : La décision sur l’apparition d’un défaut (détection)
est prise lorsque le module d’au moins un composant du résidu de détection de défaut
dépasse son seuil de fonctionnement normal.

Le schéma de décision d’isolation de défaut repose sur le principe intuitif suivant : pour
s = {1, ..., N}, si le défaut s se produit à l’instant T0 et est détectée à l’instant Td, un
ensemble de seuils peut être conçu pour l’estimateur d’isolement, de telle sorte que chaque
composant de son erreur d’estimation de sortie reste inférieure au seuil correspondant, pour
tout t > Td.
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Par conséquent, pour chaque estimateur d’isolement, un tel ensemble de seuils peut
être associé à son erreur d’estimation de sortie. Dans la procédure d’isolation de défauts,
si pour chaque estimateur d’isolement, au moins un composant de son erreur d’estimation
de sortie dépasse son seuil de fonctionnement normal, alors la possibilité d’occurrence d’un
défaut peut être exclu.

Schéma de décision d’isolation de défaut : Supposons que ce défaut s ∈ {1, ..., N}
apparâıt à l’instant T0 et est détecté à l’instant Td. Si, pour chaque estimateur d’isolement
des défauts r, r ∈ {1, ..., N}\{s}, il existe un temps fini tr > Td, tel qu’au moins un compo-
sant de son erreur d’estimation de sortie dépasse le seuil correspondant, alors l’occurrence
du défaut s est conclue.

3.2.1.3 Diagnostic pour les systèmes de calage des pâles

Dans cette section, nous présenterons la procédure de diagnostic pour chaque système
de calage des pâles en utilisant l’architecture générale décrite ci-dessus :

Diagnostic pour le système de calage de la pâle 1 : L’objectif de la procédure de
diagnostic appliquée au modèle de calage de la pâle 1 est de détecter et d’isoler en temps
voulu uniquement le défaut de type valeur fixe, qui affecte le premier signal de capteur
d’angle de position de calage de la pâle 1 β1,m1 (défaut 1). Pour atteindre cet objectif, le
système de calage de la pâle 1 présenté dans l’équation (3.1) peut réecrit sous la forme :

 β̇1

β̈1

 = Apb

 β1

β̇1

+Bpb(βr + βf )

ypb = Cpb

 β1

β̇1

 (3.3)

Où βf est une variable interne utilisée pour modéliser l’erreur de position d’angle de la pâle
provoquée par des erreurs de capteurs. Comme décrit ci-dessus, la variable βf est utilisée
pour modéliser l’erreur de position en angle de calage de la pâle à la suite de défaillances
du capteur, βf est donné par :

βf = β1 −
1
2(β1,m1 + β1,m2) (3.4)
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En substituant (3.4) en (3.3), on obtient :
 β̇1

β̈1

 = Apb

 β1

β̇1

+Bpbβr +Bpb

[
β1 − 1

2(β1,m1 + β1,m2)
]

ypb = Cpb

 β1

β̇1

 (3.5)

puisque nous avons supposé que le premier capteur qui est défectueux β1,m1 (défaut 1),
nous allons considérer :

β1,m1 = β1 = ypb = Cpb

 β1

β̇1

 (3.6)

Ainsi, en utilisant (3.4), (3.5) et (3.6), la dynamique du système de calage de la pâle 1
devient :  β̇1

β̈1

 = (Apb + 0.5BpbCpb)
 β1

β̇1

+Bpb(βr − 0.5β1,m2)

β1,m1 = Cpb

 β1

β̇1

 (3.7)

Par conséquent, basé sur l’équation (3.7), l’estimateur suivant est choisi pour le premier
capteur du système de calage de la pâle 1 β1,m1 :

 ˙̂
β1
¨̂
β1

 = (Apb + 0.5BpbCpb)
 β̂1

˙̂
β1

+Bpb(βr − 0.5β1,m2) + Lpb(β1,m1 − β̂1,m1)

β̂1,m1 = Cpb

 β̂1
˙̂
β1

 (3.8)

Où β̂1,m1 est l’estimation de la sortie β1,m1 et Lpb est destiné pour assurer la stabilité de la
matrice Apb + 0.5BpbCpb − LpbCpb.

Alors l’erreur d’estimation de sortie R1 = |β1,m1 − β̂1,m1| associé à l’estimateur (3.8)
converge vers zéro au cas de fonctionnement normal. Par conséquent, pour pouvoir décider
l’état de fonctionnement de système en utilisant le schéma de décision suivant :

— Si R1 est proche de zéro, Alors le premier capteur β1,m1 est en bonne santé.
— Sinon R1 est divergé de zéro, Alors le premier capteur β1,m1 est défectueux.

De manière uniforme, dans le même scénario de défaillance que celui-ci décrit ci-dessus,
nous pouvons déterminer l’estimation du deuxième capteur de la sortie β1,m2 et nous pou-
vons décider leur état (défectueux ou sain).
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Diagnostic pour le système de calage de la pâle 2 : L’objectif de la procédure de
diagnostic appliquée au modèle de calage de la pâle 2 est de détecter et d’isoler en temps
voulu deux défauts, un défaut de type gain dans le deuxième capteur de position d’angle
de calage de la pâle β2,m2 (défaut 2) et un défaut actionneur causé par une forte teneur
en air dans l’huile (défaut 6). Pour atteindre cet objectif, le système de calage de la pâle
2 présenté dans l’équation (3.1), en absence de défauts βf = 0, peut être réecrit sous la
forme :  ˙̂

β2
¨̂
β2

 = Apb

 β̂2
˙̂
β2

+Bpbβr +Hpb(β2 − β̂2)

β̂2 = Cpb

 β̂2
˙̂
β2

 (3.9)

Où Hpb est le gain d’observateur choisi pour assurer la stabilité de la matrice Apb−HpbCpb.

Clairement, l’erreur d’estimation de sortie |β2 − β̂2| converge vers zéro en absence de
fautes. Semblables aux méthodes décrites ci-dessus, deux scénarios sont conçus pour le
système de calage de la pâle 2. Le premier résidu correspond au premier capteur R21 et le
deuxième résidu correspond au deuxième capteur R22.

Notez que, pour ce problème spécifique considéré, l’architecture d’isolation des défauts
est simplifiée en utilisant deux estimateurs ci-dessus au lieu de trois scénarios. Plus précisément,
la logique de décision d’isolation de défauts utilisée pour le système de calage de la pâle 2
est la suivante :

— Si le résidu R21 = |β2,m1 − β̂2| est proche de zéro et le résidu R22 = |β2,m2 − β̂2|
s’écarte de zéro, on conclut que le premier capteur β2,m1 est en bon état et le
deuxième capteur β2,m2 est défectueux (défaut 2).

— Si le résidu R22 est proche de zéro et le résidu R21 s’écarte de zéro, on conclut que
le deuxième capteur est sain et le premier capteur est défectueux.

— Si les résidus R21 et R22 sont significativement différents de zéro, on conclut que
l’actionneur du système de calage de la pâle 2 est défectueux (défaut 6).

Diagnostic pour le système de calage de la pâle 3 : L’objectif de la procédure de
diagnostic appliquée au modèle de calage de la pâle 3 est de détecter et d’isoler en temps
voulu deux défauts, un défaut capteur de type valeur fixe, qui affecte le premier capteur
d’angle de calage de la pâle 3 (β3,m1) (défaut 3) et un défaut actionneur causé par une
chute de pression de la canalisation principale (défaut 7). Les deux défauts détectables en
appliquant la même la logique de décision d’isolation de défauts utilisée pour le système
de calage de la pâle 2 présenté précédemment.
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3.2.1.4 Méthode de diagnostic pour le système d’entrâınement

Dans cette étude, nous avons traité chaque sortie toute seule, car nous avons proposé une
procédure de diagnostic en fonction de chaque type de défaut, technique pour le diagnostic
de défaut capteur de type valeur fixe affecte l’un des capteurs de vitesse du rotor (défaut
4) et autre technique pour le diagnostic de défaut capteur de type gain affecte l’un des
capteurs de vitesse du générateur ou du rotor (défaut 5).

a. Méthode de diagnostic pour défaut de vitesse de rotor : Une des difficultés de concep-
tion du technique de diagnostic dans cette partie de système éolien est que la vitesse du
rotor ωr est contrôlée par le couple aérodynamique du rotor τr, puisque τr est basé sur la vi-
tesse du vent qui est mesurable juste à leur contact avec les éoliennes grâce à l’anémomètre,
donc il est difficile d’estimer avec précision τr. Pour surmonter ce problème, nous allons
utiliser la stratégie suivante :

En supposant que le modèle présenté en (2.25), que l’en reformulant ensuite la matrice

d’état A ∈ R3×3 en : A =
 Adt1 Adt2

Adt3 Adt4

 ; Où Adt1 ∈ R1×1, Adt2 ∈ R1×2, Adt3 ∈ R2×1 et

Adt4 ∈ R2×2.

Alors, nous avons le système suivant : ω̇g(t)
θ̇∆(t)

 = Adt4

 ωg(t)
θ∆(t)

+Bdt1τg(t) + Adt3ωr(t) (3.10)

Où Bdt1 =
[
− 1
Jg

0
]
.

En définissant le vecteur d’état : zdt =
 ωg(t)
θ∆(t)

.

Le système (3.10) ci-dessus devient :

żdt(t) = Adt4zdt(t) +Bdt1τg(t) + Adt3ωr(t)

ωg(t) = Cdtzdt(t)
(3.11)

Où Cdt =
[

1 0
]
.

Maintenant, les entrées ωr(t) et τg(t) sont tous les deux disponibles et la paire (Adt4, Cdt)

70



est observable. Notons que le défaut du capteur de vitesse du rotor apparâıt dans l’équation
précédente en tant que �défaut actionneur� (associé à la vitesse du rotor ωr(t)). Ensuite,
la conception de principe de diagnostic dans le système d’entrainement sera réalisée sur la
base de la représentation d’état (3.11) précédente. Le défaut capteur de vitesse du rotor
peut être détecté par un schéma de diagnostic basé sur l’équation (3.11) où nous vérifions
la cohérence entre les mesures des deux capteurs ωr,m1(t) et ωr,m2(t).

Alors, deux estimateurs sont conçus basés sur deux scénarios de panne suivants :
— Cas 1 : Lorsque le deuxième capteur ωr,m2(t) est défectueux et le premier capteur

ωr,m1(t) est en bonne santé. Ainsi, en utilisant l’équation (3.11), on obtient :

żdt(t) = Adt4zdt(t) +Bdt1τg(t) + Adt3ωr,m1(t)

ωg(t) = Cdtzdt(t)
(3.12)

Alors, l’estimateur est choisi comme suit :

˙̂z1
dt(t) = Adt4ẑ

1
dt(t) +Bdt1τg(t) + Adt3ωr,m1(t) + Ldt(ωg(t)− ω̂1

g(t))

ω̂1
g(t) = Cdtẑ

1
dt(t)

(3.13)

— Cas 2 : Lorsque le premier capteur ωr,m1(t) est défectueux et le deuxième capteur
ωr,m2(t) est en bonne santé. Ainsi, en utilisant (3.11), on obtient :

żdt(t) = Adt4zdt(t) +Bdt1τg(t) + Adt3ωr,m2(t)

ωg(t) = Cdtzdt(t)
(3.14)

Alors, de même l’estimateur est choisi comme suit :

˙̂z2
dt(t) = Adt4ẑ

2
dt(t) +Bdt1τg(t) + Adt3ωr,m2(t) + Ldt(ωg(t)− ω̂2

g(t))

ω̂2
g(t) = Cdtẑ

2
dt(t)

(3.15)

Où Ldt est le gain d’observateur choisi pour assurer la stabilité de la matrice Adt4−LdtCdt.

Clairement, l’erreur d’estimation de sortie converge à zéro en l’absence de fautes. Alors,
en définissant les résidus R4 = |ωg(t)− ω̂1

g(t)| et R51 = |ωg(t)− ω̂2
g(t)|, le schéma de décision

d’isolation est définit comme suit :

71



— Si R4 est proche de zéro et que R51 s’écarte considérablement de zéro, en conclut
que le premier capteur est en bon santé et le deuxième capteur est défectueux.

— Si R51 est proche de zéro et que R4 s’écarte considérablement de zéro, en conclut
que le premier capteur est défectueux et le deuxième capteur est en bon santé.

b. Méthode de diagnostic pour défaut de vitesse de générateur : Le défaut du capteur
de vitesse du générateur (défaut 5) peut être détecté et isolé à l’aide d’une méthode simple
basée sur la dynamique du système donnée dans [84]. Plus précisément, dans (2.21) nous
avons Pg, ηg, τg sont tous mesurés ou connus, une estimation de la vitesse du générateur
est donnée par :

ω̂g(t) = Pg
ηg · τg

(3.16)

Où ω̂g(t) est la vitesse estimée du générateur. En comparant ωg(t) avec les deux mesures
de capteur ωg,m1(t) et ωg,m2(t), le défaut du capteur de vitesse du générateur peut être
diagnostiqué en utilisant le schéma de décision d’isolement suivant :

— Si R1
52 = |ωg,m1(t)− ω̂g(t)| est proche de zéro et que R2

52 = |ωg,m2(t)− ω̂g(t)| s’écarte
considérablement de zéro, on conclut que le premier capteur est en bonne santé et
le deuxième capteur est défectueux.

— Si R2
52 est proche de zéro et que R1

52 s’écarte considérablement de zéro, en conclut
que le deuxième capteur est en bonne santé et le premier capteur est défectueux.

— Si R1
52 est proche de zéro et que R2

52 est proche de zéro aussi, on conclut que les
deux capteurs sont en bonne santé.

— Si R1
52 s’écarte considérablement de zéro et que R2

52 aussi s’écarte considérablement
de zéro, on conclut que les deux capteurs sont défectueux.

3.2.1.5 Méthode de diagnostic pour le modèle de convertisseur

Dans le système de convertisseur (3.2), le défaut de convertisseur (défaut 8) considéré
comme un décalage dans la commande de convertisseur interne. D’un point de vue mathématique,
il n’y a pas de réalisations d’espace d’états uniques pour une fonction de transfert entrées-
sorties données. D’après le modèle d’origine convertisseur et génératrice (2.19), la dyna-
mique du convertisseur est la suivante :

τ̇g(t) = −αgcτg(t) + αgcτg,r(t) + θαgcτg(t) (3.17)

Où θ est un décalage constant résultant du défaut (θ = 0 dans l’absence du faute).
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Alors, l’estimateur est choisi comme suit :

˙̂τg(t) = −αgcτg(t) + αgcτg,r(t) + λ(τ̂g(t)− τg(t)) (3.18)

Où τ̂g(t) est l’estimation de τg(t) et λ > 0 est un pôle de filtrage.

Clairement, en l’absence de défauts et d’erreur de modélisation et de bruit, l’erreur
d’estimation R8 = |τ̂g(t)− τg(t)| converge vers zéro.

Par conséquent, nous pouvons diagnostiquer le modèle de convertisseur en suivant le
schéma de décision de panne suivante :

— Si R81 = |τ̂g(t)−τg,m1(t)| proche de zéro et R82 = |τ̂g(t)−τg,m2(t)| s’écarte de manière
significative de zéro, le premier capteur est en bon état et le deuxième capteur est
défectueux.

— Si R82 proche de zéro et R81 s’écarte de manière significative de zéro, le deuxième
capteur est en bon état et le premier capteur est défectueux.

— Si R81 et R82 sont tous les deux significativement différents de zéro, alors en conclut
que l’actionneur du convertisseur est défectueux.

3.2.1.6 Evaluation des résidus

En se basant sur le type du modèle à diagnostiquer, deux stratégies se posent. Pour les
systèmes déterministes, des stratégies d’évaluation de la norme de résidus sont préférées,
et dans le cas des systèmes stochastiques, des méthodes statistiques sont adoptées. Divers
fonctions d’évaluations sont proposées dans la littérature. Une étude détaillée est proposée
par [85].

Cependant, dans cette contribution nous avons proposé une technique de seuillage adap-
tatif de résidus basée sur l’énergie pour l’évaluation résiduelle suivante :

J(t) = ‖Ri(t)‖e (3.19)

Comme discuté dans [86], la fonction d’évaluation résiduelle basée sur l’énergie résiduelle
J(t) peut être évaluée en utilisant une longueur de fenêtre temporelle T comme suit :

J(t) = ‖Ri(t)‖e,T = ‖Ri(t)‖2,T =

√√√√√ t∫
t−T

RT
i (τ)Ri(τ)dτ (3.20)
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Ri/Fi F1 F2 F3 F4 F5r F5g F6 F7 F8
R1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
R21 0 0 0 0 0 0 1 0 0
R22 0 1 0 0 0 0 1 0 0
R31 0 0 1 0 0 0 0 1 0
R32 0 0 0 0 0 0 0 1 0
R4 0 0 0 1 0 0 0 0 0
R51 0 0 0 0 1 0 0 0 0
R52

1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
R52

2 0 0 0 0 0 1 0 0 0
R81 0 0 0 0 0 0 0 0 1
R82 0 0 0 0 0 0 0 0 1

Table 3.2 – Table de signature des défauts.

Où RT
i (t) est le transposé du résidu Ri(t).

Alors, l’évaluation de la décision de détection de défaut repose sur la règle suivante :
— Si J(t) < Jth(t) Alors f(t) = 0 ;
— Si J(t) ≥ Jth(t) Alors f(t) = 1.

Où f(t) représente les défauts considérés.

Le seuil adaptatif Jth(t) est obtenu comme suit :

Jth(t) = sup 1
2π

T∫
0

|R2
i (t)|dt (3.21)

Enfin, dans ce qui suit pour les résultats de simulations obtenus, nous avons seulement
transformé les seuils Ri discutés dans les schémas de diagnostic réalisés précédemment (voir
tabeau 3.2), dans cette proposition par cette évaluation de résidu par le seuil adaptatif basé
sur l’énergie proposé dans toutes les parties du système éolien.

3.2.1.7 Résultats de la simulation

Le contrôleur d’éolienne utilisé dans ce travail dans deux régions est présenté dans la
section (2.4.4) dans le chapitre précédent. La région 2 est désignée pour l’optimisation de
la puissance, et la région 3 correspond à la saturation. Le contrôleur est mis en œuvre
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avec une fréquence d’échantillonnage de 100 Hz. Les figures 2.7 et 3.3 montrent respective-
ment l’évolution en fonction du temps de la vitesse du vent νω(t) (l’entrée) et la puissance
électrique générée Pg,m(t) (la sortie). Toutes les suivantes simulations sont effectuées pen-
dant une séquence du temps de 4400s.

Figure 3.3 – Puissance générée Pg,m(t).

Étant donné que le système éolien utilisé est composé d’un système à trois actionneurs
pour le calage de la pâle, d’un convertisseur et d’un système d’entrâınement, en utilisant le
processus de génération et d’évaluation résiduelle énergétique détaillé précédemment, par
la suite nous avons traité et discuté chaque défaut tout seul :

Défaut 1 : Le défaut 1 est un défaut capteur de type valeur fixe qui affecte le premier
capteur d’angle position de calage de la première pâle β1,m1, ce défaut a été détecté et isolé
après seulement une période d’échantillonnage. Cependant, cette décision sur le défaut 1
indique la fin de ce défaut avant deux périodes d’échantillonnage. La figure 3.4 montre le
résultat de détection et d’isolation du défaut 1 par la technique proposée, la comparai-
son de ce résultat avec le travail présenté dans [87] permet d’évaluer l’efficacité de notre
proposition.

Défaut 2 : Le défaut 2 est un défaut capteur de type gain qui affecte le deuxième cap-
teur d’angle de position de calage de la deuxième pâle β2,m2, ce défaut a été détecté et isolé

75



Figure 3.4 – Détection et isolation de défaut 1.

après quatre périodes d’échantillonnage. Cependant, cette décision sur le défaut 2 indique
la fin de ce défaut avant une période d’échantillonnage. La figure 3.5 montre le résultat
de la détection et d’isolation du défaut 2 par la technique proposée, la comparaison de ce
résultat avec le travail présenté dans [87] permet d’évaluer l’efficacité de notre proposition.

Défaut 3 : Le défaut 3 est un défaut capteur de type valeur fixe qui affecte le premier
capteur d’angle position de calage de la troisième pâle β3,m1, ce défaut a été détecté et isolé
après seulement une période d’échantillonnage. Cependant, cette décision sur le défaut 3
indique la fin de ce défaut avant une seule période d’échantillonnage. La figure 3.6 montre
le résultat de la détection et d’isolation du défaut 3 par la technique proposée, la compa-
raison de ce résultat avec le travail présenté dans [87] permet d’évaluer l’efficacité de notre
proposition.

Défaut 4 : Le défaut 4 est un défaut capteur de type valeur fixe qui affecte le premier
capteur de vitesse du rotor ωr,m1, ce défaut a été détecté et isolé après seulement une
période d’échantillonnage. Cependant, cette décision sur le défaut 4 indique la fin de ce
défaut avant une période d’échantillonnage. La figure 3.7 montre le résultat de la détection
et de l’isolation du défaut 4 par la technique proposée, la comparaison de ce résultat avec
le travail présenté dans [87] permet d’évaluer l’efficacité de notre proposition.

Défaut 5 : Le défaut 5 est un défaut capteur de type gain qui affecte les capteurs de
vitesse du rotor ωr,m2 et du générateur ωg,m2. Ce défaut a été détecté et isolé après cinq
périodes d’échantillonnage. Cependant, cette décision sur le défaut 5 indique la fin de ce
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Figure 3.5 – Détection et isolation de défaut 2.

défaut avant quatre périodes d’échantillonnage. Les figures 3.8 et 3.9 montrent respective-
ment le résultat de la détection et de l’isolation du défaut 5 par la technique proposée, la
comparaison de ce résultat avec le travail présenté dans [87] permet d’évaluer l’efficacité
de notre proposition.

Défaut 6 : Le défaut 6 est un défaut actionneur qui affecte le deuxième pâle, il a causé
par une forte teneur en air dans l’huile. Ce défaut a été détecté et isolé après dix périodes
d’échantillonnage. Cependant, cette décision sur le défaut 6 indique la fin de ce défaut
avant six périodes d’échantillonnage. La figure 3.10 montre le résultat de la détection et
de l’isolation du défaut 6 par la technique proposée, la comparaison de ce résultat avec le
travail présenté dans [87] permet d’évaluer l’efficacité de notre proposition.

Défaut 7 : Le défaut 7 est un défaut actionneur qui affecte le troisième pâle, il a
provoqué par une chute de pression de la canalisation principale. Ce défaut a été détecté et
isolé après neuf périodes d’échantillonnage. Cependant, cette décision sur le défaut 7 indique
la fin de ce défaut avant sept périodes d’échantillonnage. La figure 3.11 montre le résultat
de la détection et de l’isolation du défaut 7 par la technique proposée, la comparaison de ce
résultat avec le travail présenté dans [87] permet d’évaluer l’efficacité de notre proposition.

Défaut 8 : Le défaut 8 est un défaut affectant le convertisseur, il représente un décalage
dans les boucles de commande du convertisseur interne. Ce défaut a été détecté et isolé
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Figure 3.6 – Détection et isolation de défaut 3.

après quatorze périodes d’échantillonnage. Cependant, cette décision sur le défaut 8 indique
la fin de ce défaut avant onze périodes d’échantillonnage. La figure 3.12 montre le résultat
de la détection et de l’isolation du défaut 8 par la technique proposée, la comparaison de ce
résultat avec le travail présenté dans [87] permet d’évaluer l’efficacité de notre proposition.

3.2.2 Le diagnostic du système éolien basé sur l’observateur pro-
portionnel multi-intégrales (OPMI)

3.2.2.1 Modèle flou du système éolien

Dans la littérature, nous pouvons dénombrer de nombreux types de modèles flous.
Cependant on peut distinguer deux classes principales de modèles flous : le modèle flou de
Mamdani et le modèle flou de T-S. La principale différence entre ces deux modèles réside
dans la partie conséquence. Le modèle flou de Mamdani utilise des sous-ensembles flous
dans la partie conséquence alors que le modèle flou de T-S utilise des fonctions (linéaires
ou non linéaires) des variables mesurables. Dans le modèle T-S, la partie conséquence est
un modèle linéaire (représentation d’état, modèle autorégressif). Afin d’exploiter la théorie
très riche des modèles LTI, le modèle de T-S dont la partie conséquence est un modèle
linéaire en représentation d’état est de loin le plus utilisé en analyse et commande [88].
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Figure 3.7 – Détection et isolation de défaut 4.

L’approche globale basé sur le modèle multiple LTI (linéaires ou affines) autour de
différents points de fonctionnement a été élaborée ces dernières années [89]. L’interpolation
de ces modèles locaux à l’aide de fonctions d’activation normalisées permet de modéliser le
système global non linéaire. Cette approche, dite multimodèles, s’inspire des modèles flous
du type Takagi-Sugeno (T-S) [90]. En effet, un multimodèle réalise une partition floue de
l’espace caractéristique dit aussi espace de décision, c’est l’espace caractérisé par l’ensemble
des variables caractéristiques (de décision) qui peuvent être des variables d’état mesurables
et/ou la commande. Les zones de fonctionnement sont définies en termes de propositions
sur les variables de prémisse.

On propose dans cette étude, un modèle d’éolienne basé sur les vecteurs d’états et
d’entrée suivantes :

x(t) =
(
ωr(t) ωg(t) θ∆(t) τg(t) β1(t) β̇1(t) β2(t) β̇2(t) β3(t) β̇3(t)

)T
(3.22)

u(t) =
(
τg,ref (t) β1,ref (t) β2,ref (t) β3,ref (t)

)T
(3.23)

Le modèle de l’éolienne peut être réécrit comme suit, lorsqu’on arrange les équations
(2.22), (2.23), (2.24), (2.20) et (3.1) pour chaque pâle, avec les termes non linéaires sont
présentés par les paramètres zi(t) :

ẋ(t) = A · x(t) +B · u(t) (3.24)
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Figure 3.8 – Détection et isolation de défaut 5 dans le rotor.

y(t) = C · x(t) (3.25)

Avec x(t) ∈ Rn représente le vecteur d’état, u(t) ∈ Rm est le vecteur d’entrée, y(t) ∈ Rl

est le vecteur de sortie, A ∈ Rn×n est la matrice d’état, B ∈ Rn×m est la matrice d’entrée
et C ∈ Rl×n est la matrice de sortie.

Où B =



0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
1
tg

0 0 0
0 0 0 0
0 w2

n 0 0
0 0 0 0
0 0 w2

n 0
0 0 0 0
0 0 0 w2

n



, C =



1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 1 0


et
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Figure 3.9 – Détection et isolation de défaut 5 dans le génerateur.

A =



Bdt+Br
Jr

Bdt
NgJr

Kdt
Jr

0 z1(t) 0 z2(t) 0 z3(t) 0
−ηdtKdt

NgJg

ηdtBdt
JgN2

g
+ Bg

Jg

ηdtKdt
NgJg

− 1
Jg

0 0 0 0 0 0
1 − 1

Ng
0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 − 1
tg

0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 0 −w2

n −2ζwn 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 0 −w2

n −2ζwn 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 −w2

n −2ζwn



.

Et :
z1(t) = ρ · π ·R3 · Cq(λ1(t), β1(t)) · νw,1(t)2

6 · Jr · β1(t) (3.26)

z2(t) = ρ · π ·R3 · Cq(λ2(t), β2(t)) · νw,2(t)2

6 · Jr · β2(t) (3.27)

z3(t) = ρ · π ·R3 · Cq(λ3(t), β3(t)) · νw,3(t)2

6 · Jr · β3(t) (3.28)

Remarque 3.1 : La structure non linéaire du système éolien présentée par les équations
(3.24) et (3.25), la non-linéarité dans cette structure est présentée par les termes ”zi(t)”
(définit par les Eqs (3.26), (3.27) et (3.28)), cette non-linéarité est présentée en coefficient
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Figure 3.10 – Détection et isolation de défaut 6.

de puissance Cq(λi, βi) et en vitesse du vent νω,i(t) pour chaque pâle. Pour cette raison,
dans la section suivante nous avons utilisé la technique de Takagi-Sugeno pour résoudre ce
problème de non-linéarité.

Le modèle flou Takagi et Sugeno (TS) [91] est décrit par des règles ”Si-Alors” qui
représentent dans l’approche multimodèle, qui est une approche mathématique visant à
représenter du mieux possible le fonctionnement dynamique de processus, en utilisant
des modèles linéaires invariants dans le temps (LTI). Cette approximation permet ainsi
d’étudier le système éolien qui ayant ce comportement non linéaire en le représentant par
un seul modèle linéaire (linéarisé tangent autour d’un point d’équilibre) [92].

Tout modèle flou du type TS utilise des règles comme :

Règle i :
Si : z1(t) est Mi1, z2(t) est Mi2 et z3(t) est Mi3

Alors :


ẋ(t) = Ai · x(t) +B · u(t)

y(t) = C · x(t)

(3.29)

Où i = 1, 2, ..., r avec r = 23 est le nombre des régles, Mij sont les fonctions d’appartenance
des ensembles flous, Ai ∈ Rn×n.
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Figure 3.11 – Détection et isolation de défaut 7.

z1(t), z2(t) et z3(t) sont des variables connues pouvant être des fonctions des variables
d’état, et/ou des perturbations externes en fonction du temps. À chaque règle est attribué
un poids ωi(z(t)) qui dépend du vecteur z(t) = [z1(t), z2(t), z3(t)] et du choix de l’opérateur
logique utilisé (”et” ou bien ”ou”).

L’opérateur ”et” utilisé dans cette étude est souvent choisi comme étant un produit,
d’où :

ωi(z(t)) =
p∏
j=1

Mij(zj(t)) (3.30)

avec j = 1, ..., p où (p=3) et ωi(z(t)) ≥ 0 pour tout t ≥ 0

Le modèle flou global du système éolien est représenté par :

ẋ(t) =
∑M
i=1 ωi(z(t))(Aix(t) +Bu(t))∑M

i=1 ωi(z(t))
(3.31)

qui peut être réécrit comme :

ẋ(t) =
M∑
i=1

µi(z(t))(Aix(t) +Bu(t)) (3.32)

où
µi(z(t)) = ωi(z(t))∑M

i=1 ωi(z(t))
(3.33)
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Figure 3.12 – Détection et isolation de défaut 8.

La fonction µi(z(t)) dite fonction d’activation détermine le degré d’activation du ième
modèle local associé. Selon la zone où évolue le système, cette fonction indique la contri-
bution plus ou moins importante du modèle local correspondant dans le modèle global,
elle assure un passage progressif de ce modèle aux modèles locaux voisins. Ces fonctions
dépendent généralement du vecteur d’état x(t), qui peuvent être de forme triangulaire,
sigmöıdale ou gaussienne, et satisfont les propriétés de convexité suivantes :


∑M
i=1 µi(x(t)) = 1

0 ≤ µi(x(t)) ≤ 1
(3.34)

Nous évaluons ensuite les valeurs minimales et maximales des zi(t) :
min(z1(t)) = z1,min, max(z1(t)) = z1,max, min(z2(t)) = z2,min, max(z2(t)) = z2,max, min(z3(t)) =
z3,min, max(z3(t)) = z3,max.

À partir des valeurs maximales et minimales des zi(t), les zi(t) peuvent être représentés
par :

z1(x(t)) = M11(x(t)) · z1,max +M12(x(t)) · z1,min (3.35)

z2(x(t)) = M21(x(t)) · z2,max +M22(x(t)) · z2,min (3.36)

z3(x(t)) = M31(x(t)) · z3,max +M32(x(t)) · z3,min (3.37)
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Règle z1(t) z2(t) z3(t) Ai
Règle 1 z1,min z2,min z3,min A1
Règle 2 z1,max z2,min z3,min A2
Règle 3 z1,min z2,max z3,min A3
Règle 4 z1,max z2,max z3,min A4
Règle 5 z1,min z2,min z3,max A5
Règle 6 z1,max z2,min z3,max A6
Règle 7 z1,min z2,max z3,max A7
Règle 8 z1,max z2,max z3,max A8

Table 3.3 – Le vecteur d’état pour chaque modèle local.

Avec, les fonctions d’appartenance ont été calculées pour chaque terme non linéaire comme
suit : 

M11(x(t)) = z1(t)−z1,min
z1,max−z1,min

M12(x(t)) = z1,max−z1(t)
z1,max−z1,min

(3.38)


M21(x(t)) = z2(t)−z2,min

z2,max−z2,min

M22(x(t)) = z2,max−z2(t)
z2,max−z2,min

(3.39)


M31(x(t)) = z3(t)−z3,min

z3,max−z3,min

M32(x(t)) = z3,max−z3(t)
z3,max−z3,min

(3.40)

Alors, on aboutit huit modèles locaux par la combinaison des fonctions M11, M12, M21,
M22, M31 et M32.

Les régles sont spécifiées comme indiqué dans le tableau (3.3), basé sur les bornes des
termes non linéaires zi,max et zi,min.

3.2.2.2 Conception du contrôleur flou

Dans le cas de multimodèle du type T-S, cette technique de synthèse de régulateurs
correspond à la méthode PDC [93]. Elle suppose que tous les sous modèles linéaires soient
au moins stabilisables. Dans toute la suite, on les supposera commandables.
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Soit le modèle T-S continu donné par l’équation (3.32), une loi de commande issue d’une
synthèse PDC sera donc la combinaison de lois pour chaque sous-modèle, de la forme :

Règle de contrôleur i :

Si : z1(t) estMi1, z2(t) estMi2 et z3(t) estMi3 Alors : u(t) = −Ti · x(t) (3.41)

Où i = 1, 2, ..., 8 et Ti sont les gains de contrôleur par retour d’état pour chacun modèle
local.

Le contrôleur flou global est représenté par :

u(t) = −
∑M
i=1 ωi(z(t))(Tix(t))∑M

i=1 ωi(z(t))
(3.42)

qui peut être réécrit comme :

u(t) = −
M∑
i=1

µi(z(t))(Tix(t)) (3.43)

Théorème 3.1 [94] : Les conditions de stabilité du système en boucle fermée reviennent
à chercher les gains de commande Ti tels que la dérivée d’une fonction candidate quadra-
tique de Lyapunov soit négative. Stabiliser le problème de stabilisation par la région LMI
S(α, r, θ) a une solution si et seulement s’il existe une matrice définie positive symétrique
Xi et une matrice Yi satisfaisant :

AiXi +BYi +XiA
T
i + Y T

i B
T + 2αXi < 0 (3.44)


−rXi qXi + AiXi +BYi

qXi +XiA
T
i + Y T

i B
T −rXi

 < 0 (3.45)


(AiXi +BYi +XiA

T
i + Y T

i B
T ) sin θ (AiXi +BYi − (XiA

T
i + Y T

i B
T )) cos θ

(AiXi +BYi − (XiA
T
i + Y T

i B
T )) cos θ (AiXi +BYi +XiA

T
i + Y T

i B
T ) sin θ

 < 0

(3.46)
Avec la solution de notre problème est calculée par :

Ti = YiX
−1
i (3.47)
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Où α est la vitesse de réponse minimale, r la vitesse de réponse maximale et θ le dépassement.
La région d’LMI S(α, r, θ) est représenté sur la figure 3.13.

Figure 3.13 – Pôles situés dans la région d’LMI S(α, r, θ).

Remarque 3.2 : Tous les pôles sont en effet situés dans la région d’LMI S(α, r, θ)
ce qui montre que le contrôleur proposé assure la stabilité du système (3.32) (voir Figure
3.13).

3.2.2.3 Conception d’observateur du type Proportionnel Multi-Intégral (PMI)

Le problème qui se pose maintenant est la synthèse d’un observateur PMI du système
linéaire à entrées inconnues. Ce problème est assez général et peut concerner deux situations
assez différentes. La première est celle où un système est effectivement affecté d’entrées
inconnues perturbant son fonctionnement, dont il convient alors d’évaluer l’amplitude afin
de concevoir une stratégie de commande compensatrice. La deuxième situation est propre
au diagnostic de fonctionnement et plus précisément à l’estimation de défauts d’actionneurs
et de capteurs ; dans ce cas, une entrée connue peut être estimée en la considérant comme
inconnue afin d’analyser l’erreur d’estimation de cette entrée qui peut être révélatrice
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d’un défaut d’actionneur ou bien d’un défaut capteur. Dans la suite, on considère des
observateurs du type Proportionel Multi-Integral (PMI) permettant de reconstruire l’état
et les entrées inconnues du système éolien.

Apartir des équations. (3.24) et (3.32), le modèle flou TS d’éolienne peut être réécrit
avec les variables non mesurables soumises à des défauts et qui affectent à la fois les
actionneurs et les capteurs du système et le bruit comme suit :


ẋ(t) = ∑8

i=1 µi(z(t))(Ai · x(t) +B · u(t) + Fi · fa(t) +R · ω(t))

y(t) = C · x(t) + F · fs(t) +H · ω(t)
(3.48)

Où x(t) ∈ Rn représente le vecteur d’état, u(t) ∈ Rm représente le vecteur d’entrée, y(t) ∈
Rl représente le vecteur de sortie, fa(t) ∈ Rnfa et fs(t) ∈ Rnfs représentent respectivement
les défauts actionneurs et capteurs, ω(t) ∈ Rnω représente le vecteur de bruit de mesure,
Ai ∈ Rn×n sont les matrices d’état, B ∈ Rn×m est la matrice d’entrée, C ∈ Rl×n est la
matrice de sortie, Fi ∈ Rn×nfa sont les matrices de défauts actionneurs, F ∈ Rl×nfs est la
matrice de défauts capteurs et R ∈ Rn×nω et H ∈ Rl×nω sont les matrices de perturbations.

Hypothèse 3.1 : Les défauts sont supposés être des signaux variant dans le temps et
dont la kième dérivée dans le temps est limitée par la borne f0, ces défauts proposés sont
représentés par les notations suivantes :

ḟ(t) = f1(t)
ḟ1(t) = f2(t)

...
ḟk−1(t) = fk(t)
fk(t) ≤ f0

(3.49)

Remarque 3.3 : Cette hypothèse permet de prendre en compte une large gamme de
défauts actionneurs et capteurs [95].

Alors pour estimer simultanément les défauts actionneurs et capteurs, le système (3.48)
est transformé en un état augmenté à l’aide du nouvel état exprimé par f(t) et qui
représente à la fois les défauts actionneurs et capteurs du système, qui est défini par :

f(t) =
 fa(t)
fs(t)

. Où f(t) ∈ Rnf et nf = nfa + nfs .
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Ce système augmenté peut être représenté comme suit :

ẋ(t) = ∑8

i=1 µi(z(t))(Ai · x(t) +B · u(t) + F̄i · f(t) +R · ω(t))

y(t) = C · x(t) + F̄ · f(t) +H · ω(t)
(3.50)

Avec F̄i =
 Fi

0

 et F̄ =
 0
F

.

Le système donné par (3.50) peut alors être décrit comme suit :

ẋa(t) = ∑8

i=1 µi(z(t))(Ãi · xa(t) + B̃ · ua(t) + R̃ · ωa(t))

y(t) = C̃ · xa(t) + H̃ · ωa(t)
(3.51)

Où Ãi =



Ai F̄i 0 · · · 0 0
0 0 Inf · · · 0 0
0 0 0 . . . 0 0
... ... ... ... ... ...
0 0 0 0 0 Inf
0 0 0 0 0 0


, xa(t) =



x(t)
f(t)
f1(t)
f2(t)

...
fk−1(t)


, B̃ =


B

0
...
0

, ua(t) =


u(t)

0
...
0

,

H̃ =


H

0
...
0

, R̃ =


R

0
...
0

, ωa(t) =


ω(t)

0
...
0

 et C̃ =
[
C F̄ 0 · · · 0

]
.

L’observateur (PMI) proposé considéré fournit simultanément les états et les défauts
actionneurs et capteurs en présence des variables non mesurables présentées pour le système
(3.50) [96], cet observateur est décrit par :


˙̂x(t) = ∑8

i=1 µi(z(t))(Ai · x̂(t) +B · u(t) + F̄i · f̂(t) + LPi · (y(t)− ŷ(t))

ŷ(t) = C · x̂(t) + F̄ · f̂(t)
(3.52)
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Où f̂(t) est obtenu par l’observateur PMI proposé à partir de la formule :


˙̂
fj(t) = ∑8

i=1 µi(z(t))(f̂j+1(t) + LIi · (y(t)− ŷ(t))) j = 1, ..., k − 1

˙̂
f(t) = ∑8

i=1 µi(z(t))(f̂1(t) + LIi · (y(t)− ŷ(t)))
(3.53)

Pour le système augmenté présenté dans (3.51), l’observateur (3.52) devient :


˙̂xa(t) = ∑8
i=1 µi(z(t))(Ãi · x̂a(t) + B̃ · ua(t) + L̃i · (y(t)− ŷ(t)))

ŷ(t) = C̃ · x̂a(t)
(3.54)

Où L̃i =
[
LPi

T LIi
T LIi

1T · · · LIi
k−2T LIi

k−1T
]T

.

L’erreur d’estimation des variables d’état et défauts et de leurs dérivées est indiquée par
ea(t) = xa(t) − x̂a(t). En fait la différence entre le système (3.51) et l’observateur (3.54),
donne la dynamique d’erreur d’estimation suivante :

ėa(t) =
8∑
i=1

µi(z(t))((Ãi − L̃iC̃) · ea(t) + (R̃− L̃iH̃) · ωa(t)) (3.55)

L’objectif est de synthétiser les gains de l’observateur L̃i afin d’assurer la stabilité du
système (3.55) générant l’erreur d’estimation et de garantir un taux d’atténuation γ des
perturbations transférant ωa(t) par apport à l’erreur ea(t). Ce résultat est traduit par les
contraintes suivantes :

limt→+∞ ea(t) = 0 ; ωa(t) = 0 ; t ≥ 0

‖ea(t)‖2
‖ωa(t)‖2

< γ ; ωa(t) 6= 0 ; t ≥ 0
(3.56)

Théorème 3.2 : Le système (3.55) est asymptotiquement stable et la performance en
L2 est garanti avec un niveau d’atténuation γ > 0, s’il existe une matrice P = P T > 0,
avec P ∈ Rn+knf×n+knf , et la matrice K̃i ∈ Rn+knf×nf telle que pour tout i = 1, ..., 8,
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satisfaisant le problème d’inégalité (LMI) suivant :

ÃTi P + PÃi − K̃iC̃ − C̃T K̃T

i + I P R̃i − K̃iH̃

R̃T
i P − H̃T K̃T

i −γ2I

 < 0 (3.57)

Par conséquent, les gains d’observateur PMI proposé sont calculés par l’équation suivantte :

L̃i = P−1K̃i (3.58)

Preuve 3.1 : Considérant la fonction quadratique de Lyapunov suivante :

V (ea(t)) = eTa (t) · P · ea(t) , P = P T > 0 (3.59)

La dérivée temporelle (la dynamique) de la fonction quadratique de Lyapunov (3.59) est
comme suite :

V̇ (ea(t)) = ėTa (t) · P · ea(t) + eTa (t) · P · ėa(t) (3.60)

En remplaçant Eq (3.55) dans (3.60), la dérivée temporelle de la fonction quadratique de
Lyapunov devient :

V̇ (ea(t)) = ∑8
i=1 µi(z(t))(eTa (t)(ÃTi P + PÃi − K̃iC̃ − C̃K̃T

i )ea(t)

+ωTa (t)(R̃T
i P − H̃T K̃T

i )ea(t) + eTa (t)(PR̃i − K̃iH̃)ωa(t))
(3.61)

L’objectif est d’atténuer l’effet de la perturbation ωa(t) sur l’erreur ea(t) :

‖ea(t)‖2

‖ωa(t)‖2
< γ ; ‖ωa(t)‖2 6= 0 ; γ > 0 (3.62)

Tout en assurant la stabilité du système augmenté (3.55). Comme déjà mentionné, la
condition suivante doit être remplie :

V̇ (ea(t)) + eTa (t)ea(t)− γωTa (t)ωa(t) < 0 (3.63)
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En substituant (3.61) en (3.63), on obtient :

∑8
i=1 µi(z(t))(eTa (t)(ÃTi P + PÃi − K̃iC̃ − C̃K̃T

i + I)ea(t)

+ωTa (t)(R̃T
i P − H̃T K̃T

i )ea(t) + eTa (t)(PR̃i − K̃iH̃)ωa(t))− γ2ωTa (t)ωa(t) < 0
(3.64)

Ce qui peut être mis sous la forme :

8∑
i=1

µi(z(t))(r̃T (t) · Ξi · r̃(t)) < 0 (3.65)

Où Ξi =
 ÃTi P + PÃi − K̃iC̃ − C̃K̃T

i + I P R̃i − K̃iH̃

R̃T
i P − H̃T K̃T

i −γ2I

 et r̃(t) =
 ea(t)
ωa(t)

. La condi-

tion suffisante pour que (3.63) soit vérifiée est la suivante :

ÃTi P + PÃi − K̃iC̃ − C̃K̃T

i + I P R̃i − K̃iH̃

R̃T
i P − H̃T K̃T

i −γ2I

 < 0 , i ∈ {1, ..., 8} (3.66)

3.2.2.4 Résultats de la simulation

L’entrée d’éolienne utilisée dans ce travail dans deux régions est présentée dans le
chapitre précédent (le vent). La région 2 est désignée pour l’optimisation de la puissance,
et la région 3 correspond à la saturation. Le contrôleur est mis en œuvre avec une fréquence
d’échantillonnage de 100 Hz. Les figure 2.7, 3.3 et 3.14 montrent respectivement l’évolution
en fonction du temps de la vitesse du vent νω(t) (l’entrée), la puissance électrique générée
Pg,m(t) (la sortie) et le bruit centré proposé ω(t) dans une séquence temps. Toutes les
simulations suivantes sont effectuées pendant une séquence du temps de 4400s, avec les
matrices de défauts actionneurs et capteurs et de bruit proposé dans cette proposition soit
définie comme :

Fi =
[

0.06 6 1/6 89 0.01 0.001 0.01 0.001 0.01 0.001
]T

,

F =
[
−0.06 −6 −89 −0.01 −0.01 −0.01

]T
et H =

[
0.5 5 0.5 0.25 0.25 0.25

]T
.

Dans cette stratégie en utilisant l’observateur PMI proposé décrit ci-dessus pour estimer
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Figure 3.14 – Bruit centré proposé ω(t).

chaque variable de sortie ainsi que les défauts actionneurs et capteurs comme illustré les
parties de simulation suivantes :

Angle de position de calage de la pâle 1 ”β1” : La figure 3.15 montre l’estimation
de l’angle de calage de la pâle 1 avec l’observateur PMI proposé où β̂1(t) = β1,est. La
comparaison des résultats de simulation de notre proposition par l’approche par mode
glissant [97] montre l’efficacité et la robustesse d’observateur PMI proposé.

Angle de position de calage de la pâle 2 ”β2” : La figure 3.16 montre l’estimation
de l’angle de calage de la pâle 2 avec l’observateur PMI proposé où β̂2(t) = β2,est. La
comparaison des résultats de simulation de notre proposition par l’approche par mode
glissant [97] montre l’efficacité et la robustesse d’observateur PMI proposé.

Angle de position de calage de la pâle 3 ”β3” : La figure 3.17 montre l’estimation
de l’angle de calage de la pâle 3 β̂3 en utilisant l’observateur PMI proposé où β̂3(t) = β3,est.
La comparaison des résultats de simulation de notre proposition par l’approche par mode
glissant [97] montre l’efficacité et la robustesse d’observateur PMI proposé.

Vitesse du générateur ”ωg” : La figure 3.18 montre l’estimation de la vitesse du
générateur ω̂g en utilisant l’observateur PMI proposé, où ωg,est = ω̂g. La comparaison des
résultats de simulation de notre proposition par l’approche par mode glissant [97] montre
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Figure 3.15 – Estimation d’angle de position de calage de la pâle 1 β̂1.

l’efficacité et la robustesse d’observateur PMI proposé.

Vitesse du rotor ”ωr” : La figure 3.19 montre l’estimation de la vitesse du rotor ω̂r
en utilisant l’observateur PMI proposé, où ωr,est = ω̂r. La comparaison des résultats de
simulation de notre proposition par l’approche par mode glissant [97] montre l’efficacité et
la robustesse d’observateur PMI proposé.

Couple générateur ”τg” : La figure 3.20 montre l’estimation du couple générateur
τ̂g en utilisant l’observateur PMI proposé, où τg,est = τ̂g. La comparaison des résultats de
simulation de notre proposition par l’approche par mode glissant [97] montre l’efficacité et
la robustesse d’observateur PMI proposé.

Défaut actionneur ”fa” : La figures 3.21(a) montre l’estimation de défaut actionneur
proposé f̂a en utilisant l’observateur PMI proposé, où fa,est = f̂a. La comparaison des
résultats de simulation de notre proposition par l’approche par mode glissant [97] montre
l’efficacité et la robustesse d’observateur PMI proposé.

Défaut capteur ”fs” : La figures 3.21(b) montre l’estimation de défaut capteur pro-
posé f̂s en utilisant l’observateur PMI proposé, où fs,est = f̂s. La comparaison des résultats
de simulation de notre proposition par l’approche par mode glissant [97] montre l’efficacité
et la robustesse d’observateur PMI proposé.
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Figure 3.16 – Estimation d’angle de position de calage de la pâle 2 β̂2.

Enfin, cette approche de diagnostic proposée peut évaluer efficacement tous les états du
système d’éolienne (3.24) tout en isolant les défaillances actionneurs et capteurs. Cepen-
dant, l’observateur en mode glissant (Sliding Mode (SM)) traité en [97] est très sensible
aux changements dus au bruit aléatoire et aux défauts inhabituels, puisque les défauts
proposé sont typiques (c’est-à-dire triangulaires et rectangulaires dit de forme réglée) sans
présence de bruit. Par conséquent, l’observateur PMI proposé est plus efficace et plus ro-
buste que l’observateur en mode glissant [97] en ce qui concerne l’estimation et la détection
des défauts des systèmes d’éoliennes comme indiquées par la comparaison effectuée dans
les résultats de simulations.

3.2.3 Conclusion

Cette section s’intéresse au diagnostic du système éolien à base de modèle, soit par le
traitement du système sous leur forme non linéaire ou bien sous leur forme floue multi-
modèle TS. Ces méthodes à base d’observateur et celles par estimateurs diffèrent dans la
manière de générer des résidus. En effet, considérons le cas où le générateur de résidus se
base sur un modèle non linéaire du système éolien ou bien sur un modèle linéarisé autour
d’un point de fonctionnement. Lorsque l’état s’écarte sensiblement de ce point de fonction-
nement, des dérives importantes peuvent être observées, à cause de ce caractère non-linéaire
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Figure 3.17 – Estimation d’angle de position de calage de la pâle 3 β̂3.

du comportement. Ces méthodes de diagnostic sont composée de trois fonctions de base :
la génération des résidus, la détection, la localisation et éventuellement l’identification. Les
limitations de diagnostic à base de modèle ont motivé de chercher à avoir des techniques
de diagnostic représentant au mieux le comportement du processus, ont couragées à avoir
nouvelles techniques qui n’utilise pas le modèle mathématique.
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Figure 3.18 – Estimation de vitesse du génerateur ω̂g.

Figure 3.19 – Estimation de vitesse du rotor ω̂r.
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Figure 3.20 – Estimation de couple générateur τ̂g.

Figure 3.21 – Estimation de défaut actionneur fa et capteur fs.
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3.3 Diagnostic du système éolien à base de données

La disponibilité d’une grande quantité des données ainsi que les inconvénients des
méthodes basées sur le modèle (dus à la nécessité d’avoir un modèle précis par exemple), ont
encouragé la croissance des méthodes de diagnostic basées sur les données. Ces méthodes
peuvent permettre des développements rigoureux des données disponibles (historiques ou
en temps réel) même dans le cas de systèmes complexes, d’où leur succès dans les applica-
tions industrielles. Elles font appel à des procédures d’apprentissage et de reconnaissance
de forme, à la logique floue ou à l’intelligence artificielle afin de générer les symptômes de
défaut qui seront analysés pour fournir la décision de diagnostic de défaut [99].

Les méthodes basées sur les données sont appropriées pratiquement pour n’importe quel
type de problème pour lequel d’importantes quantités de données mesurées représentatives
du fonctionnement du système sont disponibles. Elles sont d’autant plus intéressantes
lorsque le modèle mathématique du système n’est pas disponible, ce qui rend inutilisables
les méthodes de diagnostic basées sur le modèle. L’application de ces méthodes est réalisée
pour le système éolien en différentes étapes d’acquisition et prétraitement des données, de
modélisation / apprentissage et de validation comme il est illustré sur la figure 3.22.

Figure 3.22 – Structure principale de diagnostic à base de données pour le système éolien.

L’idée derrière nos stratégies de diagnostic de défaut dédié aux éoliennes est de voir le
problème du diagnostic comme un problème de classification. Premièrement, une méthode
de diagnostic du système éolien par un classifieur basé sur l’adaptation de la machine à vec-
teurs de support (Support Vector Machine ”SVM”) avec la logique floue est proposée. SVM
classification est utilisée pour évaluer les résidus générés ainsi que d’autres caractéristiques
afin de conclure sur l’état de fonctionnement du système. Par la suite l’évaluation de l’er-
reur de classification sert l’ajustement des paramètres du classifieur en utilisant la logique
floue. Ce principe permet de réaliser un classifieur adaptatif, capable de traiter tous les
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différents types de défauts qui atteignent le système éolien. Il est d’abord essentiel de bien
comprendre le système éolien et comment il fonctionne avant d’envisager de réaliser la
stratégie de diagnostic de défaut. Deuxièment, un classifieur hybride est proposé comme
une combinaison de trois approches : algorithme statistique de Bayes, réseaux de neurones
à rétropropagation et arbres de décision. Ce classifieur hybride proposé a été construit à
l’aide de la bibliothèque ”Environnement de Waikato pour l’analyse des connaissances”
(Waikato Environment for Knowledge Analysis ’WEKA’) pour évaluer et observer le taux
de classification de ce classifieur.

3.3.1 Préparation des données

L’idée clé de la préparation des données dans cette section de diagnostic des défauts à
base de données pour l’éolienne est la définition du vecteur des données x à utiliser pour
la classification. Ce vecteur doit inclure l’information la plus pertinente du comportement
du système relatif à un défaut donné.

Il peut contenir les sorties mesurées, des mesures décalées, les entrées, les consignes,
une combinaison de celles-ci ou la variation des sorties avec le temps. Afin de construire
un vecteur utile, il faut observer attentivement les mesures de sorties du processus pour
chaque anomalie et proposer une combinaison qui assure un fort impact de défaut considéré
dans le vecteur x.

Plusieurs vecteurs sont proposés pour différents types de défauts. La redondance matérielle
(capteurs dupliqués) est utilisée comme une caractéristique dans la plupart de ces vecteurs.
La plupart des données sont filtrées par un filtre de premier ordre avec une constante de
temps τ afin de réduire la sensibilité aux perturbations du procédé ou aux bruits de me-
sures.

Les défauts pris dans ce travail sont les défauts proposés pour le modèle d’éolienne
présenté dans le tableau 3.1.

3.3.1.1 Diagnostic des défauts de capteurs de système de calage de la pâle

Pour les 6 capteurs mesurant les positions de système de calage de la pâle (∆βk,mi ;
k = 1, 2, 3 ; i = 1, 2) :
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Défauts de type valeur fixe : Pour ces défauts, le vecteur suivant est utilisé pour la
détection et l’isolation :

x =



|β̌k,m1(tj)− β̌k,m2(tj)|

|βk,m1(tj)− βk,m1(tj−1)|

|βk,m2(tj)− βk,m2(tj−1)|


(3.67)

Où tj et tj−1 sont les instants du temps j et j − 1 respectivement et β̌ est la valeur
filtrée de β par un filtre passe-bas avec une constante de temps τ = 0.06s. Notez que
les valeurs absolues sont utilisées dans x. Lorsque |βk,mi(tj)− βk,mi(tj−1)| est significative ;
avec k = 1, 2, 3 ; i = 1, 2, ce terme est remplacé par une large valeur constante (5000) afin
d’améliorer la distinction entre le défaut de type valeur fixe et le cas normal (sans défaut).

Défauts de type gain : Ce défaut est détecté et isolé en deux étapes.

Tout d’abord, le défaut est détecté en utilisant le vecteur suivant :

x =



|β̌k,m1(tj)− β̌k,m2(tj)|

|β̌k,m1(tj)− β̌k,m1(tj−1)|

|β̌k,m2(tj)− β̌k,m2(tj−1)|


(3.68)

Les deux dernières lignes dans le vecteur (3.68) ci-dessus sont importantes afin d’exclure
les défauts de type valeur fixe. Par la suite, si le défaut de type gain est détecté, le vecteur
suivant est utilisé pour l’isolation entre les capteurs 1 et 2 :

x =


|β̌k,r(tj)− β̌k,m1(tj)|

|β̌k,r(tj)− β̌k,m2(tj)|

 (3.69)

Où βk,r est la valeur désirée de l’angle pitch βk et β̌ est la valeur filtrée par un filtre
passe-bas de constante de temps τ = 0.08s.

Défauts associé à l’actionneur : Pour la détection de défauts associé à l’actionneur
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nous avons utilisé le vecteur suivant :

x =



|ωg,m1(tj)− ωg,m2(tj)|

|βk,m1(tj)− βk,m2(tj)|

|βk,m1(tj)− βk,m1(tj−1)|

|βk,m2(tj)− βk,m2(tj−1)|


(3.70)

Une fois les vecteurs d’apprentissage définis pour chaque défaut, les scénarios de défauts
sont simulés et à chaque échantillon est attribué z = ±1 (avec ou sans faute) pour chaque
type de défauts.

3.3.1.2 Diagnostic des défauts capteurs des vitesses de génératrice et du rotor

Pour des défauts capteurs dans les vitesses de la génératrice et du rotor (ωg,mi, ωr,mi ;
i = 1, 2) :

Défauts de type valeur fixe : Pour la détection des défauts de type valeur fixe, le
vecteur suivant est utilisé pour la détection et l’isolation :

x =



|ω̌p,m1(tj)− ω̌p,m2(tj)|

|ωp,m1(tj)− ωp,m1(tj−1)|

|ωp,m2(tj)− ωp,m2(tj−1)|


; p = g, r (3.71)

ω̌g et ω̌r sont obtenus en utilisant des filtres avec τ = 0.02s et τ = 0.6s respectivement.
Lorsque le terme |ωp,mi(tj) − ωp,mi(tj−1)| est significative, avec i = 1, 2, il est remplacé
par une grande valeur constante dans le vecteur de caractéristique x afin d’améliorer la
distinction entre le défaut de valeur fixe et le cas normal (sans défaut) et faciliter la tâche
du classifieur.

Défauts de type gain : Pour la détection des défauts de type gain (sans les défauts
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de type valeur fixe), le vecteur suivant est utilisé en première étape :

x =



|ω̌p,m1(tj)− ω̌p,m2(tj)|

|ω̌p,m1(tj)− ω̌p,m1(tj−1)|

|ω̌p,m2(tj)− ω̌p,m2(tj−1)|


; p = g, r (3.72)

Les mesures sont filtrées par des filtres passe-bas avec leur constante de temps égale à
τ = 0.6s et τ = 0.02s pour ω̌r et ω̌g respectivement.

Dans une seconde étape, l’isolation entre les capteurs 1 et 2 dans le cas de défaut de
type gain est faite en utilisant le vecteur suivant :

x =


τ̌g,m(tj)×ω̌p,m1(tj)×cp

P̌g,m(tj)

τ̌g,m(tj)×ω̌p,m2(tj)×cp
P̌g,m(tj)

 ; p = g, r avec c =


cg = 10

cr = 1000
(3.73)

Où Pg,m et τg,m sont la mesure de la puissance générée de la génératrice et la mesure du
couple générateur respectivement à l’instant tj. Les mesures sont filtrées par un passe bas
avec leur constante de temps égal à τ = 0.6s et τ = 0.06s pour la vitesse du rotor et du
générateur ω̌r et ω̌g respectivement.

3.3.1.3 Diagnostic des défauts du convertisseur et du système

Pour les défauts du convertisseur et du système, le vecteur suivant est utilisé :

x =



|ωg,m1(tj)− ωg,m2(tj)|

|τg,r(tj)− τg,m(tj)|

λ2 × |ωg,r(tj)− (ωg,m1(tj)−ωg,m2(tj))
2 |


(3.74)

Où ωg,r = Pr
τg,r

est la vitesse de la génératrice désirée calculée à partir du couple générateur
désiré τg,r obtenu par le contrôleur avec Pr la puissance désirée. Le facteur λ2 = 10−10× ν6

ω

dans la 3ème composante de x est utilisé pour tenir compte de la vitesse du vent et pour
la normalisation (avoir le même ordre de grandeur). Notons également que τg,r est filtré en
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utilisant un filtre du premier ordre avec une constante de temps τ = 0, 02s. L’objectif de
ce filtre est de prendre en compte la dynamique du système de contrôle (temps nécessaire
pour τg,m pour atteindre τg,r) et non de rejeter le bruit de mesure ou les perturbations.

Remarque 3.3 : Le filtre utilisé est un filtre pass bas pour réduire la sensibilité aux
perturbations du processus ou bruit de mesure.

3.3.2 Classifieur basé sur l’adaptation de machine à vecteurs de
support (SVM) par la logique floue pour le diagnostic du
système éolien

Le modèle de diagnostic proposé est basé sur l’adaptation de la technique Machine à
Vecteurs de Support (SVM) par la logique floue. Il a été développé en quatre étapes, tout
d’abord la première étape est consacrée pour faire l’apprentissage de notre classifieur, cet
apprentissage a été réalisé par des données prises à partir des capteurs et préparé suivant
des vecteurs de mesures présentées ci-dessus, par la suite dans la deuxième étape nous
avons pris ce classifieur obtenu pour valider son efficacité de classification par les vecteurs
de mesures au cours du fonctionnement du système éolien, enfin dans la dernière étape
nous avons adapté les paramètres du classifieur à l’aide de la logique floue pour avoir plus
d’éfficacité et de robustesse.

Dans ce cas les données ne sont pas linéairement séparables au niveau de classifieur
SVM, alors l’idée est de modéliser les erreurs potentielles par des variables d’écart positives
ξi associées à chacune des observations (xi; yi) ; i ∈ [1;n].

Alors le problème de classifieur SVM devient à chercher les paramètres w et b, qui
définissent l’hyperplan de séparation, en minimisant la fonction objectif suivante sur tous
les n exemples d’apprentissage :

δ(w, e) = 1
2‖w‖

2 + C
∑
i=1

ξi (3.75)

Sous les contraintes : ∀i = i, . . . , N : yi(K(xi, x) + b) ≥ 1− ξi ; ei ≥ 0.

Dans cette fonction objective, chaque variable d’erreur ξi montre la quantité d’erreur
que le classifieur fait sur un exemple donné xi. La minimisation du somme des variables
d’erreur correspond à minimiser la fonction de perte des données d’entrâınement, tout en
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minimisant le terme correspond à maximiser la marge entre les deux classes.

3.3.2.1 Adaptation de Classifieur SVM par la logique floue

Parmi les inconvénients majeurs posés par classifieur SVM [99], est que leurs paramètres
(w et b) ne changent plus après l’étape d’apprentissage, ce qui ne permet pas à détecter
quelques types des défauts (les défauts système 6 et 7) qui sont difficiles à détecter et à
isoler. Pour résoudre ce problème, nous avons proposé dans cette étude un algorithme basé
sur la logique floue pour ajuster et adapter les paramètres de l’hyperplan de classifieur
SVM w et b suivant la stratégie présentée dans la figure 3.23. Les paramètres initiaux du
noyau sont obtenus au cours de l’étape d’apprentissage, puis en utilisant respectivement
∆w et ∆b pour l’adaptation du w et b conformément à l’équation suivante :


w′ = w + ∆w

b′ = b+ ∆b
(3.76)

Figure 3.23 – Schéma global de stratégie du diagnostic de l’éolienne par le classifieur
adaptatif proposé.

La structure génerale proposée pour l’adaptation du classifieur SVM se déroule suivant
l’algorithme 3.1 :

(1)- Début {

(2)- Lire les mesures d’après les capteurs ;

(3)- Préparer les vecteurs xi des données ;

(4)- Classifier les données d’après le classifieur ;
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(5)- Lire la sortie de fonction de la décision de classifieur f(xi) ;

(6)- Si f(xi) ≤ m

(7)- L’index de défaut = 0 ; Absence de défauts.

(8)- s = 0 ; Désactiver le mode d’adaptation.

(9)- Fin Si.

(10)- Sinon Si f(xi) ≥M

(11)- L’index de défaut = 1 ; Présence de défauts.

(12)- s = 0 ; Désactiver le mode d’adaptation.

(13)- Fin Si.

(14)- Sinon ( m < f(xi) < M )

(15)- s = 1 ; Activer le mode d’adaptation : Ajuster les paramètres de fonction
de la décision de classifieur.

(16)- Fin Sinon.

(17)- Fin. }

ALGORITHME 3.1 : Fonctionnement de la méthode proposée.

Où m et M sont des paramètres de réglage, ils sont proposés pour chaque défaut
différent comme illustre le tableau 3.4.

Les règles floues proposées sont exprimées sous la forme générale :
”Si Ai et Bi, Alors Ci”.

Alors, dans cette étude les variables linguistiques sont la sortie de fonction décision
f(xi) et leur dynamique df(xi). Et les règles floues pour générer ∆w et ∆b respectivement
sont exprimées dans les tableaux 3.5 et 3.6, avec les fonctions d’appartenance pour les
variables d’entrée et de sortie se présentent sous la forme des fonctions trigonométriques.

Où les termes linguistiques d’entrée f(xi) et leur dynamique df(xi) sont exprimés
comme : plus négatif (Negative Big ’NB’), peu négatif (Negative Small ’NS’), zéro (Zero
’ZO’), peu positif (Positive Small ’PS’) et plus positif (Positive Big ’PB’). Et les termes
linguistiques de sortie ∆w et ∆b sont : plus (Big ’B’), moyen (Medium ’M’), petit (Small
’S’) et zéro (Zero ’ZO’).
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Défaut Valeurs des paramètres

Défaut 1 m = 0
M = 0.05

Défaut 2 m = 0
M = 0.05

Défaut 3 m = 0
M = 0.05

Défaut 4 m = 0
M = 0.05

Défaut 5 m = 0
M = 0.05

Défaut 6 m = 0.5
M = 1

Défaut 7 m = 0.5
M = 1

Défaut 8 m = 0.6
M = 0.8

Table 3.4 – Valeurs de m et M pour chaque défaut.

f(xi)∆w NB NS ZO PS PB
NB B M S M B
NS B S ZO S B
ZO B S ZO S B
PS B S ZO S B

df(xi)

PB B M S M B

Table 3.5 – Règles floues pour ∆w.

f(xi)∆b NB NS ZO PS PB
NB B B S B ZO
NS B M S M ZO
ZO M S M S M
PS ZO M S M B

df(xi)

PB ZO B S B B

Table 3.6 – Règles floues pour ∆b.
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3.3.2.2 Les résultats de simulations

Environ sept scénarios ont été envisagés pour chaque défaut avec des amplitudes de
défauts différents. L’algorithme d’apprentissage SVM utilise les vecteurs de caractéristiques
(x) et les valeurs z correspondantes pour identifier αi et les vecteurs de support (xsup)
nécessaires pour la prise de décision. L’identification dépend du type du noyau et des
paramètres de réglage : α et C. Une bonne adaptation des paramètres d’apprentissage de
classifieur SVM avec la logique floue évite le surapprentissage. L’approche essaie-test a
été adoptée dans cette application, elle consiste à réaliser plusieurs essais avec différentes
valeurs des paramètres C et α et de les tester sur un ensemble de tests. Notons que le
même �modèle� (xsup et α) est utilisé pour tous les défauts de type valeur fixe, un autre
�modèle� pour tous les défauts de type gain et ainsi de suite, donc dix �modèles� ont été
développés. Étant donné que le système d’éoliennes traité dans cette étude est composé
de trois actionneurs de calage de la pâle, du générateur et du système d’entrainement, le
diagnostic proposé a été présenté et décrit pour chaque défaut tout seul de la manière
suivante :

Défaut 1 : Le défaut 1 est un défaut capteur de type valeur fixe qui affecte le premier
capteur qui mesure l’angle de position de calage de la pâle 1 β1,m1, ce défaut s’exprime
comme la fixation de β1,m1 à une valeur de 5◦ pendant l’intervalle du temps [2000, 2100]. La
figure 3.24 illustre le résultat de détection et d’isolation du défaut 1 par le classifieur adap-
tatif proposé en le comparant avec le résultat de classifieur SVM [100], avec le paramètre
σ de la fonction noyau gaussienne est régulé à 10.

Défaut 2 : Le défaut 2 est un défaut de type gain qui affecte le deuxième capteur
qui mesure l’angle de position de calage de la pâle 2 β2,m2, ce défaut s’exprime comme
la multiplication de β2,m2 par un scalaire d’amplitude 1.2 pendant l’intervalle du temps
[2300, 2400]. La figure 3.25 illustre le résultat de détection et d’isolation du défaut 2 par
le classifieur adaptatif proposé en le comparant avec le résultat de classifieur SVM [100],
avec le paramètre σ de la fonction noyau gaussienne est régulé à 10.

Défaut 3 : Le défaut 3 est un défaut capteur de type valeur fixe qui affecte le premier
capteur qui mesure l’angle de position de calage de la pâle 3 β3,m1, ce défaut s’exprime
comme la fixation de β3,m1 à une valeur de 10◦ pendant l’intervalle du temps [2600, 2700].
La figure 3.26 illustre le résultat de détection et d’isolation du défaut 3 par le classifieur
adaptatif proposé en le comparant avec le résultat de classifieur SVM [100], avec le pa-
ramètre σ de la fonction noyau gaussienne est régulé à 10.
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Figure 3.24 – Détection et isolation de défauts 1 par le classifieur adaptatif proposé.

Défaut 4 : Le défaut 4 est un défaut capteur de type valeur fixe qui affecte le premier
capteur qui mesure la vitesse de rotation du rotor ωr,m1, ce défaut s’exprime comme la
fixation de à une valeur de ωr,m1 à une valeur de 1.4rad/s pendant l’intervalle du temps
[1500, 1600]. La figure 3.27 illustre le résultat de détection et d’isolation du défaut 4 par
le classifieur adaptatif proposé en le comparant avec le résultat de classifieur SVM [100],
avec la variance gaussienne est régulé à σ = 15 pour améliorer la croissance de la capacité
de détection.

Défaut 5 : Le défaut 5 est un défaut de type gain qui affecte les deuxièmes capteurs
qui mesurent la vitesse de rotation du rotor ωr,m2 et la vitesse de rotation du générateur
ωg,m2, ce défaut s’exprime comme la multiplication des deux capteur ωr,m2 et ωg,m2 par un
scalaire d’amplitude 1.1 et 0.9 respectivement pendant l’intervalle du temps [1000, 1100].
Les figures 3.28 et 3.29 illustrent les résultats de détection et d’isolation du défaut 5 par
le classifieur adaptatif proposé en le comparant avec le résultat de classifieur SVM [100],
avec la variance gaussienne est régulé à σ = 15 pour améliorer la croissance de la capacité
de détection.

Défaut 6 : Le défaut 6 est un défaut système du type changement de dynamique du
système de calage de la pâle 2 causé par une forte teneur en air dans l’huile, ce défaut
représenté par le changement de la pulsation propre non amortie wn2 de 11.11 à 5.73
et de coefficient d’amortissement ζ2 de 0.6 à 0.45 pendant l’intervalle du temps [2900,
3000]. La figure 3.30 illustre le résultat de détection et d’isolation du défaut 6 par le
classifieur adaptatif proposé en le comparant avec le résultat de classifieur SVM [100],
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Figure 3.25 – Détection et isolation de défauts 2 par le classifieur adaptatif proposé.

avec le paramètre σ de la fonction noyau gaussienne est régulé à 10.

Défaut 7 : Le défaut 7 est un défaut système du type changement de dynamique
du système de calage de la pâle 3 provoqué par une chute de pression de la canalisation
principale, ce défaut représenté par le changement de la pulsation propre non amortie wn3

de 11.11 à 3.42 et de coefficient d’amortissement ζ3 de 0.6 à 0.9 pendant l’intervalle du
temps [3400, 3500]. La figure 3.31 illustre le résultat de détection et d’isolation du défaut
7 par le classifieur adaptatif proposé en le comparant avec le résultat de classifieur SVM
[100], avec le paramètre σ de la fonction noyau gaussienne est régulé à 10.

Défaut 8 : Le défaut 8 est un défaut du convertisseur de type additif provoqué par une
chute de pression de la canalisation principale, ce défaut représenté par le décalage du coule
génératrice τg de τg à τg + 2000Nm pendant l’intervalle du temps [3800, 3900]. La figure
3.32 illustre le résultat de détection et d’isolation du défaut 8 par le classifieur adaptatif
proposé en le comparant avec le résultat de classifieur SVM [100], avec le paramètre σ = 10
pour ce défaut du convertisseur.

Le tableau 3.7 montre le temps qui prend le classifieur pour détecter chaque défaut,
dont lequel aussi on montre le déficit subi par le classifieur SVM [100] pour détecter et
isoler les deux défauts système (défauts 6 et 7), au contraire notre classifieur adaptatif
proposé a été capable de détecter tous les défauts proposés avec réussite.
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Figure 3.26 – Détection et isolation de défauts 3 par le classifieur adaptatif proposé.

3.3.3 Classifieur hybride pour la détection et l’isolation des défauts
dans le système éolien

Dans cette proposition, le problème du diagnostic dans le système éolien sera traité.
L’idée est de construire un classifieur à l’aide de la bibliothèque ”Environnement de Wai-
kato pour l’analyse des connaissances” (Waikato Environment for Knowledge Analysis
’WEKA’) pour classer les données en deux classes, afin que nous peuvons décider si l’état
du système est défectueux ou non [101]. Par ailleurs, nous avons injecté des bruits dans
tous les capteurs de mesures du système éolien. Outre, plus des défauts présentés dans le
tableau 3.1 ont provoqué un bruit dans les capteurs, cela ramène le problème du diagnostic
très difficile à traiter. Pour résoudre ce problème dans ces conditions, nous avons uti-
lisé trois approches complémentaires pour construire un classifieur hybride. Premièrement
l’algorithme bayésien statique, permettant d’exploiter l’indépendance conditionnelle des
entités. Mais il envoie l’inférence dans une fausse direction si l’information préalable est
fausse. Donc, pour résoudre ce problème, nous avons ajouté la deuxième approche, celle
des réseaux de neurones à apprentissage de type rétropropagation, mais le temps d’ap-
prentissage reste très élevé. Par conséquent, et pour accélérer le temps d’apprentissage
sans perdre la qualité de classification nous avons ajouté les arbres de décision, qui nous
donnent une rapidité pour l’apprentissage et pour la classification aussi pour le classifieur
hybride proposé.
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Figure 3.27 – Détection et isolation de défauts 4 par le classifieur adaptatif proposé.

3.3.4 Résultats de simulations

En effet, nous prenons un échantillon de mesures de capteurs pour différents vecteurs
x de données proposés pour les différents types de défauts ressemblent les vecteurs des
données proposés précédement. Au terme d’analyse, une comparaison des performances de
classifieur hybride proposé par rapport au classifieur näıve Bayesian [102] et au classifieur
basé sur le réseau de neurones à apprentissage de type rétropropagation [103] et au clas-
sifieur basé sur l’induction d’arbres de décision [104], a été présenté dans le tableau 3.8
pour indiquer la précision de classification et le temps d’apprentissage pour chaque classi-
fieur. Le classifieur proposé basé sur une combinaison de l’approche Näıve Bayesian et du
réseau de neurones à apprentissage par rétropropagation et de l’arbre de décision. Puisque
ce classifieur hybride proposé est un ensemble de ces trois approches, cela permet à ce clas-
sifieur d’exploiter les avantages de chaque approche pour construire un classifieur à plus
de performances. Tout d’abord, le classifieur näıf bayesian peut être étendu pour exploiter
l’indépendance conditionnelle des fonctionnalités. Deuxièmement, le classifieur basé sur le
réseau de neurones inclut leur tolérance élevée aux données bruitées ainsi que leur capacité
à classer des modèles sur lesquels ils n’ont pas été formés. Troisièmement, l’efficacité de
l’algorithme de l’arbre de décision pour des ensembles de données relativement petits. La
comparaison mentionnée dans le tabeau 3.7 indique l’efficacité de notre proposition par
rapport au autres classifieurs. Pour valider nos résultats, nous avons utilisé la bibliothèque
d’apprentissage automatique ”WEKA”.
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Figure 3.28 – Détection et isolation de défauts 5 par le classifieur adaptatif proposé pour
le rotor.

Les résultats obtenus sont repris dans le tableau 3.8 ci-après. Où TC est le temps
nécessaire à la construction du modèle en seconde (s) et PR est la précision de la recon-
naissance (la classification correcte des données) en pourcentage (%).
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Défaut

Diagnostic
par le

classifieur
SVM [100]

Diagnostic
par le

classifieur
adaptatif
proposé

Temps de Détéction

Défaut 1 Oui Oui 2000.00
Défaut 2 Oui Oui 2301.33
Défaut 3 Oui Oui 2600.51
Défaut 4 Oui Oui 1500.35
Défaut 5 Oui Oui 1000.01
Défaut 6 Non Oui 2951.00
Défaut 7 Non Oui 3409.68
Défaut 8 Oui Oui 3800.01

Table 3.7 – Résultats de détection et d’isolation des défauts par le classifieur adaptatif
proposé.

Classifieur

Défaut

Classifieur
Naive

Bayesian
[102]

Classifieur
Rétro-

propagation
[103]

Classifieur
d’arbre

de décision
[104]

Classifieur
Hybride
Proposé

Défaut 1 TC = 0.03 s
PR = 100 %

TC = 1.53 s
PR = 100 %

TC = 0.03 s
PR = 100 %

TC = 1.41 s
PR = 100 %

Défaut 2 TC = 0.01 s
PR = 97.93 %

TC = 1.40 s
PR = 97.81 %

TC = 0.01 s
PR = 97.81 %

TC = 1.42 s
PR = 99.98 %

Défaut 3 TC = 0.06 s
PR = 100 %

TC = 1.39 s
PR = 100 %

TC = 0.01 s
PR = 100 %

TC = 1.42 s
PR = 100 %

Défaut 4 TC = 0.01 s
PR = 100 %

TC = 1.39 s
PR = 100 %

TC = 0.01 s
PR = 100 %

TC = 1.41 s
PR = 100 %

TC = 0.01 s
PR = 100 %

TC = 1.39 s
PR = 100 %

TC = 0.01 s
PR = 100 %

TC = 1.40 s
PR = 100 %

Défaut 5 TC = 0.01 s
PR = 100 %

TC = 1.39 s
PR = 100 %

TC = 0.01 s
PR = 100 %

TC = 1.40 s
PR = 100 %

Défaut 6 TC = 0.01 s
PR = 18.74 %

TC = 1.99 s
PR = 97.72 %

TC = 0.03 s
PR = 97.27 %

TC = 1.94 s
PR = 99.98 %

Défaut 7 TC = 0.01 s
PR = 9.13 %

TC = 1.95 s
PR = 97.72 %

TC = 0.01 s
PR = 97.27 %

TC = 1.96 s
PR = 99.98 %

Défaut 8 TC = 0.01 s
PR = 99.95 %

TC = 1.90 s
PR = 99.95 %

TC = 0.01 s
PR = 99.95 %

TC = 1.92 s
PR = 99.99 %

Table 3.8 – Résultats de la classification des données d’éolienne.
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Figure 3.29 – Détection et isolation de défauts 5 par le classifieur adaptatif proposé pour
le génerateur.

Figure 3.30 – Détection et isolation de défauts 6 par le classifieur adaptatif proposé.
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Figure 3.31 – Détection et isolation de défauts 7 par le classifieur adaptatif proposé.

Figure 3.32 – Détection et isolation de défauts 8 par le classifieur adaptatif proposé.
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3.4 Conclusion

Nous avons abordé le problème du diagnostic du système éolien, le premier volet de
ce chapitre avait pour but de diagnostiquer l’éolienne à base de modèle : une nouvelle
procédure de diagnostic active motivé par un observateur basé sur une architecture générale
du système éolien et un seuil adaptatif, l’idée considérée comme un estimateur actif uti-
lisé par la technique de diagnostic pour la détection de défaut, un ensemble d’estimateurs
d’isolation de défaut, et un seuil adaptatif pour l’évaluation des résidus, tout ce fait pour
déterminer le type et emplacement de défaut particulier. Le diagnostic de l’éolienne basant
sur l’observateur multi intégrales proportionnelles (Proportional Multi-Intégral Observer
(PMIO)) est présenté dans la deuxième partie de cette section, la modélisation du système
éolien sous la forme des modèles flous affines du type Takagi-Sugeno (TS), la construction
d’un contrôleur flou du type PDC pour garantir la stabilité du système, et à partir d’obser-
vateur proportionnel multi intégrales nous arrivons à estimer et isoler les différents défauts
affectant le système en introduisant ainsi le bruit.

Le deuxième volet a été consacré au diagnostic du système éolien à base de données
par la transformation du problème du diagnostic en un problème de classification, pour ce
fait nous avons tout d’abord préparé les données sous forme des vecteurs qui portent les
informations les plus pertinentes du comportement du système relatives à un défaut donné,
par la suite deux classifieurs ont été développés, le premier c’est un classifieur adaptatif basé
sur la technique de machine à vecteurs de support (SVM) qui est adapté par la logique
floue, le deuxième classifieur proposé est basé sur une combinaison de trois approches :
l’algorithme näıf bayésien ; l’approche du réseau de neurones et l’approche de l’arbre de
décision.

Dans le chapitre suivant, nous proposons une approche de la commande tolérante aux
défauts basée sur le principe de modèle de référence et l’algorithme d’optimisation par
essaims particulaires ”PSO”.
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Chapitre 4

Commande tolérante aux défauts
pour le système éolien

Sommaire
4.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 119
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4.2.4 Optimisation de la commande tolérante aux défauts proposée pour
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4.2.5 Résultats de simulations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 127
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4.1 Introduction

Ce chapitre aborde le problème de la commande tolérante aux défauts (FTC) pour le
système éolien. Motivé par la technique par modèle de référence ”MRAC” et l’algorithme
d’optimisation par essaims particulaires ”PSO”, la structure principale de cette proposi-
tion est comme un ajustement automatique de régulateur d’éolienne. Afin d’atteindre les
performances système requises, même lors d’affectations des différents types de défauts et
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dans les différentes composantes de système éolien, notre proposition se base sur les perfor-
mances souhaitées lesquelles sont exprimées sous la forme d’un modèle de référence, dans
lequel la comparaison du fonctionnement de ce modèle avec le fonctionnement du système
permet d’ajuster les paramètres du contrôleur en utilisant la théorie de la stabilité de Lya-
punov. De plus, la minimisation d’une fonction objective basée sur l’erreur de comparaison
par le PSO permet le contrôleur proposé de converger vers un point optimal.

4.2 Commande tolérante aux défauts basée sur modèle
de référence et l’optimisation par Essaims parti-
culaires ’PSO’ pour l’éolienne

Cette section consacrée à développer une nouvelle stratégie adaptative de commande
tolérante aux défauts pour l’éolienne basée sur la technique de modèle de référence MRAC
optimisé par une métaheuristique d’optimisation appelée l’optimisation par Essaims parti-
culaires (OEP ou Particules swarm Optimisation PSO en anglais) comme illustre la figure
4.1. L’idée est de construire un contrôleur adaptatif dans lequel les performances sou-
haitées sont exprimées en matière de modèle de référence sans bruit et sans défaillance,
l’erreur de comparaison entre le modèle de référence et le système est la base du mécanisme
d’ajustement des paramètres du contrôleur [105]. Et avec l’application de la théorie de la
stabilité du Lyapunov, nous avons déterminé les paramètres de contrôleur, en particulier
pour le système de calage de la pâle, pour le système générateur et ainsi pour le système
d’entrâınement d’éolienne. De plus, la minimisation d’une fonction objective basée sur cet
erreur de comparaison, permet à travers l’algorithme PSO d’obtenir les paramètres de
contrôle optimaux qui bénéficient plus de performances de qualité de conversion d’énergie
de l’éolienne.

4.2.1 Commande tolérante aux défauts basée sur le modèle de
référence pour le système de calage de la pâle

Dans cette partie, l’approche de commande par modèle de référence a été appliquée
au système actionneur de calage de la pâle en utilisant la règle du MIT [105]. Puisque le
système de second ordre sous amorti est de nature oscillatoire, alors si les oscillations ne
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Figure 4.1 – Structure globale du FTC proposée.

se désintègrent pas sur une période de temps limitée, elles peuvent alors provoquer une
instabilité du système. Ainsi, pour un fonctionnement stable, un dépassement maximal
doit être aussi faible que possible (idéalement nul), ce qui peut réduire automatiquement
la période transitoire de système et améliorer leurs performances. le système de calage de la
pâle est présenté comme un système du second ordre (2.17) avec un temps de stabilisation
plus long. L’objective de cette étude est d’améliorer les performances de ce système même
en présence d’un bruit et d’un défaut, alors pour atteindre cette objective nous avons utilisé
un schéma de contrôle adaptatif.

Décrivons le système de calage de la pâle à partir d’équation (2.17) :

G(s) = Y (s)
U(s) = w2

n

s2 + 2 · ζ · wn · s+ w2
n

= N

D
(4.1)

Où Y (s) est la sortie du système de calage de la pâle, c’est-à-dire l’angle de calage de la
pâle mesuré βi(s) et U(s) est la loi de commande ou la variable à manipuler, c’est-à-dire
l’angle de calage de la pâle désiré βi,ref (s).

De même façons, le modèle de référence est décrit par :

Gm(s) = Ym(s)
Uc(s)

= w2
n

s2 + 2 · ζ · wn · s+ w2
n

(4.2)

Où Ym(s) est la sortie de modèle de référence du système de calage de la pâle, c’est-à-dire
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l’angle de calage de la pâle mesuré pour le modèle de référence (βim)(s) et Uc(s) est la loi
de commande ou la variable à manipuler pour le modèle de référence, c’est-à-dire l’angle
de calage de la pâle désiré pour le modèle de référence (βi,refc)(s).

Alors, l’objetif de la technique de commande MRAC est de minimiser l’erreur entre la
sortie réelle Y (s) et la sortie de modèle de référence Ym(s). Afin d’améliorer le rendement
global en présence du bruit et des défauts, nous avons proposé la loi de contrôle sous la
forme d’un filtre passe bas suivant :

U(s) = t0
1 + r0 · s

Uc(s)−
s0

1 + r0 · s
Y (s) (4.3)

Par substitution d’équation (4.3) dans l’équation (4.1), nous obtenons :

Y (s) = t0
1 + r0 · s

N

D
Uc(s)−

s0

1 + r0 · s
N

D
Y (s) (4.4)

Ce qui donne :
Y (s)
Uc(s)

= Nt0
D(1 + r0 · s) + s0N

(4.5)

À partir de l’équation d’erreur :

e(t) = y(t)− ym(t) (4.6)

La dynamique d’erreur en fonction de chaque paramètre du contrôleur :

∂e

∂t0
= N

D(1 + r0s) + s0N
Uc ≈ GmUc (4.7)

∂e

∂s0
= −N2

[D(1 + r0 · s) + s0N ]2Uc ≈ −GmY (4.8)

∂e

∂r0
= −NDs

[D(1 + r0 · s) + s0N ]2Uc ≈ −GmUc (4.9)

De l’équation (1.4) avec γ est un scalaire positif, nous obtenons :

∂t0
∂t

= −γBi1[Gm · Uc]e
∫

=⇒
t0 = −γBi1

s
[Gm · Uc]e (4.10)

∂s0

∂t
= γBi2[Gm · Y ]e

∫
=⇒

s0 = γBi2
s

[GmY ]e (4.11)
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∂r0

∂t
= γBi3[Gm · Uc]e

∫
=⇒

r0 = γBi3
s

[Gm · Uc]e (4.12)

Avec γBi1, γBi2 et γBi3 sont des scalaires positifs.

Donc, lorsqu’on remplace les paramteres t0, s0 et r0 dans la loi de commande proposée
en (4.3), on trouve la commande appliquée au système de calage de la pâle.

4.2.2 Commande tolérante aux défauts basée sur le modèle de
référence pour le générateur

Dans cette partie l’approche de commande MRAC est appliquée au système générateur,
l’application de cette approche conçu à l’aide de la règle MIT [105]. Le système générateur
est très sensible aux changements dus à la grande amplitude de l’entrée désirée du couple
génerateur τg,r, ce qui ramène ce système à l’instabilité. Afin d’éviter ce problème, l’algo-
rithme normalisé a été utilisé par la règle du MIT pour développer un contrôleur sous la
forme d’un filtre passe bas pour ce système de générateur.

Décrivons le système du générateur à partir d’équation (2.19) :

H(s) = Y (s)
U(s) = τg(s)

τg,r(s)
= αgc
s+ αgc

= M

T
(4.13)

Où Y (s) est la sortie de système générateur, c’est-à-dire le couple générateur τg(s) et U(s)
est l’entrée de commande pour le système générateur, c’est-à-dire le couple générateur
désiré τg,r(s).

De même structure, le modèle de référence est décrit par :

Hm(s) = Ym(s)
Uc(s)

= τgm(s)
τg,rc(s)

= αgcm
s+ αgcm

(4.14)

Où Ym(s) est la sortie de modèle de référence du système générateur, c’est-à-dire le couple
générateur τgm(s) et U(s) est l’entrée de commande pour le modèle de référence du système
générateur, c’est-à-dire le couple générateur désiré τg,rc(s).

Alors, notre objetive est de minimiser l’erreur entre la sortie réelle Y (s) et la sortie
de modèle de référence Ym(s) (modèle idéal sans bruit sans défaut) par l’application de
schéma du commande adaptative MRAC basé sur modèle de référence. Afin d’améliorer le
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rendement global même en présence de bruit et des défauts, nous avons proposé la loi de
contrôle sous la forme d’un filtre passe bas suivant :

U(s) = t1
1 + r1 · s

Uc(s)−
s1

1 + r1 · s
Y (s) (4.15)

Par substitution de l’équation (4.15) dans l’équation (4.13), nous obtenons :

Y (s) = t1
1 + r1 · s

M

T
Uc(s)−

s1

1 + r1 · s
M

T
Y (s) (4.16)

Cequi donne :
Y (s)
Uc(s)

= Mt1
T (1 + r1 · s) + s1M

(4.17)

À partir de l’équation d’erreur (4.6), la dynamique d’erreur concernant en fonction de
chaque paramètre du contrôleur :

∂e

∂t1
= M

T (1 + r1 · s) + s1M
Uc ≈ HmUc (4.18)

∂e

∂s1
= −M2

[T (1 + r1 · s) + s1M ]2Uc ≈ −HmY (4.19)

∂e

∂r1
= −M · T · s

[T (1 + r1 · s) + s1M ]2Uc ≈ −HmUc (4.20)

De l’équation (1.4) avec γ est un scalaire positif, nous obtenons :

∂t1
∂t

= −γG1[Hm · Uc]e
∫

=⇒
t1 = −γG1

s
[Hm · Uc]e (4.21)

∂s1

∂t
= γG2[Hm · Y ]e

∫
=⇒

s1 = γG2

s
[Hm · Y ]e (4.22)

∂r1

∂t
= γG3[Hm · Uc]e

∫
=⇒

r1 = γG3

s
[Hm · Uc]e (4.23)

Avec γG1, γG2 et γG3 sont des scalaires positifs.

Donc, lorsqu’on remplace les paramteres t1, s1 et r1 dans la loi de commande proposée
en (4.15), on trouve la commande appliquée au système de générateur.
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4.2.3 Commande tolérante aux défauts basée sur le modèle de
référence pour le système d’entrainement

Dans cette partie, une conception d’un contrôleur adaptatif par l’application de la
théorie de la stabilité du Lyapunov pour le système d’entrainement [105]. Par conséquent,
nous avons définit la dynamique de l’erreur entre le système et le modèle de référence :
e = y−ym pour determiner les paramètres de contrôleur. Par la suite nous avons développé
un mécanisme d’adaptation pour adapter les paramètres de contrôleur par l’application de
la théorie de Lyapunov de stabilité [107]-[108].

Le système d’entrainement est le responsable de réglage de la vitesse de rotation du rotor
et du générateur est c’est lui qui permet d’élever ces vitesses de rotation pour améliorer le
rendement de conversion d’éolienne. Le modèle de système d’entrainement comprend des
arbres à vitesse lente et élevée reliée entre eux par une bôıte de vitesses conçue comme un
rapport de vitesses. Par conséquent, le modèle sous forme d’une représentation d’état du
système d’entrainement est donné dans l’équation (2.25) sous la forme suivante :

Processus : ẋ(t) = A · x(t) +B · u(t) (4.24)

Modèle de réf érence : ẋm(t) = Am · xm(t) +Bm · uc(t) (4.25)

Où x(t) = [ ωr(t) ωg(t) θ∆(t) ]T , u(t) = [ τr(t) τg(t) ]T , et de même pour le modèle de
référence xm(t) = [ ωrm(t) ωgm(t) θ∆m(t) ]T , uc(t) = [ τrc(t) τgc(t) ]T .

Dans cette étude on considère la loi de commande suivante :

u(t) = M · uc(t)− L · x(t) (4.26)

Avec : L =
 L1

L2

 ; L1 =
[
l11 l12 l13

]
; L2 =

[
l21 l22 l23

]
;

Et M =
 M1

M2

 ; M1 =
[
m11 m12

]
; M2 =

[
m21 m22

]
.

Le signal d’erreur est présenté pour cette étude comme suit :

e(t) = x(t)− xm(t) (4.27)
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Alors la dynamique de l’erreur est la suivante :

ė(t) = de(t)
dt

= ẋ(t)− ẋm(t) (4.28)

Ce qui devient :

ė(t) = A · x(t) +B · u(t)− Am · xm(t)−Bm · uc(t)
ė(t) = Am · e(t) + (A− Am −BL) · x(t) + (BM −Bm) · uc(t)

Pour simplifier cette formule on peut reécrire :

ė(t) = Am · e(t) + Ψ(x, uc)(Θ−Θ0) (4.29)

Considérons la fonction de Lyapunov suivante :

V (t) = 1
2[eT (t) · P · e(t) + 1

γ
(Θ−Θ0)T (Θ−Θ0)] (4.30)

Où P = P T > 0 et γ > 0.

La dérivée de la fonction de Lyapunov V (t) en fonction du temps est :

V̇ (t) = 1
2e

T (t)[PAm + ATmP ]e(t) + (Θ−Θ0)TΨ(x, uc)Pe(t) + 1
γ

(Θ−Θ0)T Θ̇ (4.31)

On peut remplacer le premier terme par −Q avec Q > 0 puisque :

PAm + ATmP = −Q (4.32)

Et nous choisissons la loi d’ajustement comme :

Θ̇ = −γΨT (x, uc) · P · e = −γΨT (x, uc) · P · (x(t)− xm(t)) (4.33)

Avec Ψ(x, uc) = [ −x −ẋ uc u̇c ] et Θ = [ LT1 LT2 MT
1 MT

2 ]T .

Donc :

Θ̇ =


L̇T1
L̇T2
ṀT

1

ṀT
2

 =


γDT1xe

γDT2ẋe

−γDT3uce

−γDT4u̇ce

 (4.34)
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À partir d’integration d’équation (4.34), on obtient :

Θ =


LT1
LT2
MT

1

MT
2

 =


γDT1
s
· x · e

γDT2
s
· ẋ · e

−γDT3
s
· uc · e

−γDT4
s
u̇c · e

 (4.35)

Par substituant de (4.32) et (4.33) dans (4.31), nous obtenons le dérivé de la fonction de
Lyapunov V̇ (t) définit négatif comme suit :

V̇ (t) = 1
2e

T (t) ·Q · e(t) < 0 (4.36)

Finalement puisque V̇ (t) < 0, on peut garantis que l’erreur doit e(t) converger vers zéro :
e(t) −→ 0 en appliquant la théorie de Lyapunov.

4.2.4 Optimisation de la commande tolérante aux défauts pro-
posée pour l’éolienne par la méthode d’optimisation par
essaims particulaires

Dans cette partie, nous utilisons donc la méthode d’optimisation par essaims par-
ticulaires pour optimiser les paramètres de contrôleur γi proposé dans les trois parties
précédentes du système éolien. Pour cette raison, la fonction objective proposée f(e) pour
le fonctionnement de cet algorithme d’optimisation est en fonction de l’erreur de poursuite
entre le modèle de référence et le système, comme présenté ci-dessous :

f(e) =
∫
e(t)dt (4.37)

4.2.5 Résultats de simulations

Le contrôleur d’éolienne utilisé dans ce travail dans deux régions est présenté à la
section (2.4.4) dans le deuxième chapitre. La région 2 est désignée pour l’optimisation de
la puissance, et la région 3 correspond à la saturation. Le contrôleur est mis en œuvre avec
une fréquence d’échantillonnage de 100Hz. Le contrôleur démarre en mode 1, la Figure
2.7 montre l’évolution de vitesse du vent νω(t) proposé dans une séquence temps pour ce
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modèle d’éolienne (l’entrée). Toutes les simulations suivantes sont effectuées pendant une
séquence du temps de 4400s, avec les paramètres du système éolien sont présentées dans
le tableau 2.1 et les défauts proposés sont présentés dans le tableau 3.1. Par la suite nous
traitons et discutons chaque partie d’éolienne séparément :

4.2.5.1 Commande tolérante aux défauts pour le système de calage de la pâle

Commande tolérante aux défauts pour le système de calage de la pâle 1 : Dans
cette première partie, nous discutons le premier système de calage de la pâle d’éolienne
afin d’obtenir un contrôleur optimal. Pour cette raison, les paramètres γB11, γB12 et γB13

de contrôleur proposé sont optimisés par la méthode d’optimisation par essaims particu-
laires PSO en minimisant la fonction objective (4.37). Selon la technique de commande
MRAC développé précédemment, après avoir substitué les paramètres du contrôleur dans
les équations (4.10), (4.11) et (4.12), nous obtenons la loi de commande proposée définie
dans l’équation (4.3), où uc(t) = βr(t) = 0◦ et y(t) = 1/2 ∗ (β1,m1(t) + β1,m2(t)), la Figure
4.2 montre l’évolution de la commande FTC proposée dans le temps pour système d’ac-
tionneur de calage de la pâle. La variation des paramètres de contrôleur optimisé par la
la méthode d’optimisation par essaims particulaires PSO converge vers un point optimal,
présenté dans le tableau 4.1.

Figure 4.2 – Commande tolérante aux défauts proposée pour le système de la pâle 1.
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Commande tolérante aux défauts pour le système de calage de la pâle 2 : Dans
cette seconde partie, nous discutons le deuxième système de calage de la pâle d’éolienne
afin d’obtenir un contrôleur optimal. Pour cette raison, les paramètres γB21, γB22 et γB23

de contrôleur proposé sont optimisés par la méthode d’optimisation par essaims particu-
laires PSO en minimisant la fonction objective (4.37). Selon la technique de commande
MRAC développé précédement, après avoir substitué les paramètres du contrôleur dans
les équations (4.10), (4.11) et (4.12), nous obtenons la loi de commande proposée définie
dans l’équation (4.3), où uc(t) = βr(t) = 0◦ et y(t) = 1/2 ∗ (β2,m1(t) + β2,m2(t)), la Figure
4.3 montre l’évolution de la commande FTC proposée dans le temps pour système d’ac-
tionneur de calage de la pâle 2. La variation des paramètres de contrôleur optimisé par la
la méthode d’optimisation par essaims particulaires PSO converge vers un point optimal,
présenté dans le tableau 4.1.

Figure 4.3 – Commande tolérante aux défauts proposée pour le système de la pâle 2.

Commande tolérante aux défauts pour le système de calage de la pâle 3 : Dans
cette troisième partie, nous discutons le troisième système de calage de la pâle d’éolienne
afin d’obtenir un contrôleur optimal. Pour cette raison, les paramètres γB31, γB32 et γB33

de contrôleur proposé sont optimisés par la méthode d’optimisation par essaims particu-
laires PSO en minimisant la fonction objective (4.37). Selon la technique de commande
MRAC développé précédement, après avoir substitué les paramètres du contrôleur dans
les équations (4.10), (4.11) et (4.12), nous obtenons la loi de commande proposée définie
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dans l’équation (4.3), où uc(t) = βr(t) = 0◦ et y(t) = 1/2 ∗ (β3,m1(t) + β3,m2(t)). La Figure
4.4 montre l’évolution de la commande FTC proposée dans le temps pour système d’ac-
tionneur de calage de la pâle 3. La variation des paramètres de contrôleur optimisé par la
la méthode d’optimisation par essaims particulaires PSO converge vers un point optimal,
présenté dans le tableau 4.1.

Figure 4.4 – Commande tolérante aux défauts proposée pour le système de pâle 3.

Puisque le système de calage de la pâle a été exprimé par un modèle linéaire du second
ordre, la réponse varie selon un système de second ordre suramorti, amorti de façon critique
ou bien sous amorti. De plus, le bruit et les défauts peuvent causer une instabilité du
système. Donc, pour garantir leur stabilité, nous avons considéré un système de commande
en boucle fermée basé sur la règle MIT [105] dans laquelle nous avons ajusté les paramètres
du contrôleur. La réponse en boucle fermée souhaitée est présentée par un modèle de
référence dont la sortie est ym. Par conséquent, e est l’erreur entre la sortie du système
en boucle fermée y et la sortie du modèle de référence ym. Une possibilité consiste à
ajuster les paramètres de manière à minimiser la fonction de perte J(θ) = 1

2e
2, comme

expliqué dans [105]. En outre, la loi de commande proposée est exprimé sous la forme d’un
filtre passe bas présenté dans l’équation (4.3), puis l’algorithme d’optimisation par essaims
particulaires PSO permettant d’optimiser les paramètres de contrôleur MRAC lorsque
nous minimisons la fonction objective (4.37). En conséquence, le contrôleur commence à
entrâıner l’éolienne à proximité de son fonctionnement optimal, ce qui se traduira par un
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rendement de conversion d’énergie électrique élevé. Cependant, dans les approches FTC
appliqué au système éolien comme dans [82], lequels la présence du bruit et des défauts
minimise la qualité de la conversion d’énergie et diminue la quantité d’énergie électrique
générée par l’éolienne, dans la mesure où le contrôleur démarre loin de fonctionnement
optimal de l’éolienne, ce qui réduit l’efficacité de conversion comme indiqué dans la figure
(4.8) qui exprime la puissance de sortie générée par l’éolienne.

4.2.5.2 Commande tolérante aux défauts pour le système générateur

Dans cette partie, le système générateur de l’éolienne a été développé afin d’obtenir
un contrôle optimal. Pour cette raison, les paramètres γG1, γG2 et γG3 du contrôleur sont
optimisés par l’algorithme d’optimisation par essaims particulaires PSO en minimisant
la fonction objective présentée dans l’équation (4.37). La substitution de paramètres de
contrôleur obtenus dans les équations (4.21), (4.22) et (4.23), permet d’obtenir la loi de
commande proposée définie dans (4.15), où uc(t) = τg,r(t) et y(t) = 1/2∗(τg,m1(t)+τg,m2(t)).
La figure 4.5 montre l’évolution du contrôle proposé dans le temps du système générateur.
La variation des paramètres de contrôleur optimisé par la la méthode d’optimisation par
essaims particulaires PSO converge vers un point optimal, présenté dans le tableau 4.1.

Figure 4.5 – Commande tolérante aux défauts proposée pour le système générateur :
Couple générateur désiré.
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Le modèle générateur de système éolien est présenté comme une fonction de transfert
de premier ordre (2.19). Ce modèle est très sensible aux changements dus à la grande am-
plitude de l’entrée de référence (τg,r(t)), au bruit et au défaut qui peut affecter le système,
ce qui cause une instabilité. Donc, pour garantie leur stabilité, nous avons développé un
système de commande adaptatif basé sur la règle du MIT, le système de commande MRAC
en boucle fermée dispose les paramètres ajustables θ [105]. Le modéle de référence présente
la réponse en boucle fermée souhaitée dont la sortie est ym. Par conséquent, e est l’er-
reur de poursuite entre la sortie du système en boucle fermée y et la sortie du modèle
ym. Une possibilité consiste à ajuster les paramètres de manière à minimiser la fonction
de perte J(θ) = 1

2e
2, comme expliqué dans [106]. En outre, la loi de commande pro-

posée est exprimée sous la forme d’un filtre passe-bas présenté dans l’équation (4.15) et
la technique d’optimisation par essaims particulaires PSO permettant d’optimiser les pa-
ramètres de contrôleur proposé, en minimisant la fonction objective (4.37). En conséquence,
le contrôleur commence à entrâıner l’éolienne à proximité de son fonctionnement optimal,
ce qui se traduira par un rendement de conversion d’énergie électrique élevé. Cependant,
dans les approches FTC appliqué à l’éolienne comme dans [82], lequels la présence du
bruit et des défauts minimise la qualité de la conversion d’énergie et diminue la quantité
d’énergie électrique générée par l’éolienne, dans la mesure où le contrôleur démarre loin de
fonctionnement optimal de l’éolienne, ce qui réduit l’efficacité de conversion comme indiqué
dans la figure (4.8) qui exprime la puissance de sortie générée par l’éolienne.

4.2.5.3 Commande tolérante aux défauts pour le système d’entrainement

Dans cette partie, le système d’entrainement de l’éolienne a été développé afin d’obtenir
un contrôle optimal. Toutefois, les paramètres γDT1, γDT2, γDT3 et γDT4 du contrôleur sont
optimisés par l’application de la technique d’optimisation par essaims particulaires PSO
en minimisant la fonction objective présentée dans l’équation (4.37). La substitution des
paramètres de contrôleur (4.35) dans la loi de commande présenté à l’équation (4.26), où :
uc(t) =

[
(τr,m1(t)+τr,m2(t))

2
(τg,m1(t)+τg,m2(t))

2

]T
et x(t) =

[
(ωr,m1(t)+ωr,m2(t))

2
(ωg,m1(t)+ωg,m2(t))

2 θ∆(t)
]T

,
permet de définit la commande appliquée. Les figures 4.6 et 4.7 indiquent l’évolution de
la commande proposée en fonction du temps. La variation des paramètres de contrôleur
optimisé par la la méthode d’optimisation par essaims particulaires PSO converge vers un
point optimal, présenté dans le tableau 4.1.

Le modèle du système d’entrainement à deux masses présentée dans la représentation
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Figure 4.6 – Commande tolérante aux défauts proposée pour le système d’entrainement :
Couple générateur.

d’états (2.25), ce modèle est le responsable de l’adaptation de la vitesse de rotation du rotor
à une vitesse rationnelle à une haute génération. Puisque la puissance électrique générée
par l’éolienne est directement liée à la sortie du système d’entrainement, nous avons donc
besoin d’un contrôleur robuste pour ce système. Pour cette raison, la stabilité basée sur
la théorie du Lyapunov est proposée pour construire un contrôleur adaptatif au système
d’entrainement. Pour cette raison, nous définissons la dynamique d’erreur e(t) de pour-
suite, qui est contient les paramètres ajustables de contrôleur, nous avons ensuite tenté de
trouver une fonction de Lyapunov V (t) (voir l’équation (4.30)) pour obtenir un mécanisme
adaptatif de contrôle qui satisfait de plus la stabilité de système [106], bien que nous
avons optimisé les paramètres du contrôleur en se basant sur l’algorithme d’optimisation
par essaims particulaires PSO en minimisant la fonction objective (4.37), ce qui ramène
l’erreur entre le système et leur modèle de référence converge donc à zéro. Par conséquent,
le contrôleur commence à entrâıner l’éolienne à proximité de son fonctionnement optimal,
ce qui se traduira par un rendement de conversion d’énergie électrique élevé. Cependant,
dans les approches FTC appliqué à l’éolienne comme dans [82] et [105], lequels la présence
du bruit et des défauts minimise la qualité de la conversion d’énergie et diminue la quantité
d’énergie électrique générée par l’éolienne, dans la mesure où le contrôleur démarre loin de
fonctionnement optimal de l’éolienne, ce qui réduit l’efficacité de conversion comme indiqué
dans la figure (4.8) qui exprime la puissance de sortie générée par l’éolienne.
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Figure 4.7 – Commande tolérante aux défauts proposée pour le système d’entrainement :
Couple rotor.

4.2.6 Puissance générée

Pour bénéficier la stabilité, la fiabilité et la sécurité d’un système éolien même en
présence de bruit et des défauts dans les différentes parties du système comme présenté
dans le tableau 3.1. Nous avons appliqué les contrôleurs optimaux proposés précédement :
βr1FTC (t), βr2FTC (t), βr3FTC (t), τg,rFTC (t), τgFTC (t) et τrFTC (t), ce qui permet d’entrâıner
l’éolienne à proximité de son fonctionnement optimal. La comparaison de la puissance
générée par l’éolienne présenté dans la figure 4.8 illustre l’éfficacité de notre proposition
par rapport aux approches de FTC [82] et [105].
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Figure 4.8 – Puissance générée Pg,m.
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Description des Paramètres Valeurs des Paramètres

Système de la Pâle 1
γB11 = 330
γB12 = 460
γB13 = 156

Système de la Pâle 2
γB21 = 370
γB22 = 482
γB23 = 193

Système de la Pâle 3
γB31 = 336
γB32 = 475
γB33 = 163

Système Génerateur
γG1 = 550
γG2 = 721
γG3 = 368

Système d’Entrainement

γDT1 = 685
γDT2 = 542
γDT3 = 812
γDT4 = 623

Table 4.1 – Valeurs des paramètres du MRAC proposé optimisé en appliquant le PSO.

Enfin, cette approche FTC proposée permet de contrôler efficacement toutes les parties du
système éolien, même en présence des défauts du processus qui sont très difficiles à traiter.
Cependant, l’approche basée sur l’observateur intervalle et les actionneurs / capteurs vir-
tuels proposée dans [82] n’est pas sensible aux changements dus au bruit aléatoire et n’est
pas capable de contrôler le système à l’instant où le système est affecté par les défauts,
ce qui illuste l’amplitude de ces aléas et défauts, comme le montrent les résultats de la
simulation suivantes :

4.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une analyse de stabilité rigoureuse utilisant la
stratégie de contrôleur adaptative basée sur la commande par modèle de référence et la
méthode d’optimisation par essaims particulaires PSO afin de maintenir un fonctionne-
ment optimal du processus même en cas de présence de défauts et de bruit. L’idée générale
est que le contrôleur d’éolienne devient comme un servo-contrôleur adaptatif dans lequel
les performances souhaitées sont exprimées en forme de modèle de référence, qui donne
la réponse souhaitée sous la forme d’un signal de commande optimal même pendant les
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différents types des défauts dans les différents composants du système éolien. De plus, la
minimisation de la fonction objective de mise en forme d’algorithme d’optimisation par
essaims particulaires PSO permet au contrôleur proposé à avoir leur valeur de fonction-
nement optimale. Cette proposition est appliquée au système éolien et testé lorsque les
différentes types défauts se produisent dans les différentes parties du processus pour avoir
l’efficacité, la robustesse et la fiabilité de notre stratégie proposée.
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Conclusion et perspectives

L’objectif principal fixé, dans le cadre de cette thèse, était le diagnostic et la com-
mande tolérante aux défauts d’une éolienne, notamment pour leur système de calage de la
pâle, leur générateur, leur convertisseur et leur système d’entrainement aussi. Le diagnos-
tic et la commande tolérante aux défauts de ces types de processus complexes demandent
une supervision efficace pour avoir un rendement énergétique optimal du système. Par
conséquent, les méthodes proposées doivent répondre aux exigences, aux attentes et aux
objectifs de la supervision du système éolien parmi lesquels la détection, la localisation
et l’identification rapide des défauts capteurs, des défauts actionneurs ou/et des défauts
systèmes puis générer l’action corrective puisse reconfigurer le système de commande et
puisse accommoder le changement, afin de bénéficier une stabilité, une fiabilité et une
sécurité de système éolien, ce qui satisfaisait le bon fonctionnement de système. Dans ce
travail, on a détaillé les différentes procédures du diagnostic des capteurs et d’actionneurs
et de système. On s’est orienté vers le diagnostic en se basant sur deux catégories : le diag-
nostic à base de modèle et le diagnostic à base de données (sans modèle). Deux méthodes
ont été détaillées pour chaque catégorie de diagnostic à base de modèle et à base de
données. Pour le diagnostic à base de modèle, premièrement une architecture de diagnostic
comprend un estimateur de détection de panne et un groupe de N estimateurs d’isole-
ment des défauts, ces estimateurs ont considérés pour génerer les résidus, par la suite nous
avons proposé une technique de seuillage adaptatif basée sur l’énergie pour l’évaluation
des résidus, deuxièment une architecture basée sur l’observateur multi intégrales propor-
tionnelles est dévelopé pour le diagnostic des système éolien, la première partie focalisée
sur la modélisation et la commande du système éolien sous leur forme multimodèle, nous
développons d’abord l’identification de modèles flous affines du type Takagi-Sugeno, par
la suite l’observateur multi intégrales proportionnelles est considéré pour estimer et isoler
les différents défauts affectant le système en introduisant ainsi le bruit, avec les défauts ac-
tionneurs et capteurs proposés sont à condition que leurs k-dérivées différentes à zéro mais
plutôt ont des normes bornées. En outre, pour le diagnostic à base des données, et puisque
le problème de diagnostic se transforme dans cet axe de diagnostic, dabord la préparation
des données par la définition du vecteur des données x à utiliser pour la classification, ce
vecteur doit inclure l’information la plus pertinente du comportement du système relatif à
un défaut donné, par la suite deux classificateurs ont été proposés pour classifier les données
parmi lesquels le système est défectueux ou non, le premièr classificateur basé sur l’adap-
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tation de la machine à vecteurs de support par la logique floue, le deuxième classificateur
hybride proposé combine trois approches : algorithme statistique de Bayes, réseaux de neu-
rones à apprentissage de type rétropropagation et l’arbres de décision, tous ces approches
ont été combiné à l’aide de la bibliothèque ”Environnement de Waikato pour l’analyse des
connaissances” (WEKA). Cependant, le problème de la commande tolérante aux défauts
(FTC) pour le système éolien a été traité par un contrôleur adaptatif basé sur le principe
de commande basant de modèle de référence du modèle et l’algorithme d’optimisation par
essaims particulaires ”PSO”, afin d’atteindre les performances système requises, même lors
d’affectations des différents types de défauts et dans les différentes composantes de système
éolien, notre proposition se base sur les performances souhaitées lequelles sont exprimées
sous la forme d’un modèle de référence, dans lequel l’erreur de comparaison constitue la
base du mécanisme d’ajustement des paramètres du contrôleur, et avec l’application de la
théorie de la stabilité du Lyapunov, nous avons déterminé les paramètres de contrôleur,
en particulier pour le système de calage de la pâle, pour le système générateur et ainsi
pour le système d’entrainement d’éolienne, de plus, la minimisation de la fonction objec-
tive de mise en forme du PSO permet d’obtenir les paramètres de contrôle optimaux qui
bénéficient plus de performances de qualité de conversion d’énergie.

Ces travaux peuvent être poursuivis et affinés par des perspectives pouvant aider à
l’améliorer- ration du fonctionnement du dispositif de diagnostic et de commande tolérante
aux défauts pour les systèmes en particulier des éoliennes en général. Parmi les perspectives
envisageables, on peut prévoir de :

— Établir des méthodes de diagnostic et de commande tolérante aux défauts d’une
éolienne, notamment pour l’ensemble de processus soit la partie mécanique et aussi
la partie électrique.

— La théorie d’observabilité des entrées inconnues traite seulement le cas d’un seul
défaut. D’un point de vue théorique, il nous semble qu’il est maintenaient nécessaire
de compléter notre théorie dans le cas de défauts simultanées.

— Une technique de diagnostic combinant les deux familles, à base de modèle et sans
modèle, cette combinaison permettant d’exploiter les avantages de chaque famille
pour construire une technique de diagnostic qui bénéficie plus de performances de
qualité de conversion d’énergie.
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Accepté le ”04 Avril 2019” à publier dans le journal : ” Journal of Circuits, Systems,
and Computers”.

[102] Askarian, M., Zarghami, R., Jalali-Farahani, F., & Mostoufi, N. (2016). Fault diag-
nosis of chemical processes considering fault frequency via Bayesian network. The
Canadian Journal of Chemical Engineering, 94(12), 2315-2325.

[103] Shah, B., & Trivedi, B. H. (2012). Artificial neural network based intrusion detection
system : A survey. International Journal of Computer Applications, 39(6), 13-18.

148



[104] Kotsiantis, S. B., Zaharakis, I., & Pintelas, P. (2007). Supervised machine learning :
A review of classification techniques. Emerging artificial intelligence applications in
computer engineering, 160, 3-24.

[105] Yassine, F., & Ismail, B. (2017, Mai). Fault Tolerant Control of Wind Turbine System
Based on Model Reference Adaptive Control. Workshop Journéede Recherche Inter-
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