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 الساكه بدون ملتقط مكاويكي ثىائية لا متزامىة  تىبؤي عصبي لآلة تحكم

 ملخص -

لا   حُبؤ٘ ػصبٙ يؼًى ٜنت ححكى " ػُٕاٌ ححج يٕضٕع ٚؼانح تطرشٔ الأ ْزِ فٙ انؼًم انز٘ َقٕو بخقذًّٚ

انًسخٕٖ ثلاثت  رٔ ٙ يًٕخٍٛانشٚاضٙ يغ ًَٕرج حغزٚخٓا ٔانًخًثم ف انًُٕرج باَداص قًُا انبذاٚت انساكٍ. فٙ ثُائٛت يخضايُت

 .ٙ ٔ انخذفقانكٓشٔيغُاطرٛس انؼضو اسحباطر فك يٍ يكُُا يًا اٜنت، انشؼاػٙ انًباشش ٔغٛش انًباششنٓزِ انخحكى ٔكزا بخحكى شؼاػٙ

  سكضَا انخٛاساث. ٔبؼذْا انسشػت، انخذفق ٔ ضبط اخم يٍ ٔرنك حكايهٙ( انُٕع )حُاسبٙ يٍ كلاسٛكٛت ضابطاث حبُُٛا ثى

 إشاسة شذة يٍ انخقهٛم أخم حُبؤٚت يخٕاصٚت. ٔيٍ بُٛت حبسٛط بؼذ ْٔزا يؼًًت حُبؤٚت بضابطاث انضابطاث ْزِ حبذٚم ػهٗ

 حُبؤ٘ يخؼذد انًخغٛشاث فٙ يكاٌ انخحكى اسخؼًهُا ححكى انخحكى إشاسة ػهٗ انقٛاساث حشٕٚش حأثٛش يٍ انخقهٛم ٔكزنك انخحكى

. ٍٛيخخهفخنخفاد٘ ْزِ انسهبٛت، قًُا  بئسخؼًال حقُٛخٍٛ  .شْشا ٔ يكهفاٚؼخب انز٘كٙ انشؼاػٙ انهزاٌ ٚحخاخاٌ إنٗ يهخقط يكاَٛ

 إسخؼًهُا يلا ظا خطٛا يخخصشا.ؼٙ ٔ فٙ انثاَٛت يشخ جٕرًَ راا يخأقهًا َظاي الأٔنٗإسخؼًهُا فٙ 

ج يخُٛت حداِ أ٘ حُبؤ٘ ػصبٙ، انُخٛدت انخٙ ححصهُا ػهٛٓا كاَ ححكى شكم بؼذْا فٙ أدخِهج انخُبؤٚت انضابطاث كم

 حغٛش فٙ انحًٕنت ٔ/أٔ حغٛش فٙ انسشػت انًشخؼٛت.

حُبؤ٘ ػصبٙ،  حُبؤ٘، ححكى شؼاػٙ، ححكى يسخٕٚاث، ححكى رٔ ثلاثت  ًٕجيانساكٍ،  ثُائٛت لا يخضايُت  آنت حية/اكلمات مفت

 ححكى بذٌٔ يهخقط يكاَٛكٙ. 

Commande Neuronale Prédictive d’une Machine Asynchrone Double Étoile sans 

Capteur Mécanique 

Le travail présenté dans cette thèse traite un sujet intitulé „„commande neuronale 

prédictive d‟une machine asynchrone double étoile sans capteur mécanique‟‟. Nous avons 

réalisé tout d‟abord, la modélisation de la machine asynchrone double stator et son 

système d‟alimentation qui est deux onduleurs de tension à trois niveaux à commande 

MLI vectorielle ainsi que la commande vectorielle directe et indirect,  nous permettant de 

découpler le couple électromagnétique et le flux. On a adopté des régulateurs classiques 

de type PI, pour le réglage de la vitesse, le flux et pour le réglage des courants statoriques. 

Ensuite on a s‟intéressé au remplacement de ces régulateurs, par des régulateurs prédictifs, 

cela après avoir développé une structure prédictive cascade. Dans le souci de minimiser 

les transitoires de la commande et de diminuer l‟impact du bruit de mesure sur le signal 

commande, on a utilisé la commande prédictive multivariables au lieu la commande 

vectorielle, qui doit exiger un capteur mécanique qui est considéré fragile et coûteux, pour 

éviter ces inconvénients, nous avons utilisé deux techniques différentes. A savoir la 

structure MRAS et l'observateur d‟ordre réduit. 

Tous les correcteurs prédictifs sont alors  introduits sous la forme d‟une commande 

prédictive neuronale, Les résultats montrent l'efficacité de la méthode proposée 

notamment dans les variations de charge et/ou changement dans la référence de vitesse. 
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Mots clés/ Machine double étoile, Onduleurs trois niveaux, MLI vectorielle, Commande vectorielle, 

Commande prédictive, Commande prédictive neuronale, Commande sans capteur.  

 

Sensorless Neural Predictive Control of  Dual Star Induction Machine 

The work presented in this thesis deals with a subject entitled ' Sensorless Neural 

Predictive Control of  a Double Star Induction Machine.' 'We performed first, the model 

of  the DSIM fed by three-level voltage source inverter as well as direct and indirect vector 

control, allowing us to decouple the electromagnetic torque and flux. We adopted the 

classical PI controllers for the speed control, the flux, and thus for setting the stator 

currents. Then we are interested in the replacement of  these regulators, by predictive 

controllers, this after developing a cascade predictive structure. In order to minimize the 

transient control and reduce the impact of  measurement noise on the control signal, we 

used multivariable generalized predictive control instead the vector control, which must 

require a mechanical sensor that is considered fragile and expensive, to avoid these 

inconveniences, we used two different techniques. That is the MRAS structure and 

reduced order observer. 

All predictive controllers introduced in the neural predictive control form. The 

results show, the effectiveness of the proposed method especially in the load disturbances 

and/or the change of the reference speed. 

Keywords/ Dual star induction machine, Three-level Voltage Source Inverter, Space vector PWM, 

vector control, Predictive control, Neural predictive control, Sensorless control. 
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INTRODUCTION GENERALE 

La machine asynchrone double étoile (MASDE) ou encore appelée machine 

asynchrone double stator, est l‟objet de nombreuses études depuis longtemps. Elle 

présente l‟avantage d‟être robuste, fiable et peu fonctionnée en marche dégradée. 

Malheureusement elle présente un inconvénient majeur, sa structure dynamique est 

fortement non linéaire et les variables internes tels que le couple électromagnétique et le 

flux rotorique sont fortement couplés, ce qui rend complexe la commande de cette 

machine [1,2]. 

En effet, la commande vectorielle permet d‟envisager un découplage entre le couple 

et le flux de la machine et d‟aboutir à un contrôle comparable à celui des machines à 

courant continu [3]. Cette méthode de commande a été réalisée dans les années 71 et 72 

par HASS et BLASCHKE [4]. Plusieurs techniques assez similaires, mais présentant 

quelques différences dans l'interprétation des concepts clés, ont été proposés dans le 

domaine de la commande des machines asynchrones [5,6]. Citons par exemple, la 

commande scalaire, la commande directe de couple, la commande par linéarisation 

entrée/sortie, ...etc. La plupart de ces techniques sont basées sur la modélisation linéaire 

de la machine. Ceci pour des raisons de faciliter de traitement, le cas d'un modèle linéaire 

présente en plus l'avantage de se situer dans un contexte théorique très riche. 

La plupart des méthodes classiques de commande aboutissent parfois à de faibles 

performances, et à une détérioration de la robustesse de la commande. Surtout que le 

dimensionnement robuste du schéma de commande ne donne plus de résultats 

satisfaisants, lorsque les paramètres de la machine varient dans le temps [7]. 

L‟évolution de la théorie des systèmes de commande a donné naissance à une 

multitude  de  techniques  qui  assure l‟asservissement  de  la machine asynchrone double 

étoile, à  savoir la commande par mode de glissement, la commande par logique floue, la 

commande par réseau de neurones, la commande prédictive, la commande sans capteur 

mécanique [8,9,10], …etc. 

La commande prédictive est une approche arrivée à maturité, tellement elle est 

utilisée dans l‟industrie, où ses diverses applications se sont révélées très concluantes, 

notamment sur des systèmes robotiques, des machines électriques, la surveillance et la 

conduite des procédés biotechnologiques il faut noter les processus chimiques, qui ont été 

les premiers à utiliser ce type de commande, les processus de distillation, l‟industrie 

pétrolière et les systèmes électromécaniques tels que la commande d‟axes de robot, 

[11,12,13]. 
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La commande prédictive généralisée s‟avère une structure suffisamment complète 

proposée pour résoudre un problème très général, fournissant un système asservi stable 

pour un jeu de paramètres de réglage donné [14,15]. Cette stratégie permet de commander 

des processus à déphasage non minimal, avec des pôles instables ou mal amortis, avec des 

temps morts, constants ou inconnus, ou avec un modèle d‟ordre inconnu. Elle a montré 

son efficacité, sa flexibilité et son succès dans des applications industrielles, même pour 

des systèmes à faible période d‟échantillonnage. 

Cependant, face aux systèmes non linéaires que présentent la structure forte  

complexe, la synthèse de la loi de commande exige une étude détaillée de la dynamique du 

système et en l‟absence d‟information à priori sur le système à commander, cette tâche est 

d‟autant plus difficile. Dans ce sens l‟utilisation des réseaux de neurones multicouches 

appliquée à la machine asynchrone double étoile en commande prédictive s‟avère un 

moyen efficace pour pallier ces problèmes [16,17]. 

Les réseaux de neurones présentent plusieurs avantages surtout en identification et 

approximation de fonctions [18, 19, 20], et ont poussé leur utilisation dans la conduite des 

processus. L‟avantage principal de ces approches réside dans la possibilité 

d‟implémentation des algorithmes issus des développements théoriques, motivés par 

l‟évolution technologique des calculateurs numériques. 

Dans le domaine de la commande des machines électriques, les travaux de recherche 

s‟orientent de plus en plus vers les techniques de commande sans capteur mécanique. 

Dans ce cadre, trois stratégies ont été utilisées, l‟observateur d‟ordre réduit, l‟estimation 

basée sur un système adaptatif avec modèle de référence et enfin la technique des réseaux 

de neurones [21, 22, 23]. 

La problématique de cette thèse est la mise en œuvre d‟une loi de commande 

prédictive neuronal sans capteur mécanique de haute performance pour une machine 

asynchrone double étoile, avec comme objectifs : améliorer la poursuite de trajectoires, 

garantir la stabilité, la robustesse aux variations des paramètres et le rejet de perturbation. 

Cette stratégie de commande est utilisée pour construire des régulateurs prédictifs 

monovariable de vitesse, du flux et de courants d‟une part et d‟autre part, pour développer 

une technique de commande prédictive multivariable basée sur la prédiction du couple 

électromagnétique et le flux rotorique pour générer les états de commutation de 

l‟onduleur et par conséquent les tensions d‟alimentation de la MASDE. 
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L‟élément de base dans une commande prédictive est le modèle de prédiction pour 

prédire le comportement futur du système. La conception du modèle de prédiction ce fait 

par une modélisation linéaire basée sur les équations da la machine d‟une part, et d‟autre 

part, à partir de réseau de neurones non linéaires multicouches.  

Le contenu de cette thèse est organisé en cinq chapitres. 

Le premier chapitre présente la modélisation de la machine asynchrone double étoile 

dans le plan triphasé et biphasé, ainsi que la modélisation de l‟onduleur de tension à trois 

niveaux et la synthèse de la stratégie de commande MLI vectorielle trois niveaux. 

Le deuxième chapitre est consacré à l‟étude de la commande vectorielle directe et 

indirecte par orientation du flux rotorique et son implantation dans le schéma de 

commande en vitesse de la MASDE. Toutefois, en exposant les résultats de simulation 

afin de caractériser les performances de chaque méthode. 

Dans le troisième chapitre, nous avons exposé les techniques présentées dans la 

littérature pour l'estimation et l‟observation du flux et la vitesse d'une machine asynchrone 

double étoile. Nous allons développer deux approches, à savoir, un observateur linéaire 

d'ordre réduit et un système adaptatif à modèle de référence (MRAS). Des performances 

statiques et dynamiques ainsi obtenues par simulation lors des variations paramétriques. 

Le quatrième chapitre décrit les principes de la commande prédictive, ainsi que les 

stratégies mises en œuvre et de fournir des informations détaillées sur les aspects 

théoriques de la commande prédictive généralisée. Nous abordons ensuite l‟application de 

cette technique de commande à la MASDE. Dans ce cadre, nous présentons la structure 

cascade pour la vitesse, le flux et les courants, ainsi que la structure multivariable du 

couple et du flux.  

Le cinquième chapitre sera consacré aux différentes notions théoriques concernant 

la technique de commande prédictive neuronale. Nous essayons d‟élargir le champ de 

notre travail, nous remplaçons donc les modèles de prédictions linéaires par autres 

modèles non-linéaires basés sur les réseaux de neurones artificiels. 

En fin des conclusions et perspectives sont exposées. Où nous avons proposé 

d‟autres techniques de modélisations utilisées à la commande prédictive. 
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I.1  INTRODUCTION 

Dans ce présent chapitre, il sera question de modélisation de la machine asynchrone 

double étoile (MASDE). Dans un premier lieu, on donnera de manière explicite les 

modèles mathématiques de la MASDE (équations électriques, mécaniques et modèles 

d‟état) dans son référentiel triphasé et biphasé. Dans un deuxième lieu on procèdera à 

l‟alimentation de cette dernière par deux onduleurs de tensions à trois niveaux à 

commande MLI vectorielle trois niveaux. 

I.2  MODELE NATUREL DE LA MACHINE ASYNCHRONE DOUBLE ETOILE 

I.2.1  DESCRIPTION DE LA MACHINE ASYNCHRONE DOUBLE ETOILE 

La machine asynchrone double étoile (MASDE) est une machine qui comporte 

deux systèmes d‟enroulements triphasés (as1, bs1, cs1) et (as2, bs2, cs2) couplés en étoile fixés 

au stator et déphasés entre eux d‟un angle α (α =30°) et un rotor mobile comportant trois 

phases Ar, Br, Cr (Figure I.1).[24-30] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 

Figure (I-1)  Représentation de la machine asynchrone double étoile 
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I.2.2  MISE EN EQUATION DE  LA MASDE DANS LE REPERE TRIPHASE  

I.2.2.1 Equations électriques  

Avec les hypothèses simplificatrices (Annexe A), les équations des tensions des 

phases  statoriques et rotoriques qui décrivent le fonctionnement de la MASDE s‟écrivent 

comme suit [17]: 

 Equations des tensions 
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Où ][,][ 21 ss RR et ][ rR les matrices des résistances statoriques (étoile1 et 2) et rotoriques 

respectivement. 

 Equations des flux  

Les flux sont donnés par : 
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                                                                 (I.2) 

La matrice des inductances mutuelles (matrice de couplage rotor-stator) s‟écrit : 
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Où 

           trssr

t

rssr

t

ssss MMMMMM ,22,,11,1,22,1 ;;   

 
En remplaçant (I.2) dans (I.1) on obtient le système suivant : 
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                                          (I.4) 

I.2.2.2 Equation mécanique 

L‟équation mécanique de la MASDE s‟écrit : 

mfrem
m kCC

dt

d

p

J



                                                                                            (I.5) 
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Avec : 

J : le moment d‟inertie 

Cem : le couple électromagnétique 

Cr : le couple résistant 

kf : le coefficient de frottement 

ωm : la pulsation du vitesse mécanique 

Le couple électromagnétique est donné par l‟expression générale suivante [9]: 

         












 rr,2s

m

t
2srr,1s

m

t
1sem IM

d

d
.IIM

d

d
.IpC                                                      (I.6) 

Où : 

      θm : est la position mécanique (l‟angle constitué par les axes a s1 et Ar) 

I.2.3  MODELISATION DE LA MASDE DANS LE REPERE BIPHASE 

La transformation de PARK consiste à transformer les enroulements statoriques et 

rotoriques en enroulements orthogonals équivalents de point de vue électrique et 

magnétique et disposés selon deux axes (d,q) perpendiculaires. (Figure I.2). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

   

                                        

 

Figure (I-2) Passage de triphasé au biphasé 
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I.2.3.1  Choix du référentiel 

Les équations de la MASDE peuvent être exprimées dans différents référentiels 

selon la vitesse (ωe) attribuée au repère (d, q) [29-31,32]. 

 Référentiel lié au stator  

Ce référentiel est le mieux adapté pour travailler avec les grandeurs instantanées. 

Dans ce référentiel, la phase as1 et d coïncident ; et les axes (d, q) sont immobiles par 

rapport au stator (ωe=0). 

 Référentiel lié au rotor  

Ce référentiel est utilisé pour l‟étude des régimes transitoires. Dans ce référentiel, les 

axes (d, q) sont immobiles par rapport au rotor et la vitesse électrique du repère (d-q) est 

égale à la pulsation mécanique du rotor. (ωe=ωm) 

  Référentiel lié au  champ tournant  

Ce référentiel est généralement utilisé dans l‟alimentation des moteurs asynchrones à 

fréquence variable [10]. Dans ce référentiel, la vitesse électrique du repère (d-q) est égale à 

la vitesse du champ tournant. (ωe=ωs) 

I.2.3.2  Modèle de la MASDE dans le repère (d,q) [27] 

 Equations des tensions 

L‟application de la transformation de PARK  au système (I.1) donne : 
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Où    ;
dt

d e
e


  

dt

d m
m


      

Avec : 

θe : l‟angle constitué par les axes as1 et d   

θm : l‟angle constitué par les axes a s1 et Ar  

θe - θm : l‟angle constitué par les axes Ar et d 

 Equations des flux  

Les relations entre les flux et les courants sont données par [27] : 
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                                                              (I.8) 

Tel que : 

Ls1 + Lm : l‟inductance cyclique de l‟étoile 1 

Ls2 + Lm : l‟inductance cyclique de l‟étoile 2. 

Lr +Lm: l‟inductance cyclique rotorique. 

La substitution du système d‟équation (I.8) dans (I.7) donne : 
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Tel que: 
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Avec: 

 : Coefficient de dispersion; 

Tr : Constant de temps rotorique 

 Equation de couple électromagnétique  

La puissance absorbée par la machine est donnée par : 

1qs1qs1qs1qs2ds2ds1ds1dsem IVIVIVIVP                                                                   (I.10) 

En introduisant le système d‟équation (I.7) dans l‟expression (I.10), on obtient : 

 

  2ds2qs1ds1qs2qs2ds1qs1dse

2qs

2qs

2ds
2ds

1qs

1qs

1ds
1ds

2
2qs2s

2
2ds2s

2
1qs1s

2
1ds1sem

IIII

I
dt

d
I

dt

d
I

dt

d
I

dt

d

IRIRIRIRP
















 













                  (I.11) 

On constate que la puissance se compose de trois termes : 

 Le  premier terme est les pertes joules. 

 Le second terme est la puissance électrique transformée en puissance mécanique. 

 Le troisième terme représente la puissance électromagnétique. 
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La puissance électromagnétique est donnée par le troisième terme dans l‟expression 

(I.11) : 

 2ds2qs1ds1qs2qs2ds1qs1dseem IIIIP                                                         (I.12) 

La puissance et le couple électromagnétique peuvent s‟écrit sous la forme 

universelle : 

emeem CP                                                                                                               (I.13) 

La comparaison des équations (I.12) et (I.13) donne l‟expression du couple 

électromagnétique (I.14) : 

 2ds2qs1ds1qs2qs2ds1qs1dsem IIIIpC                                                           (I.14) 

Il est possible d‟obtenir d‟autres expressions du couple électromagnétique en 

substituant le système (I.8) des flux statoriques dans l‟expression (I.14), on obtient : 

    qr2ds1dsdr2qs1qsmem IIIIIIpLC                                                                    (I.15) 

Et comme les flux rotorique sont donnés par : 
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Et :  
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                                                                                      (I.17) 

En substituant (I.17) dans (I.15), on obtient l‟expression du couple 

électromagnétique : 
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I.2.3.3  Modèle d‟état de la MASDE dans le repère (d,q) [27,31] 

En remplaçant le système d‟équation (I.8) dans (I.7), avec ωe = ωs (référentiel lié au 

champ tournant). Après arrangement et pour un vecteur d‟état [X]=[Ids1  Iqs1  Ids2  Iqs2  Фdr  

Фqr] et un vecteur de tension de commande [V]=[Vds1  Vqs1  Vds2  Vqs2  0  0] et tenant 

compte que le rotor est en court-circuit, on obtient le modèle d‟état (I.19) de la MASDE,: 
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I.2.3.4  Modèle de la MASDE dans le repère (α, β) [22,33] 

Dans ce repère, les axes (α, β) sont immobiles par rapport au stator (ωe=0). Donc les 

équations des tensions et des flux s‟écrivent comme suit : 

  Equations des tensions 
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                                                                            (I.20) 

 Equations des flux  
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En substituant (I.21) dans (I.20), on obtient le modèle de la MASDE suivant : 
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L‟équation du couple électromagnétique dans ce repère s‟écrit : 
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                                                         (I.23) 

I.2.3.5  Modèle d‟état de la MASDE dans le repère (α, β) [22] 

En remplaçant le système d‟équation (I.21) dans (I.20), (avec la condition ωe = 0 

référentiel lié au champ statorique). Après arrangement et pour un vecteur d‟état [X]=[Iαs1  

Iβs1  Iαs2  Iβs2  Фαr  Фβr] et un vecteur de tension de commande [V]=[Vαs1  Vβs1  Vαs2  Vβs2  0  

0] et tenant compte que le rotor est en court-circuit, le modèle d‟état sera écrit comme 

suit : 
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Le réglage de la vitesse du rotor de la MASDE se réalise logiquement par une action 

simultanée sur la fréquence et sur la tension statorique. Par conséquent, pour se donner 

les moyens à cette action, il faut disposer d‟une source d‟alimentation capable de délivrer 

une tension d‟amplitude et de fréquence réglable en valeur instantanée. 

I.3 ALIMENTATION DE LA MACHINE ASYNCHRONE DOUBLE ETOILE 

Dans cette partie, on présente la modélisation de l‟alimentation de la machine 

asynchrone double étoile qui est composée de deux onduleurs de tension à trois niveaux 

commandés par la stratégie MLI vectorielle trois niveaux. [34-40] 

I.3.1  ONDULEUR A TROIS NIVEAUX A M.L.I  

Lorsque la MASDE tourne à des vitesses relativement élevées, ces pulsations sont 

amorties par l‟inertie mécanique. Cependant, à basses vitesses, elles peuvent produire une 

vibration considérable. Dans certaines applications industrielles, ces fluctuations du 

couple sont inacceptables [41,42], surtout lorsque la basse vitesse doit être commandé 

avec haute précision [43,44]; dans ce cas, un système d‟entraînement utilisant deux 

onduleurs à trois niveaux à modulation de largeur d‟impulsion MLI offre une solution 

intéressante. 

La modulation de largeur d’impulsion (MLI) en français et PWM pour Pulse With 

Modulation en anglais, consiste à adopter une fréquence de commutation supérieure à la 

fréquence des grandeurs de sortie et à former chaque alternance de la tension de la sortie 

d‟une succession de créneaux de largeurs convenables [39]. 

La MLI est une méthode qui présente deux avantages importants ; elle repousse vers les 

fréquences plus élevées des harmoniques de la tension de la sortie, ce qui facile le filtrage, 

et permet de faire varier la valeur du fondamental de la tension de sortie. 

La multiplication de nombre des impulsions forment chacune des alternances d‟une 

tension de sortie offre la possibilité de moduler la forme de cette tension de manière à 

satisfaire. 

I.3.2 ONDULEUR A TROIS NIVEAUX A STRUCTURE NPC  

L‟utilisation de deux onduleurs de tension à trois niveaux permet d‟éliminer 

certaines harmoniques de tension et par conséquent minimiser les ondulations du couple 

et augmenter le rendement de la machine [30,34]. 
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L‟onduleur triphasé à trois niveaux se compose en trois bras et deux sources de 

tension continue. Chaque bras de l‟onduleur est constitué de quatre paires diode – 

transistor, GTO, ou IGBT présentant chacune un interrupteur bidirectionnel en courant, 

et deux diodes médianes permettant d‟avoir le niveau zéro de la tension de sortie de 

l‟onduleur. Le point milieu de chaque bras est relié à une alimentation continue. La figure 

(I-3) donne une représentation schématique de cet onduleur [32,35]  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure (I-3) L’onduleur triphasé à trois niveaux à structure NPC 

I.3.2.1 Modélisation du fonctionnement d‟un bras d‟onduleur à trois niveaux  

La symétrie  des onduleurs à trois niveaux permet leur modélisation par bras (fig. I-

4). Ainsi, on commencera par définir un modèle global d‟un bras sans à priori sur la 

commande. On montrera ensuite comment déduire celui d‟un onduleur complet.  
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Figure (I-4) Structure d’un bras d’onduleur à trois niveaux à structure NPC 

I.3.2.2 Différentes configuration d‟un bras d‟onduleur à trois niveaux 

Une topologique d‟un bras montre cinq configurations possibles pour ce dernier qui 

sont présentées par la figure (I-5) [2,33]. 

Les grandeurs électriques caractérisant chacune de ces configurations sont données 

dans le tableau (I.1). (Avec 0 origine des potentiels et Vko le potentiel du noeud k) 

   Tableau (I.1) Grandeurs électriques caractérisant chaque configuration possible 
                                  d’un bras k de l’onduleur triphasé à trois niveaux 
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              La configuration E2                                                   La configuration E3 
 
 
 
 
 
 
 

 
La configuration E4 

 
Figure (I-5) Les cinq configurations possibles d’un bras d’onduleur à trois niveaux 

I.3.3 MODELISATION DE L’ONDULEUR A TROIS NIVEAUX  

On définit les fonctions de connexion des demi-bras b
kmF   

Où : 

   k = numéro du bras 

   m = 0 pour le demi bras bas, (la paire Tk3, Tk4)  

    m = 1 pour le demi bras haut, (la paire Tk1, Tk2)    

Les fonctions de connexion des demi-bras s‟expriment au moyen des fonctions de 

connexion des interrupteurs comme suit : 
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Les potentiels des nœuds a, b, c de l‟onduleur triphasé à trois niveaux par rapport au 

point milieu 0, sont donnés par le système suivant : 
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                                                                                          (I.26) 

En introduisant les fonctions de connexion des demi-bras, on aura : 
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                                                                                                     (I.27) 

Les tensions simples de sortie de l‟onduleur se déduisent en fonction des potentiels 

des nœuds par rapport au point milieu par la relation suivante : 
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                                                                                             (I.28) 

En substituant le système d‟équations (I.27) dans (I.28), on obtient le système 

matriciel liant les fonctions du demi-bras de l‟onduleur aux tensions simples aux bornes 

de la MASDE : 
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                                                      (I.29) 

Ce système d‟équation (I.29), montre qu‟un onduleur à trois niveaux est une mise en 

série de deux onduleurs à deux niveaux. 

Pour passer aux tensions composées VAB, VBC, VCA, on utilise les relations entre elles et 

les tensions simples :  
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Les courants d‟entrées id1 et id2 en fonction des courants de charge i1, i2, et i3 sont 

donnés par le système (I.31) ci-dessous : 
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                                                                                          (I.31) 

Cette relation (I.31) montre une analogie entre l‟onduleur trois niveaux et deux 

niveaux. Ainsi, pour l‟onduleur à trois niveaux, tout se passe comme si le courant id1 était 

le courant d‟entrée de l‟onduleur à deux niveaux du haut, et id2 celui de l‟onduleur à deux 

niveaux du bas. 

I.3.4 COMMANDE MLI VECTORIELLE A TROIS NIVEAUX  

L‟onduleur à trois niveaux produit trois niveaux de tension (0, UC/2, UC) en 

fonction de la tension de la source continue UC et la variable d‟état Si, où i est l‟indicateur 

de phase (i=a, b, c). S1, S2, S3, et S4 sont des commutateurs pour le bras i, et VN est la 

tension simple entre la phase et le point milieu o. le principe de fonctionnement est 

manifesté sur le tableau (I.2). Pour obtenir les trois niveaux de tension désirés [32], le 

convertisseur doit s‟assurer les complémentaires entre les paires de commutateurs : (S1, S3) 

et (S2, S4). 

Tableau (I.2) Etat de commutation d’un bras de phase pour un onduleur à trois niveaux 

Etat de commutation S1 S2 S3 S4 VN 

2 on on off off UC 

1 off on on off UC//2 

0 off off on on 0 

La figure (I-6) montre la représentation de N3=27 vecteurs de tension (N=3 est le 

nombre de niveaux pour un onduleur à trois niveaux). Selon la grandeur des vecteurs de 

tension, nous les divisions en quatre groupes : 

 Les vecteurs nuls de tension: V000, V111 et V222, ces vecteurs connectent les trois 

phases au même niveau de tension. 

 Les vecteurs courts de tension : V100, V211, V110, V221, V010, V121, V011, V122, V001, 

V112, V101 et V212, ces vecteurs peuvent être obtenus par deux vecteurs différents. 

 Les vecteurs moyens de tension : V210, V120, V021, V012, V102, et V201, ces vecteurs 

sont toujours une sortie connectée au point milieu du bus continu. 

 Les vecteurs longs de tension : V200, V220, V020, V022, V002 et V202, ces vecteurs 

génèrent l‟amplitude de la tension de sortie la plus grande [30,32]. 
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Figure (I-6) La représentation des vecteurs de tension d’un onduleur à trois niveaux 

Pour un vecteur de tension Vxyz dans un onduleur à trois niveaux, le nombre d'états 

redondants disponibles est donné par 3 -1-max(x,y,z) et le nombre d'états de commutation 

distincts est 33- (3 -1)3 =19. Par conséquent, le nombre d'états de commutation 

redondants est de (3 -1)3 = 8. 

Le tableau (I.3) résume les états redondants disponibles et les états distincts pour un 

onduleur à trois niveaux [32]. 

Tableau (I.3) Les redondances ligne-ligne d’un onduleur à trois niveaux. 

Redondances Etats 
Distincts  

Etats 
Redondants  

coordonnées des états: 
(a, b, c) avec 
0≤ a,b,c ≤2 

2 1 2 (0,0,0) 

1 6 6 (0,0,1),(0,1,0), 
(1,0,0),(1,0,1), 
(1,1,0),(0,0,1) 

0 12 0 (p,0,2),(p,2,0), 
(0,p,2),(2,p,0), 
(0,2,p,),(2,0,p) 
avec p<2 

Total 19 8 =19+8=33=27 états 
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Les tensions de sorties de l‟onduleur à trois niveaux sont données par [30] : 
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                                                                                                      (I.32) 

Avec: 

         



2

1

)(
i

ABCABC iSM                                                                                               (I.33) 

SABC est l‟état de commutation des phases A, B et C respectivement; et i est un entier 

entre 1 et 2 ; 
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                                                                                  (I.34) 

A titre d‟exemple pour le vecteur de tension V210 ; SA=2, SB=1 et SC=0. C‟est-à-dire 

la phase A est connectée à 2UC1, la phase B est connectée à UC1 et la phase C est 

connectée à 0UC1. 

D‟après les équations (I.33) et (I.34), la matrice MABC pour cet état de commutation 

particulière sera : 
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I.4 RESULTATS ET INTERPRETATIONS 

La figure (I-7) représente le signal de la commande MLI vectorielle, les positions des 

vecteurs de tension dans le plan vectorielle. Ainsi que la tension d‟une phase et son 

spectre d‟harmoniques. La SVM présente un taux d‟harmonique faible et une fréquence 

de commutation constante. 

La figure (I-8) représente les performances de la conduite de la machine asynchrone 

triphasée double étoile alimentée par deux onduleurs à trois niveaux commandés par la 

stratégie MLI vectorielle dont les paramètres sont donnés dans l'annexe (A). 

Cependant, ces allures et en particulier celles du couple électromagnétique et des 

courants statoriques, montrent que cette technique de modulation engendre des 

ondulations dues principalement aux harmoniques délivrées par les onduleurs qui se 

répercutent essentiellement sur le couple électromagnétique. 
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Pour une perturbation de charge nominale de 14N.m appliquée à l‟instant 1.5sec, 

nous remarquons que la vitesse atteint sa valeur nominale 288 rad/sec au bout de 0.35sec 

et le couple électromagnétique se stabilise à une valeur proche de 14N.m. Les flux 

rotorique en quadratique et directe sont directement affectés ce qui montre qu‟il y a un 

fort couplage entre le couple et la vitesse d‟une part et avec le flux rotorique d‟autre part.  

 

 

   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure (I-7) Simulation d’un onduleur trois niveaux à MLI vectorielle. 
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Figure (I-8) Démarrage à vide puis en charge d’un MASDE alimenté par un onduleur à trois niveaux. 

I.5 CONCLUSION  

Dans ce chapitre, nous avons présenté les modèles mathématiques de la machine 

asynchrone double étoile (MASDE) basés sur la théorie unifiée des machines électriques 

tout en adoptant certaines hypothèses simplificatrices. 

L‟alimentation de la MASDE par un onduleur de tension à trois niveaux à structure 

NPC a été accomplie. De ce modèle, on a constaté que l‟onduleur à trois niveaux est la 

mise en série de deux onduleurs à deux niveaux. Ensuite, nous avons présenté la stratégie 

de commande MLI vectorielle à trois niveaux.  

Les résultats de simulation de la MASDE alimentée par l‟onduleur à trois niveaux 

montrent un couplage indésirable entre le flux rotorique et le couple électromagnétique. 

L‟objectif du chapitre suivant est le découplage par la commande vectorielle à flux orienté 

(FOC). 
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II.1  INTRODUCTION  

La difficulté pour commander les machines asynchrones réside dans le fait qu‟il 

existe un couplage complexe entre les variables d‟entrés, les variables de sorties et les 

variables internes de la machine comme le flux, le couple et la vitesse [1]. 

La commande vectorielle proposée par "Blaschke" en 1971 est une technique de 

commande par flux orienté qui faisait le découplage et le pilotage séparément des 

variables essentielles de réglage; le flux et le couple. L'intégration de  cette stratégie de 

commande dans le schéma de contrôle de la machine, rend la commande de la machine 

asynchrone comme une machine à courant continu à excitation séparée [1,45,46]. 

Ce chapitre sera consacré à l‟étude du principe de la commande vectorielle d‟une 

machine asynchrone double étoile (MASDE), ainsi que les différents procédés 

d‟orientation du flux, on se proposera par la suite des différentes méthodes de 

commande, à savoir, la méthode directe et indirecte.    

II.2 PRINCIPE DE LA COMMANDE DU FLUX ORIENTE 

Pour réaliser un contrôle similaire à celui des machines à courant continu à 

excitation séparée, il est nécessaire d‟orienter le flux en quadrature avec le couple, d‟où le 

nom de la méthode du flux orienté.  

Lors de la modélisation de la machine asynchrone double étoile dans un référentiel 

lié au champ tournant, le référentiel d-q et les champs statoriques, rotorique et d‟entrefer 

de la machine tournent à la même vitesse [3,4,5]. L‟orientation de l‟un de ces trois champs 

suivant l‟axe d du référentiel constitue le principe de base de la commande par orientation 

du flux (commande vectorielle). Cette orientation permet de transformer l‟expression du 

couple électromagnétique à une forme similaire à celle de la machine à courant continu 

(figure II-1). 
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Figure (II-1) Principe de la commande vectorielle 

II.3  THEORIE DU FLUX ORIENTE  

Le choix de référentiel dans le modèle de la machine asynchrone double étoile 

provenant dans le modèle de la transformation de Park se fait de telle manière que l'axe 'd' 

coïncide avec la direction du flux à orienter, statorique, rotorique ou d'entrefer. Donc, il 

est évident que le courant portant sur l'axe 'd' est seul qui génère le flux [3,30] : 

                       ,rrd    0rq      

Dans la figure (II-2), Φ représente le flux rotorique (Φr
*), le flux statorique (Φs

*) ou le 

flux d‟entre fer (Φgl
*), nous pouvons donc orienter les trois différents flux suivant l‟axe 

« d » [46,47]: 

 Soit le flux rotorique avec les conditions : Φdr = Φr
* ;  Φqr = 0                               (II.1) 

 Soit le flux statorique avec les conditions : Φds = Φs
* ; Φqs = 0                               (II.2) 

 Soit le flux d‟entre fer avec les conditions : Φdg = Φgl
* ; Φqg = 0                             (II.3) 
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Figure (II-2) Orientation du flux (rotorique, statorique, ou d’entre fer) 

II.4  COMMANDE VECTORIELLE PAR ORIENTATION DU FLUX ROTORIQUE  

On aura donc comme objectif d'annuler la composante ' rq ' suivant la condition 

(II.1). La stratégie consistera donc à contrôler de façon indépendante le terme de flux et 

les termes des courants pour imposer un couple. 

Nous reprenons l'expression du couple électromagnétique (I.18) en tenant compte 

de la condition (II.1) qui se réduira alors à :   
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                                                                                       (II.4) 

On reprend les équations de la MASDE (I.9) et après arrangement de l‟équation 

mécanique (I.5) et l‟équation du couple (II.4), on obtient le système d‟équations (II.5). 

Le système d'équations (II.5) montre qu‟on peut agir indépendamment sur le flux 

rotorique et le couple électromagnétique Cem par l‟intermédiaire respectivement des 

composantes (Ids1+Ids2) et (Iqs1+Iqs2) des courants statorique. 

Afin d‟assurer un contrôle du couple et de pouvoir fournir à tout instant un couple 

maximal, le flux est maintenu à sa valeur nominale. Par contre les équations des tensions 

Vds1, Vds2, Vqs1 et Vqs2 montrent un couplage indésirable, ce qui nécessite l‟utilisation d‟un 

circuit de découplage lors de l‟implantation de la commande [3,30]. 
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       (II.5) 

Tel que: 
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En tenant compte que Фr
*
 est maintenu constant à sa valeur nominale, au régime 

établi nous avons 0
dt

d *

r 


, alors le système (II.5) devient (II.6):  
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                                                   (II.6) 

Après que nous avons fait coïncider le flux avec l'axe direct tournant à la vitesse du 

champ tournant ωs. Il est évident que cette technique de commande nécessite une bonne 

connaissance de la position et l'amplitude du flux à orienter à chaque instant. 

Suivant l‟approche utilisée pour avoir une orientation de champ, deux principales 

méthodes de la commande vectorielle peuvent être distinguées, à savoir : 

 La méthode indirecte (en anglais : Indirect Field Oriented Control ou IFOC) ;  

 La méthode directe (en anglais : Direct Field Oriented Control ou DFOC). 

II.4.1  COMMANDE INDIRECTE PAR ORIENTATION DU FLUX ROTORIQUE 

Le principe de cette méthode consiste à calculer la position du flux (s) à partir d'une 

relation donnant la vitesse du glissement (ωgl) et la vitesse mécanique du rotor. [30,45,48]. 

La signification de la méthode indirecte est la possibilité d'éliminer l'estimateur du 

flux  mais elle exige la présence d'un capteur de vitesse du rotor. 

La procédure consiste à résoudre numériquement l‟équation (II.7) suivante : 
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                                                                                    (II.7) 
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Etant donné que le flux Фr
* est régi par la cinquième équation du système (II.6). 

Donc, l'équation (II.7) devient (II.8): 
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r

ms
s







                                                                                         (II.8) 

En effet, à partir d‟un couple électromagnétique de référence (C*
em) et du flux de 

référence (Фr
*), les courants de références (I*

ds1, I*
ds2, I*

qs1 et I*
qs2) se déduisent directement 

par le biais des équations du système (II.6), soit : 
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Afin d‟éviter le couplage entre les quatre premières équations du système (II.6), nous 

utilisons une méthode de compensation qui a pour but d‟annuler les termes de couplage. 

Cette méthode consiste à faire la régulation des courants en négligeant les termes de 

couplage. Ces derniers sont rajoutés à la sortie des correcteurs de courants pour obtenir 

les tensions de références nécessaires pour le réglage [30,43]. Les termes supplémentaires 

sont déterminés de sorte que les tensions restantes soient en relation du premier ordre 

avec les courants correspondants. 

On introduit pour découpler, quatre nouvelles grandeurs indépendantes Vr
ds1, Vr

qs1, Vr
ds2, 

Vr
qs2 telle que: 
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Les tensions de compensations sont données par : 
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Les tensions de références V*
ds1, V*

qs1, V*
ds2 et V*

qs2 sont alors reconstituées à partir 

des tensions Vc
ds1, Vc

qs1, Vc
ds2 et Vc

qs2. 

Nous définissons ainsi un nouveau système pour lequel les actions sur les axes d et q 

sont découplées : 
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La transformée de Laplace appliquée au système (II.12) donnée : 
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Pour un découplage parfait, on ajoute les boucles de régulation des courants Ids1, Iqs1, 

Ids2 et Iqs2 alors on obtient à leur sortie les tensions Vr
ds1, Vr

qs1, Vr
ds2 et Vr

qs2. 

L'équation mécanique n'intervenant pas dans le schéma de commande sera 

remplacée par un régulateur de vitesse qui permet d'avoir la valeur de référence du couple 

électromagnétique (C*
em) dans le cas de réglage de la vitesse. 

Pour avoir un fonctionnement à puissance constante, le choix de la valeur de 

consigne du flux (Ф*
r) se fait par un recours à une diminution du flux (bloc de défluxage) 

lors du fonctionnement à grandes vitesses supérieures à la vitesse nominale [16,30] : 
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Avec : n  : Valeur nominale du flux rotorique 

 n  : Valeur nominale de la vitesse mécanique et m  la vitesse mécanique. 
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La figure (II.3) représente le schéma bloc du découplage par compensation pour la 

commande vectorielle indirecte (IFOC). Les régulateurs des courants utilisés sont de type 

PI classiques dont la synthèse est exposée dans l‟annexe (B). 

Le schéma de la commande vectorielle indirect (IFOC) avec réglage de la vitesse de 

la MASDE est donné par la figure (II-4). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure (II-3) Schéma bloc de la méthode indirecte (IFOC). 

 

 

 

  

 

 

 

 

Figure (II-4) Schéma bloc de la commande vectorielle indirecte de la MASDE. 
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II.4.2  COMMANDE DIRECTE PAR ORIENTATION DU FLUX ROTORIQUE  

Pour cette méthode, l‟idée de «Blaschke» est appliquée afin de mesurer le flux 

magnétisant (Фm) dans la machine à l‟aide d‟un capteur physique ou un modèle dynamique 

du flux (figure II-5). Ensuite, calculer le module du flux rotorique et sa phase en utilisant 

les grandeurs ainsi mesurées, ces deux grandeurs doit être vérifiées quel que soit le régime 

transitoire apparu [33,43]. 

Les capteurs physiques permettant d'avoir des mesures directes du flux sont placés 

convenablement dans l'entrefer, ce qui nécessite une construction spéciale de la machine. 

Or, cette installation n‟est pas possible pour les moteurs commerciaux. Ainsi, le moteur 

perd ses principaux avantages tels que la robustesse et la simplicité de construction. 

Ces capteurs peuvent être [1,5,16]: 

 Des capteurs à effet Hall placés sous les dents du stator et donnent les valeurs locales 

du flux, sont mécaniquement fragiles et ne peuvent pas travailler dans des conditions 

sévères telles que les vibrations et les échauffements excessifs.   

 Des bobinages supplémentaires dans le stator. 

 

 

 

 

Figure (II-5) Mesure du flux rotorique 

Pour contourner les difficultés liées à l‟utilisation des capteurs, on propose une 

méthode se basant sur le modèle dynamique du flux qui nous permet l‟estimation du flux 

rotorique à partir des grandeurs facilement mesurables tel que les tensions, les courants et 

la vitesse de rotation (figure II-6). 

 

 

 

 

 

Figure (II-6) Estimation du flux rotorique 
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Le module et la phase du flux sont alors calculés par les relations suivantes. 
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Ces composantes peuvent être exprimées à partir du modèle en tension ou en 

courant de la MASDE: 
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                                                                (II.17) 

La figure (II-7) représente le schéma bloc du découplage par compensation pour la 

commande vectorielle directe (DFOC).  

Dans la commande conventionnelle, le flux rotorique Фr et le couple 

électromagnétique Cem sont contrôlés par des correcteurs de type PI [16,30,43]. En tenant 

compte de l‟alimentation en tension de la MASDE, les grandeurs de commande sont les 

tensions Vds1, Vqs1, Vds2, Vqs2, et la pulsation de glissement ωgl. 

Le schéma de la commande vectorielle direct (DFOC) avec réglage de la vitesse de 

la MASDE est donné par la figure (II-8). 

Il est important de souligner qu‟un estimateur de flux est nécessaire pour la 

commande vectorielle directe, tandis qu‟il ne l‟est pas le cas dans la commande vectorielle 

indirecte. Parmi les paramètres de la machine, c‟est la résistance rotorique qui influe le 

plus sur la qualité du réglage. Le tableau (II.1) donne une comparaison entre les deux 

méthodes. 
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Figure (II-7) Schéma bloc de la méthode directe (DFOC). 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

  

 

 

 

 

Figure (II-8) Schéma bloc de la commande vectorielle directe de la MASDE. 
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Tableau (II.1) Comparaison entre la méthode directe et indirecte. 

 Commande vectorielle indirecte Commande vectorielle directe 

Calcul de l’angle s A partir des pulsations ωm et ωgl A partir de la position du flux 

Boucles de 
régulation 

1. Courants statoriques 
2. Vitesse 

1. Courants statoriques 
2. Vitesse 
3. Flux 

Estimateur du flux Pas nécessaire Nécessaire 

Influence des 
paramètres 

Rr, Lm (calcul de ωgl) 1. Rs1 et Rs2 (estimateur du flux-
Eq.II.16) 

2. Rr (estimateur du flux-
Eq.II.17) 

II.5  SIMULATION 

La machine asynchrone double étoile (à cage de 4,5kW ayant 1 paire de pôles, 

couplée en étoile et délivrant un couple nominale de 14Nm -Annexe (A)) est alimentée 

par deux onduleurs de tension triphasé à trois niveaux fonctionnants en modulation de 

largeur d‟impulsion vectorielle (MLI vectorielle). La boucle externe de vitesse incluant la 

loi de commande classique qui nous intéresse ici (Figures II-4 et II-8). Cette boucle 

comprend le régulateur de vitesse (fournissant le couple de référence à la boucle interne). 

Les simulations et les essais effectués se sont focalisés autour de cette boucle 

extérieure de vitesse, la boucle interne étant assimilée à une boite noire. 

II.6  RESULTATS ET INTERPRETATIONS  

Les résultats de simulation présentés par les figures (II-9 et II-10) montrent les 

performances de conduite de la machine asynchrone double étoile (MASDE) autopilotée 

par la commande vectorielle directe et indirecte avec asservissement et régulation de la 

vitesse, la machine est alimentée par deux onduleurs de tension à trois niveaux, la 

simulation de la méthode indirecte montre que la vitesse réelle suit la référence après un 

temps de réponse de 0.9sec avec un dépassement non négligeable difficile à éviter de 

5.32% et le couple se stabilise à une valeur de 0.3N.m qui compense les pertes par 

frottement et atteint la valeur maximal de 50N.m même si la machine subit un couple 

nominale de perturbation de 14N.m qui crée un échelon de vitesse de ±3.5% et un rejet 

de perturbation de 0.35sec, on remarque aussi que le couple est bien proportionnel au 

courant et le flux se stabilise à 1Wb. Lors l'inversion de sens de rotation, un appel de 

courant de 18A avec un couple négatif de 40N.m pendant le temps écoulé, le régime 

établi revient pendant une durée de 1.1sec à ces instants la commande perd son 

découplage avec un dépassement de 4.62%. 
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Figure (II-9) Les performances de l’asservissement de vitesse de la MASDE par la commande vectorielle indirecte 
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Figure (II-10) Les performances de l’asservissement de vitesse de la MASDE par la commande vectorielle directe 
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La simulation par la méthode directe présente de meilleures performances par 

rapport à ceux présentés par la méthode indirecte en termes de précision, dépassement et 

rejet de perturbation.  

II.7  CONCLUSION  

Dans ce chapitre, nous avons introduit la commande vectorielle de la machine 

asynchrone double étoile, après une présentation générale sur la théorie du flux orienté. 

Dans la méthode directe, l'utilisation du capteur du flux est quasiment impossible, 

donc la nécessité d'estimer le module du flux rotorique et sa position avec une grande 

précision. Or cette estimation est sensible aux variations paramétriques. Cependant, on 

considérera seulement le cas de la commande indirecte, l'emploi d'un capteur ou un 

estimateur du flux n'est pas nécessaire, mais cette méthode présente un grand 

inconvénient si on abolit une partie de l'hypothèse simplificatrice comme l'effet thermique 

et de saturation, car l'inductance mutuelle et la constante de temps rotorique sont 

nécessaires pour calculer la position du flux rotorique. 

Les deux approches (directe et indirecte) conduisent presque aux mêmes 

performances dynamiques, mais, la fragilité et les problèmes de fiabilité des capteurs de 

vitesse et du flux limitent la mise en œuvre, d'où l'importance d'un estimateur ou 

observateur robuste de vitesse et du flux vis-à-vis des incertitudes de modélisation. 
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III.1  INTRODUCTION 

La commande sans capteur de vitesse est un axe de recherche et de développement 

industriel fondamental, car il représente une fonctionnalité particulièrement stratégique 

sur le plan commercial pour la plus part des constructeurs des actionneurs électriques 

[32]. 

Jusqu‟aux années 90, la vitesse de rotation était mesurée soit au travers d‟une 

génératrice tachymétrique soit grâce à l‟utilisation d‟un codeur. Le cout de tels capteurs 

devient prohibitif pour les machines de faible puissance, et la fiabilité est non garantie. 

Dans les domaines des entraînements à vitesses variables, les performances de lois 

de commande utilisées, dépendent du degré de précision dans la connaissance du module 

du flux et de sa position. Ces grandeurs sont difficilement accessibles par des mesures. En 

effet, les capteurs de flux sont relativement délicat (bruits de mesure) et réduisent la 

robustesse de l‟ensemble. Ainsi, la reconstruction du flux ou de sa position par des 

estimateurs ou des observateurs devient un objectif principal [49]. 

Dans ce chapitre, les différentes approches d‟estimation et d‟observation présentées 

dans la littérature, pour une commande sans capteur de la machine asynchrone double 

étoile, seront exhaustivement citées. On essaye donc de faire remplir la fonction des 

capteurs mécaniques par des capteurs de grandeurs électriques et d'algorithmes de calcul 

afin de reconstituer le flux et la vitesse de la machine. 

III.2 DIFFERENTES TECHNIQUES D’ESTIMATION ET D’OBSERVATION   

III.2.1 TECHNIQUES D’ESTIMATION DIRECTES  

L‟estimation directe de la vitesse est considérée récemment comme une approche la 

plus appropriée, particulièrement à vitesse réduite. Elle est rendue possible par la présence 

dans les harmoniques des courants et des tensions des composants comportant un 

multiple angulaire de la vitesse du rotor [2,32]. 

III.2.1.1 Méthode d‟harmonique d‟encoches 

Cette méthode est basée sur la détection des harmoniques des encoches du rotor 

dans les tensions statoriques [1,42]. En effet, la présence des encoches du rotor et du 

stator dans le circuit magnétique des moteurs asynchrones produit des harmoniques 

d‟espace des encoches sur la tension du stator quand le rotor tourne. La vitesse peut être 

déterminée, en mesurant l‟amplitude ou la fréquence angulaire des harmoniques d‟espace 

des encoches sur la tension du stator quand le rotor tourne. La vitesse peut être 
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déterminée, en mesurant l‟amplitude ou la fréquence angulaire des harmoniques 

d‟encoches. En fait ; de tels harmoniques, généralement, comportent une amplitude 

réduite et disparaissent à la vitesse très basse. 

III.2.1.2 Méthode d‟injection des signaux 

Une deuxième technique directe pour l‟estimation de la vitesse utilise l‟injection d‟un 

signal sinusoïdal à haute fréquence dans les composantes des tensions ou des courants, 

ceci afin d‟enrichi le contenu harmonique de la tension qui permettra d‟estimer 

correctement la vitesse dans le point de fonctionnement difficile (pulsation statorique très 

faible). Cette technique est considérée récemment comme une approche la plus approprie, 

particulièrement dans la gamme des vitesses réduites [1,2,43]. Les approches basées sur 

l‟injection des signaux à hautes fréquences donnent de bonne précision d‟estimation de 

vitesse à n‟importe quelle fréquence. D‟un autre côté, ces approches ont besoin d‟une 

précision élevée dans la mesure physique et augmente la complexité de calcul et de 

matériels concernant la structure du control. 

III.2.2 TECHNIQUES D’ESTIMATION INDIRECTES 

La méthode de reconstruction de vitesse à l‟aide des estimateurs ou observateurs à 

partir des équations d‟état de la machine est appelée méthode d‟estimation indirecte. Les 

techniques, appartenant à la catégorie de l‟estimation indirecte de vitesse, exploitent 

l‟équation de la tension du stator pour estimer l‟amplitude, la position angulaire et/ou la 

fréquence du flux du rotor et l‟équation de la tension du rotor pour estimer la vitesse. Ces 

techniques présentent un intérêt certain lorsque la machine fonctionne à des vitesses 

relativement élevées [21,50]. 

Plusieurs stratégies ont été proposées dans la littérature pour atteindre ce but. Une 

première partie des méthodes proposées concerne les estimateurs basés sur un système 

adaptatif à modèle de référence (MRAS), une seconde partie des méthodes proposées 

concerne les observateurs (observateur de Luenberger). 

III.2.2.1 La loi d‟autopilotage 

L‟estimateur de vitesse utilisant la relation d‟autopilotage, est le plus simple parmi les 

différents modèles d‟estimateurs. Cependant, due à sa structure en boucle ouverte, sa 

précision et ces performances dynamiques sont limitées à très basses vitesses [51]. Elle 

repose dans le cas de la machine asynchrone sur la relation fondamentale entre les 

fréquences propres de la machine asynchrone. L‟objectif de cette méthode est d‟obtenir la 

vitesse électrique du rotor à partir des deux autres fréquences du moteur, qui peuvent être 



CHAPITRE III                                          COMMANDE VECTORIELLE SANS CAPTEUR DE LA MASDE 

 

Page : 45 

estimées. Ces estimations sont évaluées à partir des courants statoriques mesurés et des 

flux rotorique (courants magnétisants) estimés du moteur. 

III.2.2.2 Estimation par la technique MRAS 

Un des problèmes de la commande sans capteur de la machine asynchrone est de 

considérer la vitesse comme paramètre constant et inconnu, et donc d‟employer la 

technique de la commande adaptative pour estimer ce paramètre [22]. L‟approche par le 

système adaptatif avec modèle de référence MRAS a été proposée par Schauder, par la 

suite, elle a été exploitée par plusieurs travaux [22,49]. Comme son nom l‟indique, elle est 

basée sur l‟identification adaptative avec modèle de référence pour estimer la vitesse. 

Comparée à d‟autres approches, la technique MRAS, permet d‟améliorer les performances 

de l‟estimation de vitesse qui peuvent s‟étendre à très basse vitesse. 

III.2.2.3 Méthode à base d‟Observateurs 

La plupart des méthodes d‟estimation basée sur le modèle en boucle ouverte 

présente une capacité d‟estimer la vitesse de la machine asynchrone. Cependant son 

utilisation reste fortement liée à la connaissance des paramètres tels que les résistances de 

la machine. Pour les basses vitesses la bonne connaissance des résistances s‟impose. La 

robustesse contre la variation des paramètres peut être améliorée par l‟utilisation des 

observateurs en boucle fermée [52,53]. 

Parmi les méthodes d‟observation, on peut citer les observateurs déterministes 

(Luenberger, observateur adaptatif d‟ordre réduit ou d‟ordre complet), le filtre de Kalman et 

l‟observateur à structure variable par mode glissant. Ces observateurs sont utilisés pour 

l‟observation du flux et l‟estimation de vitesse en boucle fermée. Bien que de telles 

approches mènent à des performances différentes en regard du degré de complexité 

algorithmique et des efforts de calculs, elles offrent généralement de bonnes 

performances dans une gamme à vitesse assez large mais ne peuvent estimer les très 

basses vitesses d‟une manière stable [51,545]. 

 Observateur Stochastique (Filtre de Kalman) 

Une des méthodes utilisées pour l'estimation de la vitesse de la machine asynchrone 

est le filtre de Kalman (EKF) [16], Le filtre de Kalman est un observateur à structure 

stochastique en boucle fermée dont la matrice de gain est variable. A chaque pas de calcul, 

le filtre de Kalman prédit les nouvelles valeurs des variables d'état de la machine 

asynchrone (courant statoriques, flux rotorique et vitesse). Cette prédiction est effectuée 

soit en minimisant les effets de bruit et les erreurs de modélisation des paramètres ou des 
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variables d'état soit par un algorithme récursif. Les bruits sont supposés blancs, Gaussiens 

et non corrélés avec les états estimés [53]. 

Malheureusement, cet observateur a quelques inconvénients inhérents, tels que 

l‟influence  des caractéristiques du bruit [43,57]. Pour une bonne exploitation de 

l‟algorithme du filtre de Kalman, il est donc nécessaire de rechercher des modèles réduits 

de la machine dans le but d‟estimer le flux rotorique, la résistance rotorique et la vitesse de 

rotation, ce qui semble être une solution délicate dans une commande en boucle fermée. 

 Observateurs d'état 

Dans la pratique, l‟observateur d'état prend deux formes différentes, observateur 

d‟ordre réduit où seulement les variables d‟état non mesurables du système sont 

reconstruits, et l‟observateur d‟ordre complet pour lequel toutes les variables d‟état du 

système sont reconstruites. Les performances de cette structure dépendent bien 

évidement du choix de la matrice gain. Il existe aussi une autre gamme d‟observateurs 

adaptatifs dont le calcul de la matrice gain de correction s‟effectuer par la méthode de 

Lyaponov [48,53,58]. 

 Observateur par mode glissant 

Un observateur à modes glissants est un observateur dont le terme correcteur est 

une fonction discontinue. Ce type d‟observateur est basé sur la théorie des systèmes à 

structure variable. Cette approche est bien adaptée aux systèmes dynamiques non linéaires 

incertains. Ils ont également les mêmes dispositions robustes que les contrôleurs par 

mode glissant. Pour les deux dernières décennies, beaucoup de chercheurs ont proposé 

différents algorithmes basés sur les modes glissants [59,60], ils sont caractérisés par une 

commande discontinue agissant sur les dérivés d‟ordre supérieur de la variable de 

glissement, dont l‟annulation définit la surface de glissement. 

III.2.2.4 Techniques à base d‟intelligence artificielle 

Les algorithmes génétiques, la logique floue et les réseaux de neurones sont tous des 

techniques de calcul numérique à base d'intelligence artificielle, cette approche est devenu 

un choix attractif pour les techniques de commande sans capteur grâce à sa capacité 

d‟apprentissage et à l‟amélioration progressive de ses performances  [17, 18]. Par exemple, 

le modèle ajustable dans le système MRAS peut être remplacé par un estimateur en réseau 

de neurones, où le mécanisme d‟adaptation peut être remplacé par un bloc de 

rétropropagation qui génère la vitesse estimée à travers un programme d‟apprentissage du 

réseau. Cet estimateur peut travailler dans une large plage de vitesse avec une bonne 

performance et stabilité. 



CHAPITRE III                                          COMMANDE VECTORIELLE SANS CAPTEUR DE LA MASDE 

 

Page : 47 

III.3 CONCEPTION D’ESTIMATEURS ET D’OBSERVATEURS 

III.3.1 LES ESTIMATEURS 

III.3.1.1  DESCRIPTION 

Les estimateurs, utilisés en boucle ouverte, reposent sur l'utilisation d‟une copie du 

modèle d‟une représentation du système en régime permanent (estimateur statique) qu'en 

transitoire (estimateur dynamique) [22,49]. La dynamique d'un estimateur dépend des 

modes propres du système. Une telle approche conduit à la mise en œuvre d'algorithmes 

simples et rapides, mais sensibles aux erreurs de modélisation et aux variations 

paramétriques au cours du fonctionnement. En effet, il n'y a aucun bouclage avec des 

grandeurs réelles permettant de prendre en compte ces erreurs ou perturbations. Les 

différentes grandeurs mentionnées sur la figure (III-1) représentent respectivement : un 

vecteur d'entrée U du système réel et de l'estimateur, un vecteur d'état X constitué des 

grandeurs à estimer et un vecteur de sortie Y dont les composantes sont mesurables. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure (III-1) Schéma bloc d’un estimateur. 

III.3.1.2  PRINCIPE D’UN ESTIMATEUR 

Le système se met sous la forme d‟état suivante : 
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Où pour tout instant, X∈ n , U∈ m , et Y∈ l  représentent respectivement le 

vecteur d‟état, le vecteur d‟entrée et le vecteur de sortie du système. A∈ nn est la matrice 

de transition non stationnaire, puisqu‟elle dépend de la variable estimée, B∈ mn  est la 

matrice d‟entrée du système et C∈ nl est la matrice de sortie, ces matrices (A,B et C) 

sont directement calculées a partir des équations de fonctionnement du système. 

En intégrant l‟équation (III.1), on peut reconstruire les états à estimer. 

   dt.U.B̂X̂ÂX̂                                                                                                     (III.2) 

Pour évaluer la précision de l‟estimation, on considère l‟écart entre les états réels et 

estimés : 

X̂X                                                                                                                             (III.3) 

Alors, la dynamique de l‟erreur est déduite des relations (III.1) et (III.2) : 

BUX̂AA
dt

d



                                                                                                      (III.4) 

Avec : 

          ÂAA   et B̂BB   

La vitesse de convergence de l‟erreur d‟estimation dépend des constantes de temps 

du système. Elle est vérifiée dans le cas où les valeurs propres de la matrice d‟état sont 

définies négatives (en considérant ΔA=0 et ΔB=0). Lorsque des erreurs de modélisation 

existent, les termes XA ˆ  et BU  se comportent comme des entrées dans l‟équation 

(III.4). 

Dans le cas des machines électriques, on ne maîtrise pas le temps de convergence de 

l‟erreur d‟estimation et les estimés auront forcement une erreur statique due aux erreurs 

de modélisation. 

Les inconvénients de l‟estimateur peuvent être atténués en utilisant un terme 

correcteur. Ainsi l‟écart entre la mesure et son estimée est introduit dans l‟équation de 

l‟estimateur à travers une matrice de gain de correction G. 

III.3.2 LES OBSERVATEURS 

III.3.2.1  DESCRIPTION 

L'utilisation d'un estimateur ne permet pas de maîtriser la dynamique de l'erreur qui 

tributaire du système physique. Il est préférable que la dynamique du processus 

d'estimation soit beaucoup plus rapide que celle du système lui-même, d‟où l'intérêt 

d'utiliser des observateurs. 
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On peut définir un observateur comme un système qui fournit une estimation d‟une 

grandeur physique interne d‟un système donné, en se fondant uniquement sur des 

informations disponibles, en l‟occurrence les entrés et les sorties du système, (Figure III-

2). Un observateur proprement dit est un estimateur ayant une entrée supplémentaire 

 ŶYG  . Cette entrée supplémentaire assure le fonctionnement en boucle fermée et 

donc la stabilité de la reconstitution, en imposant la dynamique de convergence [7,43,50]. 

Alors, les performances de l‟observateur dépendent bien évidement du choix de la matrice 

de gain de correction. Par un choix judicieux, on peut modifier la dynamique de 

l‟observateur et par conséquent faire évoluer la vitesse de convergence de l‟erreur vers 

zéro. 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Figure (III-2) Schéma bloc d’un observateur. 

III.3.2.2  PRINCIPE D’UN OBSERVATEUR 

Afin de connaître bien le principe d‟un observateur, on suppose que le système 

étudié est décrit par l‟équation (III.1). Le principe de construction consiste donc à corriger 

la dynamique de l‟estimation en tenant compte de l‟écart entre la sortie réelle et la sortie 

reconstruite, donc un observateur est une copie du système originale plus un terme de 

gain. Il est décrit comme suit [21,53,56]: 
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X̂CŶ

X̂CYGBUX̂.A
dt

X̂d

                                                                                  (III.5) 

Où G est la matrice de gain de l‟observateur. 

On définit comme erreur de mesure ; l‟écart entre les grandeurs mesurées et leurs 

estimées. De la même façon que pour l‟estimateur, l‟équation décrivant le comportement 

de l‟erreur d‟estimation est obtenue à l‟aide des équations (III.1) et (III.5). Alors, 

l‟équation de l‟erreur d‟estimation devient : 

    BUX̂.CGA.GCA
dt

d



                                                                          (III.6) 

Le principal avantage de l‟observateur devant l‟estimateur peut être facilement 

montré par l‟équation (III.6). En effet, la dynamique de convergence de l‟erreur est 

contrôlée par le terme (A_G.C) comportant la matrice de gain de correction G. On peut 

alors imposer la dynamique désirée par le choix de la matrice de gain de correction 

(dynamique indépendante) et compenser partiellement les erreurs de modélisation. 

III.4 COMMANDE VECTORIELLE SANS CAPTEUR DE LA MASDE 

Dans cette partie nous développerons quelques techniques d‟estimations et 

d‟observations particulières pour une commande sans capteur de la machine asynchrone 

double étoile. Nous présenterons tout d‟abord la technique MRAS puis ensuite 

l‟observateur d‟état d‟ordre réduit. 

III.4.1 ESTIMATION DE LA VITESSE A BASE D’UN MODELE MECANIQUE 

Nous pouvons employer l‟équation du couple électromagnétique et l'équation 

mécanique de la machine pour modéliser un estimateur de vitesse à partir des courants 

statoriques : 
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                                                   (III.7) 

Ensuite la vitesse estimée est réintroduite dans un estimateur du flux rotorique à la 

place de la vitesse mesurée comme l‟indique la figure (III-3)[43]. 
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Figure (III-3) Estimation de la vitesse d’une MASDE à l’aide d’un modèle mécanique. 

III.4.2 ESTIMATION ET OBSERVATION A BASE DE LA LOI D'AUTOPILOTAGE 

A partir des équations de la MASDE, on peut aboutir à plusieurs formulations qui 

permettent d‟estimer le flux rotorique et la vitesse mécanique. La technique utilisée pour 

observer le flux rotorique et capter l‟information sur la vitesse, est basée sur la mesure des 

courants et des tensions d‟alimentation de la machine [53,56]. 

III.4.2.1 ESTIMATION DU FLUX ET LA VITESSE 

Nous adoptons, pour notre cas, la description de la machine asynchrone double 

étoile dans le repère stationnaire (α, β). A partir des équations du flux de la machine 

asynchrone double étoile (I.24), le flux peut être estimé par le modèle en courant (III.8) 

suivant : 
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On estime l‟angle de rotation θs à partir des composante α et β du flux rotorique [43] : 
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En remplaçant les expressions de r  et r  à partir de l‟équation (III.8) dans 

(III.10), on trouve : 

2
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L
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                                                              (III.11) 

Il convient de noter que le terme r2s1sr2s1s
ˆ)II(ˆ)II(    de l‟équation 

(III.11) est proportionnel au couple de la machine. Cette équation indique que, la vitesse 

de la machine peut être obtenue à partir d‟un estimateur de flux rotorique basé sur 

l‟équation (III.8). Le schéma bloc selon (III.11) est illustré par la figure (III-4) : 

 

 

 

 

 

  

 

 

Figure (III-4) Estimateur de flux et de vitesse d’une MASDE. 

III.4.2.2 OBSERVATION DU FLUX ET LA VITESSE 

Le problème posé par le traitement en boucle ouverte peut être évité en utilisant des 

observateurs afin de reconstituer l'état du système. Le plus connu et le plus simple est 

l'observateur de Luenberger [9,50,55,62]. 

Nous adoptons cette fois, la description de la machine asynchrone double étoile 

dans le repère tournant (d, q), et sur la base du système (II.6) on obtient le système 

suivant: 
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On voit bien que l'estimation de la vitesse à partir du modèle mécanique décrit par 

le système (III.12), nécessite l'estimation du couple de charge et le flux rotorique. 

Pour estimer le flux rotorique constant, en utilise uniquement la cinquième équation 

du système (II.6) et si l‟on désire également estimer un couple résistant constant, le 

modèle augmenté devient : 
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                                        (III.13) 

Avec: )II()ÎÎ(i
~

2qs1qs2qs1qssq   

          G1, G2, G3 et G4 sont les gains de l‟observateur. 

III.4.3 ESTIMATION DU FLUX ET DE LA VITESSE PAR LA TECHNIQUE MRAS 

Le système adaptatif à modèle de référence (MRAS) est basé sur la comparaison des 

sorties de deux estimateurs. Le premier, qui n'introduit pas la grandeur à estimer (la 

vitesse dans notre cas), est appelé modèle de référence et le deuxième est le modèle 

ajustable. L'erreur entre ces deux modèles pilote un mécanisme d'adaptation qui génère la 

vitesse. Cette dernière est utilisée dans le modèle ajustable [22,43]. 

Pour la machine asynchrone double étoile, le modèle adaptatif est décrit par 

l‟équation (III.21) suivante : 
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Le modèle de référence est donné par l‟équation (III.15): 
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                           (III.15) 

L‟erreur destinée au correcteur est calculée suivant le produit croisé [33]: 

irvrvrir
ˆˆˆˆ

                                                                                             (III.16) 

La loi d'adaptation est donnée par l'expression suivante [46]: 
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Ce qui se traduit tout simplement par l'utilisation d'un régulateur PI comme 

mécanisme d'adaptation (Figure III-5). 

Les schémas blocs (III-6 et III-7) illustrent la commande vectorielle directe et 

indirecte sans capteur mécanique d'une machine asynchrone double étoile munie d'un 

MRAS. 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

Figure (III-5) Schéma bloc d’un estimateur MRAS d’une MASDE 
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Figure (III-6) Schéma bloc de la commande vectorielle directe sans capteur mécanique 

d’une MASDE munie d'un MRAS 
  
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 
 
 

Figure (III-7) Schéma bloc de la commande vectorielle indirecte sans capteur mécanique  
d’une MASDE munie d'un MRAS 
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III.4.4 ESTIMATION DU FLUX ET DE LA VITESSE PAR UN OBSERVATEUR D’ETAT 

D’ORDRE REDUIT 

Certaines méthodes de commande ne nécessitent pas forcement de reconstruire tout 

l‟état du système. En effet, selon les cas d‟étude, seule une partie de l‟état doit être estimée 

afin de satisfaire aux besoins. L‟observateur d‟ordre réduit introduit par Luenberger 

((Luenberger, 1966) et (Luenberger, 1971)) consiste à estimer les états non mesurables. 

Ainsi pour un système défini par (III.1) l‟observateur réduit sera d‟ordre n − l. 

Pour les équations électriques qui sont linéaires dans les états mais qui dépendent de 

la vitesse mécanique ωm, on peut construire un observateur d‟état d‟ordre réduit de type 

Luenberger [9,21,55,62], obtenu à partir de la représentation d‟état complète de la MASDE 

dans le repère (d,q) ou (α, β) . La représentation de l‟observateur d‟état dans le repère (α,β) 

est donnée dans l‟annexe (C) 

La représentation matricielle complète dans le repère (d,q) qui nous servira à 

concevoir nos observateurs sera donc la suivante : 
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La matrice A(ωm) doit être recalculée à chaque instant. Afin de réduire la complexité 

de l‟observateur, nous devons réduire l‟ordre du vecteur d‟état par le choix de grandeurs à 

observer.  

Pour observer le flux rotorique et la vitesse mécanique, en considérant les courants 

statoriques comme des entrées : 
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dt
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                                                                                                     (III.19) 

Avec : 

 Tqrdr
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Les courants statoriques observés est donnés par : 
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Avec : 
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Où : G est la matrice de gains de l‟observateur 

L‟observateur du flux (III.21) est obtenu à partir des équations (III.19) et (III.20) : 
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La comparaison de l‟équation d‟observateur (III.21) et (III.19) donne : 

 X̂).ˆ(A)XX̂(G mII                                                                                          (III.22) 

Avec : 
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Le calcul de la vitesse observée m̂  conduit à la relation (III.23) suivante : 

 drqrqrdr2
qr

2
dr
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                                                                                 (III.23) 

On en déduit finalement : 
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                                                                       (III.24) 

Avec: 
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          G1, G2 sont les gains de l‟observateur. 

Afin d'avoir de bonnes performances, nous avons choisi les gains d‟observateurs qui 

donnent une réponse de l'observateur plus rapide que le système. En revanche, un choix 

beaucoup plus rapide des gains conduit à une sensibilité par rapport aux variations 

paramétriques.  

III.5 SIMULATION 

La validation des performances statiques et dynamiques de l‟estimateur MRAS 

(Figures III-6 et III-7) et l‟observateur d‟ordre réduit (Figures III-8 et III-9) d‟une 

MASDE pour la commande vectorielle directe et indirecte sans capteur mécanique, est 

réalisée via différents scénarios de simulation. La trajectoire de vitesse monte jusqu‟à la 

valeur nominale +280rd/sec et revient à -280rd/sec selon  différents profils. Un échelon 

de vitesse de 100rd/sec permet d‟examiner le comportement de la machine à basses 

vitesses. Pour chaque échelon de vitesse on applique une perturbation de charge (Cr = 14 

N.m) entre 1.5sec et 2.5sec avec une inversion de sens de rotation à t = 3.5s. 
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Figure (III-8) Schéma bloc de la commande vectorielle directe sans capteur mécanique  

                                 d’une MASDE munie d'un observateur d’ordre réduit 
 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

Figure (III-9) Schéma bloc de la commande vectorielle indirecte sans capteur mécanique  
                                          d’une MASDE munie d'un observateur d’ordre réduit 
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III.5.1 RESULTATS ET INTERPRETATIONS 

Les figures (III-10) à (III-13) illustrent le couple électromagnétique, le courant d'une 

phase statorique, le flux réel et estimé, la vitesse réelle et estimée et les erreurs 

d'estimation correspondantes d'une commande vectorielle directe et indirecte sans capteur 

mécanique munie d'un MRAS appliquée à une MASDE pour les déférentes consignes de 

vitesse.  

Les figures (III-14) à (III-17) montrent les caractéristiques de la commande 

vectorielle directe et indirecte sans capteur mécanique d'une MASDE dotée d'un 

observateur linéaire d'ordre réduit (G1= 1, G2= 1, G3= 2, G4= 10) pour les mêmes 

consignes de vitesse que précédemment. 

L'observateur utilisé présente une bonne poursuite de vitesse et de flux avec une 

erreur dynamique n'est pas importante et une erreur statique pratiquement nulle.  
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Figure (III-10) Résultat de simulation de la commande vectorielle directe sans capteur mécanique munie  

d’un MRAS (haute vitesse) 
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Figure (III-11) Résultat de simulation de la commande vectorielle indirecte sans capteur mécanique munie  

d’un MRAS (haute vitesse) 
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Figure (III-12) Résultat de simulation de la commande vectorielle directe sans capteur mécanique munie  

d’un MRAS (basses vitesses) 
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Figure (III-13) Résultat de simulation de la commande vectorielle indirecte sans capteur mécanique munie  

d’un MRAS (basses vitesses) 
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Figure (III-14) Résultat de simulation de la commande vectorielle directe sans capteur mécanique munie  

d’un observateur d’état d’ordre réduit (haute vitesse) 



CHAPITRE III                                          COMMANDE VECTORIELLE SANS CAPTEUR DE LA MASDE 

 

Page : 63 

0 1 2 3 4 5 6
-300

-200

-100

0

100

200

300

 

 

0 1 2 3 4 5 6
-100

-80

-60

-40

-20

0

20

40

60

 

 

0 1 2 3 4 5 6
-15

-10

-5

0

5

 

 

0 1 2 3 4 5 6
-40

-20

0

20

40

 

 

0 1 2 3 4 5 6
-1

0

1

2

 

 

0 1 2 3 4 5 6
-1

0

1

2

Temps(sec)

 

 

1 2 3
240

260

280

300

Vitesse estimée(rd/s)

Vitesse réelle

Référence

courant I
s1a

(A)

Erreur vitesse(rd/s)

Flux
d
 réel(Wb) Flux

q
 réelFlux

d
 estimé (Wb) Flux

q
 estimé

couple C
em

(N.m)

couple C
r

Figure (III-15) Résultat de simulation de la commande vectorielle indirecte sans capteur mécanique munie  

d’un observateur d’état d’ordre réduit (haute vitesse) 
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Figure (III-16) Résultat de simulation de la commande vectorielle directe sans capteur mécanique munie  

d’un observateur d’état d’ordre réduit (basses vitesses) 
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Figure (III-17) Résultat de simulation de la commande vectorielle indirecte sans capteur mécanique munie  

d’un observateur d’état d’ordre réduit (basses vitesses) 

III.5.2  TEST DE ROBUSTESSE 

Nous proposons dans cette section l‟étude de la robustesse de la commande 

vectorielle directe sans capteur mécanique d'une MASDE munie d'un MRAS puis munie 

d'un observateur linéaire d'ordre réduit. Nous procédons, au test de robustesse vis-à-vis 

des différents paramètres séparément à savoir la résistance rotorique, les résistances 

statoriques, l'inductance mutuelle et le moment d'inertie. 

Dans cette simulation, la machine tourne avec les vitesses 150rd/sec et 30rd/sec à 

vide en tenant compte de l'augmentation des paramètres. Au démarrage la machine 

fonctionne avec les valeurs nominales de ces paramètres, et entre l'instant t=1.5sec et 

2.5sec, on applique un échelon de +50% de chaque paramètre séparément. 

Les figures (III-18) et (III.19), présentent respectivement les courbes de vitesse et 

du flux rotorique d'une MASDE sans capteur mécanique munie d'un MRAS pour une 

variation de 50% de la résistance rotorique. On constate évidemment que la vitesse 

augmente (dépassement) de 0.66% de sa valeur avec les paramètres nominaux. A basse 

vitesse (figure III-19) la vitesse est aussi affectée surtout dans la méthode directe. Pour les 

déférentes consignes de vitesse, le découplage reste maintenu. 
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Les figures (III-20) et (III-21) montrent que la vitesse n'est pas affectée par la 

variation de 50% de la résistance statorique pour une référence de 150rd/sec mais à basse 

vitesse (figure III-21) la réponse en vitesse est oscillatoire et le contrôle presque perdu. 

Nous portons également dans les figures (III-22) et (III-23) les réponses essentielles 

de la MASDE lorsque l'inductance mutuelle (Lm) diminuer de -50% de sa valeur 

nominale. Nous constatons dans ces figures que la variation de Lm a une influence 

remarquable (un pic) sur la vitesse et surtout sur la qualité d'orientation du flux rotorique 

dans la méthode indirect. 

A travers les figures (III-24) et (III-25), nous constatons qu‟une augmentation de 

+100% de la valeur du moment d'inertie lors de démarrage de la machine a peu 

d'influence sur les performances de réglage pour une vitesse élevée ou à basse vitesse. En 

effet, nous remarquons une légère augmentation du temps de réponse en vitesse avec un 

petit dépassement lors de démarrage et inversion du sens de rotation. Le flux rotorique 

est parfaitement orienté. 

Les figures (III-26) à (III-31), présentent respectivement les courbes de vitesse et du 

flux d'une commande vectorielle directe et indirecte sans capteur mécanique dotée d'un 

observateur linéaire d'ordre réduit pour une variation de +50% de la résistance rotorique 

Rr, +50% des résistances statoriques (Rs1 et Rs2) et -50% de l'inductance mutuelle (Lm) 

pour une référence de 150rd/sec et pour les basses vitesses 30rd/sec. Nous constatons 

également que la vitesse ainsi que le flux rotorique de la machine sont affectés par la 

variation de ces paramètres surtout l'inductance mutuelle (Lm). Le phénomène du 

découplage est dégradé. 

Sur les figures (III-32) et (III-33), nous remarquons qu‟une augmentation de +100% 

de la valeur du moment d'inertie lors de démarrage de la machine a une influence sur les 

performances de réglage pour les vitesses élevées que pour des basses vitesses. En effet, 

nous observons une augmentation considérable de la réponse en vitesse avec un petit 

dépassement.  
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Figure (III-18) Test de robustesse (+50%Rr) de la commande vectorielle directe et indirecte sans capteur 

mécanique munie  d’un MRAS. 
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Figure (III-19) Test de robustesse (+50%Rr) de la commande vectorielle directe et indirecte sans capteur 

mécanique munie  d’un MRAS (basses vitesses). 
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Figure (III-20) Test de robustesse (+50%Rs1,2) de la commande vectorielle directe et indirecte sans 

capteur mécanique munie  d’un MRAS. 
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Figure (III-21) Test de robustesse (+50%Rs1,2) de la commande vectorielle directe et indirecte sans 

capteur mécanique munie  d’un MRAS (basses vitesses). 
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Figure (III-22) Test de robustesse (+50%Lm) de la commande vectorielle directe et indirecte sans capteur 
mécanique munie  d’un MRAS. 
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Figure (III-23) Test de robustesse (+50%Lm) de la commande vectorielle directe et indirecte sans capteur 

mécanique munie  d’un MRAS (basses vitesses). 
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Figure (III-24) Test de robustesse (+100%J) de la commande vectorielle directe et indirecte sans capteur 

mécanique munie  d’un MRAS. 
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Figure (III-25) Test de robustesse (+100%J) de la commande vectorielle directe et indirecte sans capteur 

mécanique munie  d’un MRAS (basses vitesses). 
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Figure (III-26) Test de robustesse (+50%Rr) de la commande vectorielle directe et indirecte sans capteur 

mécanique munie  d’un observateur d’état d’ordre réduit. 
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Figure (III-27) Test de robustesse (+50%Rr) de la commande vectorielle directe et indirecte sans capteur 

mécanique munie  d’un observateur d’état d’ordre réduit (basses vitesses). 
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Figure (III-28) Test de robustesse (+50%Rs1,2) de la commande vectorielle directe et indirecte sans 

capteur mécanique munie  d’un observateur d’état d’ordre réduit 
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Figure (III-29) Test de robustesse (+50%Rs1,2) de la commande vectorielle directe et indirecte sans 

capteur mécanique munie  d’un observateur d’état d’ordre réduit (basses vitesses). 
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Figure (III-30) Test de robustesse (+50%Lm) de la commande vectorielle directe et indirecte sans capteur 

mécanique munie  d’un observateur d’état d’ordre réduit. 
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Figure (III-31) Test de robustesse (+50%Lm) de la commande vectorielle directe et indirecte sans capteur 

mécanique munie  d’un observateur d’état d’ordre réduit (basses vitesses). 
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Figure (III-32) Test de robustesse (+100%J) de la commande vectorielle directe et indirecte sans capteur 

mécanique munie  d’un observateur d’état d’ordre réduit 
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Figure (III-33) Test de robustesse (+100%J) de la commande vectorielle directe et indirecte sans capteur 

mécanique munie  d’un observateur d’état d’ordre réduit (basses vitesses). 

III.6  CONCLUSION 

Dans ce chapitre, nous avons présenté la commande vectorielle sans capteurs 

mécaniques d‟une machine asynchrone double étoile (MASDE), munie d‟un MRAS et un 

observateur d‟état d‟ordre réduit. 

Le fonctionnement sans capteur de vitesse et du flux permet d'augmenter la fiabilité 

et de réduire la complexité et le coût du système. En effet, la variation de vitesse de la 

machine asynchrone double étoile dans le domaine de la basse vitesse est un problème 

difficile à surmonter vis-à-vis de la variation paramétrique et en particulier l'inductance 

mutuelle, la résistance rotorique et les résistances statoriques, provoquant ainsi l'instabilité 

de la machine et le couplage entre le couple et le flux rotorique. 

D‟après les résultats de simulation obtenus, on peut conclure que les techniques 

d‟estimation étudiées sont valables pour les conditions nominales, allant même à satisfaire 

les fonctionnements en variation de la vitesse et même quand la machine est chargée, 

d‟autre part elles possèdent une bonne robustesse vis-à-vis de la variation de la charge, 

permettant ainsi d‟atteindre de bonnes performances statiques et dynamique. 
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IV.1  INTRODUCTION 

La commande prédictive est une technique de commande avancée de l'automatique, 

elle a pour objectif de commander des systèmes industriels complexes. Le principe de 

cette technique est d'utiliser un modèle dynamique du processus à l'intérieur du contrôleur 

en temps réel afin d'anticiper le futur comportement du procédé. La commande 

prédictive fait partie des techniques de contrôle à modèle interne [64] (IMC: Internal 

Model Controler). En anglais on utilise le terme MPC ou MBPC pour qualifier la 

commande prédictive : Model (Based) Predictive Control. Cette méthode a été inventée 

par un français, J. Richalet, en 1978 [11, 15] et généralisée par D.W. Clarke en 1987 [14] 

en accord avec de grands groupes industriels aux USA et en Europe (Shell et Adersa).  

La commande prédictive basée à un modèle est une méthodologie ouverte. Il y a 

différentes manières de conception du contrôleur prédictif. En conséquence, nombreux 

contrôleurs prédictifs pendant les dernières années, nous pouvons citer la commande 

prédictive étendue autorégressive (EPSAC), la commande adaptative à horizon étendu 

(EHAC) et enfin la commande prédictive généralisée (GPC). Cette dernière, repose sur 

des idées relativement anciennes et intuitives, mais n‟a connu un réel essor en tant que 

technique de commande avancée que depuis le milieu des années 80. Cet essor s‟est 

réalisé principalement selon deux axes privilégiés [65]: 

 Commande Prédictive Généralisée (G.P.C.) de D.W. Clarke : 1987 

 Commande Prédictive Fonctionnelle (P.F.C.) de J. Richalet : 1989 

La prédiction est une notion qui joue un rôle important pour toute activité dans 

laquelle on cherche à anticiper une trajectoire prédéfinie. De fait, de nombreuses activités 

humaines telles que la marche, la conduite d‟une automobile ou la pratique sportive 

cherchent à anticiper une trajectoire afin de prévoir les gestes et manœuvres à effectuer. 

Plusieurs stratégies de commande traditionnelles existent, parmi lesquelles la 

commande optimal, la commande adaptative,… et la commande vectorielle est 

certainement le plus connue, Malgré tout, des améliorations peuvent être apportées par la 

commande prédictive afin de réduire l'influence des variations des paramètres électriques 

et mécaniques et améliorer les performances en régime transitoire. 

 La figure (IV-1) illustre le schéma du principe de la commande prédictive, où l‟on 

observe les commandes à appliquer au système pour obtenir le ralliement autour de la 

référence. 

 

 

http://fr.wikipedia.org/wiki/Automatique
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Figure (IV-1) Principe de la commande prédictive. 

IV.2  PHILOSOPHIE DE LA COMMANDE PREDICTIVE 

La philosophie de la commande prédictive généralisée se base sur quatre grandes 

idées [2] :  

 Création d‟un effet anticipatif par exploitation de la trajectoire à suivre dans le 

futur (connaissances nécessaires requises au moins sur un horizon de quelques 

points au-delà de l‟instant présent) ; 

 Définition d‟un modèle numérique de prédiction ; 

 Minimisation d‟un critère quadratique à horizon fini ; 

 Principe de l‟horizon fuyant. 

La mise en œuvre de la commande prédictive permettent d‟établir le schéma de la 

figure (IV-2) basée sur les idées suivantes [65,66,67]. 

 Définition d’un modèle numérique du système permettant de réaliser la prédiction du 

comportement futur du système. Ce modèle peut être obtenu par une 

discrétisation de la fonction de transfert continue du modèle (transformée en z) ou 

par une identification préalable hors ligne du système. Cette particularité permet de 

classer la commande prédictive dans la grande famille des commandes à base de 

modèle, dite „MBC‟ (Model Based Control). 
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 Élaboration d’une séquence de commandes futures. Elle est obtenue par minimisation d’une 

fonction de coût quadratique, sur un horizon fini, portant sur les erreurs de prédiction 

futures, écarts entre la sortie prédite du système et la consigne ou une trajectoire de 

référence future, et sur un terme dépendant de la commande. 

 Seul le premier élément de la séquence optimale de commande est appliqué sur le système, tous 

les autres éléments de la séquence sont oubliés. À la période d‟échantillonnage 

suivante, une nouvelle sortie est mesurée et la procédure complète est répétée. Ce 

procédé s‟appuie sur le principe de l‟horizon fuyant (Receding Horizon). 

  

 

           

 

 

 

 

 

  

 

Figure (IV-2) Schéma de principe de la Commande Prédictive 

IV.3  COMMANDE PREDICTIVE MONOVARIABLE 

Dans sa forme la plus simple, un contrôleur prédictif (PC) représente un contrôleur 

linéaire monovariable, c‟est à dire le système à contrôler possède une seule entrée et une 

variable de sortie. 

IV.3.1 MODELE DE PREDICTION 

Le modèle numérique de prédiction est classiquement défini par fonction de 

transfert entrée/sortie. Dans la commande prédictive généralisée, le modèle est représenté 

sous forme ARIMAX (Auto-Régressif à Moyenne Ajustée avec entrée eXogène avec 

Integrateur) ou CARIMA (Controlled Auto-Regressive Integrated Moving Average) 

suivant [14]: 
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                                                                  (IV.1) 

Où 11 q1)q(   ,  )k(u  et )k(y  sont respectivement l‟entrée et la sortie du 

modèle,  k est un bruit blanc centré, 1q   est l‟opérateur retard, d est le délai introduit 

par le système et )q(A 1 , )q(B 1  et )q(C 1 des polynômes définis par : 
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                                                           (IV.2) 

L‟introduction de 11 q1)q(    dans le modèle de bruit assure une action intégrale 

dans le correcteur et permet, donc, d‟annuler toute erreur statique vis-à-vis d‟une entrée 

ou d‟une perturbation en échelon [68]. L‟utilisation de ce modèle de perturbation est en 

fait une conséquence de la présence de perturbations de charge en échelon dans de 

nombreux processus industriels, celui-ci garantissant donc un comportement avec une 

erreur statique nulle face aux perturbations considérées. Ceci est une conséquence directe 

du principe du modèle interne [64]. Ce principe dit que pour contrôler un système avec 

des perturbations instables, la dynamique de la perturbation doit apparaître dans la 

dynamique du régulateur. Ce modèle CARIMA est représenté par la figure (IV-3). 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Figure (IV-3)  Modèle CARIMA 

IV.3.2 LE PREDICTEUR OPTIMAL A J-PAS DANS LE FUTUR 

Dans cette section, nous développons le calcul de )jdk(ŷ  , la prédiction à 

l'instant k de y à j pas d'échantillonnage en avance. Ce calcul nécessite la résolution de deux 

d(k) 
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équations Diophantine (Annexe D), En se basant sur le modèle mentionné en (IV.1) et en 

appliquant les idées de modélisation présentées par Clarke et ses co-auteurs [14], la sortie 

prédite est décomposée de façon classique en réponse libre et réponse forcée, incluant une 

forme polynomiale pour mener à bien la synthèse polynomiale finale RST, solution 

unique d‟équations de Diophantine suivantes : 
















)4.IV()q(Jq)q(C).q(A).q(H)q(F)q(B
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1
j

1j11
m

1
j
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Avec : j=N1, N1+1,…..N2 

          A(q-1), B(q-1) et C(q-1)  sont des polynômes en q-1 du système (IV.1).          

          Am(q-1) : polynôme en q-1 ;choisi par le concepteur.  

          Gj, Jj, Hj et Fj : polynômes solutions uniques des équations Diophantine. 

Et : 
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Où : 

                  degré  )q(G 1
j max[degré )q(A 1 , degré(AmC)]-j+1-d 

                  degré )q(J 1
j

 = max[degré 2d)]q(B[ 1  , degré (AmC)]-1 

Afin de justifier l‟utilisation de ces équations, multiplions d‟abord par le polynôme 

)q(F 1
j

  les deux membres de l‟équation du modèle (IV.1), et substituons à 

)q(F)q(A 1
j

1   son expression tirée de l‟équation Diophontine (IV.3). Le résultat conduit 

à l‟expression suivante : 
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           (IV.5) 

Faisant, de même pour le produit )q(F)q(B 1
j

1  , défini par l‟équation (IV.4) et le 

substituant dans l‟expression (IV.5), on obtient : 
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          (IV.6) 
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Le terme )jdk(  dans l‟expression (IV.6) représente une perturbation future 

inconnue et non mesurable. Si, )k( est un bruit blanc de valeur moyenne nulle, la 

meilleure prédiction que l‟on puisse faire est de prendre cette valeur nulle. Il en est de 

même, si l‟on considère des perturbations sous forme d‟échelon. Par conséquent, dans les 

deux cas de perturbations que nous considérons, nous pouvons supposer )jdk(   

nulle. L‟expression (IV.6) devient : 
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             (IV.7) 

Pour simplifier les notations, il est recommandé d‟utiliser une représentation matricielle 

de ce prédicteur. Posons pour cela : 
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Avec ces notations et 1)q(C)q(A 11
m  , le prédicteur optimal à j-pas dans le futur 

peut s‟écrire sous forme matricielle à partir de l‟équation (IV.7) : 

UHEŶ                                                                                                                (IV.8) 

Avec : 

)1k(u)q(J)k(y)q(GE 11                                                                                         (IV.9) 

Cette expression (Eq.IV.8) se compose de deux termes le premier terme E, est la 

partie de )jdk(y  qui dépend des valeurs passées de la commande et de la sortie, et qui 

peut être calculée sans ambiguïté. Par contre, le second terme HU, représente l‟influence 

des commandes futures )jk(u  , qui nous devons encore trouver. Les coefficients ih , 
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sont obtenus par la résolution des équations de Diophantine (IV.3 et IV.4), et en fait n‟est 

autre que la réponse impulsionnelle de la fonction de transfert 
)(

)(
1

1





 qA

qB
.  

IV3.3  LA FONCTION DE COUT 

Le but général est de faire tendre l‟erreur de sortie future vers zéro, avec un effort de 

commande minimum. Ainsi, par exemple, la loi de commande GPC est obtenue par 

minimisation d‟un critère quadratique portant sur les erreurs futures avec un terme de 

pondération sur les incréments de commande [69,70] : 

        


u2

1

N

1j

2
2N

Nj
refGPC jkudjkdjkŷJ                                            (IV.10) 

Le critère nécessite la définition de quatre paramètres de réglage : 

 1N : Horizon de prédiction minimal ; est choisi de telle sort que le produit N
1
Te 

soit égal au retard pur du système, 

 2N : Horizon de prédiction maximal ; est choisi de telle sort que le produit N
2
Te 

soit limité par le temps de réponse. 

 uN  : Horizon de prédiction sur la commande ; Choisir N
u
 égal à 1 simplifie les 

calculs et ne pénalise pas les marges de stabilité (une valeur supérieure a tendance à 

dégrader la marge de phase), 

  : Coefficient de pondération sur la commande. Ce paramètre est lié au gain du 

système. 

Ce critère comprend donc un terme quadratique sur l‟erreur et l‟incrément de la 

commande. Sa minimisation analytique fournit la séquence des commandes futures dont seule la 

première sera effectivement appliquée. L‟aspect incrémental du modèle se retrouve dans le critère 

par l‟intermédiaire de u. Enfin le coefficient   permet de donner plus ou moins de 

poids à la commande par rapport à la sortie, de façon à assurer la convergence lorsque le 

système de départ présente un risque d‟instabilité [71]. 

IV.3.4  DETERMINATION DE LA LOI DE COMMANDE 

La minimisation se base sur la mise sous forme matricielle de la fonction de coût 

(IV.10) : 

    UUWŶWŶJ TT

GPC                                                                             (IV.11) 
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Avec ;  T
2ref1ref )]Ndk().........Ndk([W   représente les consignes 

futures que nous supposons connues à l‟instant k. 

En remplaçant Ŷ  par son expression (IV.8) dans l‟expression du critère (IV.11) on 

obtient : 

    UUWUHEWUHEJ TT
GPC                                                          (IV.12) 

La commande optimale s‟obtient enfin par minimisation analytique :  

.0U
~

2]WU
~

HE[H2
U
~

d

dJ !
TGPC    

Ce qui conduit à la séquence optimale de commandes futures: 

]EW[H]IHH[U
~ T1

N
T

u
                                                                                 (IV.13) 

 Avec : 

          T
u )]1Nk(U

~
)........k(U

~
[U

~
                                                                       

Sous l‟hypothèse 2u NN  , il est possible d‟éviter que la matrice 1
N

T )IHH(
u

  

soit singulière [14]. Il en est de même, on peut obtenir des résultats de contrôle 

satisfaisants et ce du point de vue de la stabilité et des performances de régulation. Pour la 

détermination de la loi de commande )k(U
~

, il faut connaître la consigne )jdk(  , qui 

représente une séquence de valeurs futures du signal de référence. 

En générale, les valeurs futures du signal de référence ne sont pas connues à priori, 

alors on peut soit les prédire ou les estimer à partir des valeurs passées et c‟en utilisant 

certains algorithmes de prédiction (Clark et al.1987), soit tout simplement en l‟absence de 

toute information, il faut prendre )jdk()k(  . 

De façon classique en commande prédictive généralisée, seule la première valeur de la 

séquence, équation. (IV.13) est appliquée au système, selon le principe de l’horizon fuyant [71,72]: 

]WE[m)1k(U
~

)k(U
~ T

1                                                                                 (IV.14) 

Avec : 

         T

1m est la première ligne de la matrice 
T1

N
T H]IHH[

u

           

Et :     0)1jk(U
~

)jk(U
~

jkU
~

  pour   uNj   
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IV.3.5  STRUCTURE RST DU REGULATEUR PREDICTIF 

Il est enfin possible, à partir de la relation de la loi de commande, de déduire la 

représentation polynomiale du régulateur équivalent, comme indiqué figure (IV-4). Cette 

structure RST classique permet l‟implantation de la loi de commande prédictive par une 

simple équation aux différences [73,74]. 

De la loi de commande trouvée précédemment (IV.13), nous pouvons tirer 

l‟expression de la commande  kU
~

 , qui est le premier élément du vecteur U
~

, qui sera 

appliqué au processus. 

En effet : 

]WE[m)1k(U
~

)k(U
~ T

1                                                                                 (IV.15) 

En multipliant par )q(C)q(A 11
m

  les deux membres de l‟équation (IV.15), tout en 

utilisant l‟expression de E (Eq.IV.9), l’équation (IV.15) devient : 
















)k(y)q(SW)q(T)k(U
~

)q(R

)k(y)q(GmWm)q(C)q(A)k(U
~

q)q(Jm)q(C)q(A(

111

1T
1

T
1

11
m

11T
1

11
m

   (IV.16) 

Les trois polynômes prennent la forme suivante : 

























.m)q(C)q(A)q(T

)q(Gm)q(S

q)q(Jm)q(C)q(A)q(R

T
1

11
m

1

1T
1

1

11T
1

11
m

1

                                                                (IV.17) 

Notons que le polynôme T(q-1) est volontairement choisi ici causal, en considérant 

que le signal de consigne est ω(k+d+N2) et non ω(k). 

     
  
  
                                                             
  
 
                                                    
 
 

 

Figure (IV- 4) Structure du régulateur RST prédictif. 
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IV.3.6  ANALYSE DU COMPORTEMENT DU SYSTEME EN BOUCLE FERMEE 

Cette structure figure (IV.4) permet de déduire les fonctions de transfert 

entrée/sortie et perturbation/sortie, de façon à examiner l‟influence des polynômes C(q-1) 

et Am(q-1) sur les transferts en boucle fermée [75,76].  

A partir de l‟équation (IV.1) du modèle CARIMA et l‟équation (IV.16), la boucle 

fermée est donnée par :  















)1k(y)q(S)1Nk(W)q(T)1k(U
~

)q(R

)k()q(C)1k(U
~

)q(B)k(y)q(A)q(

1
2

11

1111

                                       (IV.18) 

On aboutir à : 

 
)k()q(C)q(R)Nk(W)q(T)q(B

)k(y)q(S)q(Bq)q()q(R)q(A

11
2

11

111111









                               (IV.19) 

On note que le polynôme caractéristique de la boucle fermée est : 

)q(S)q(Bq)q(R)q(A)q()q(P 1111111
c

                                                       (IV.20) 

En remplaçant R(q-1) et S(q-1) par les expressions trouvées en (IV.17), on a  













 

 











2

1

2

1

N

Nj

1
jj

T
1

1

1
N

Nj
j

1
j

1T
1

111
m

1

)q(GGm)q(S

)q(Jq)q(CJmq)q(C)q(A)q(R

                               (IV.21) 

Avec :      ]...[m
211

N1NN
T
1    









 









 











2

1

2

1

N

Nj

1
jj

11

1
N

Nj
j

1
j

11
m

111
c

)q(G)q(Bq

)q(Jq)q(C)q(A)q(A)q()q(P

           
(IV.22) 

Afin d'alléger les notations, un polynôme X(q-1) sera simplement noté X. 









 


 







 2

1

2

1

N

Nj

jj1
jm

N

Nj
jj

1
jmc )

C

BG

C

AJ
(qAAC)BGAJ(qCAAP

        

(IV.23) 

A partir des équations Diophantine (IV.3 et IV.4), on trouve : 

jm
1jj

m
1jj

AHAq
C

BG
BAq

C

AJ
 


                                                                  (IV.24) 

Il vient en substituant dans la relation (IV.23) : 
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Cm

A

N

Nj
j

j
jm

1
c ACA)AHB(qACABSqARP

C

2

1





















 




  

                            (IV.25) 

Où AC dépend des paramètres de réglage N1, N2, Nu et λ. 

Le polynôme C(q-1) se retrouve donc en facteur du polynôme caractéristique, en 

décomposant T(q -1) en deux parties, 

)q(T)q(C)q(A]qq.......1[m)q(C)q(A)q(T 1
1

11
m

NN1NNT
1

11
m

1 1212            (IV.26) 

En revenant sur le transfert (IV.19) de la boucle fermée : 

)k(
)q(A)q(A

)q(R
W

)q(A

)q(T)q(B
)k(y

1
C

1
m

1

1
C

1
1

1










                                                     (IV.27) 

On constate alors avec cette dernière expression que le transfert en boucle fermée 

entre l‟entrée et la sortie n‟est pas modifiée par les polynômes )q(A 1
m

 et C(q-1). Il faut 

remarquer que cela n‟est vrai toutefois que dans le cas où le modèle est parfait [77]. 

D‟autre part, pour stabiliser le système, il faut que les polynômes )q(A 1
m

 et C(q-1) aille 

toutes les racines à l‟intérieur du cercle unité du plan q. comme )q(A 1
m

 est un polynôme 

désiré, et introduit par le concepteur du système de régulation, nous pouvons toujours 

l’imposer strictement stable. Par contre, le polynôme )q(A 1
C

 , son comportement est 

déterminé par le choix des paramètres de réglage, et qu’il serait indépendant du polynôme 

)q(A 1
m

 . Cela veut dire que son introduction ne modifie pas le polynôme )q(A 1
C

 . On peut 

aussi signaler selon l’expression du polynôme )q(A 1
C

 , que l’effet du délai du système a été 

tout à fait compensé par l’utilisation de la méthode de prédiction. C’est une propriété très 

intéressante pour un système avec retard, qui permet d’améliorer la stabilité et les 

performances de contrôle. 

Les polynômes )q(A 1
m

 et C(q-1) à une influence sur le transfert entre la perturbation 

et la sortie, la relation (IV.27) devient : 

)k(d
)q(A)q(C)q(A

)q(R)q(

)q(A

)q(T)q(B
)k(y

1
C

11
m

11

1
C

1
1

1










                                              (IV.28) 

D‟autre part, la relation (IV.7) de prédiction de ŷ  avec d=1 devient : 

)jk(u)q(H)1k(u
)q(C)q(A

)q(J
)k(y

)q(C)q(A

)q(G
)1jk(ŷ 1

j11
m

1
j

11
m

1
j

 









      (IV.29) 
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On remarque clairement ici le rôle d‟observateur que joue les polynômes )q(A 1
m

 et 

C(q-1). En fait, le polynôme caractéristique PC, relation (IV.25) est décomposé en un 

polynôme de commande AC(q-1) et en un polynôme observateur correspondant au 

polynôme )q(A 1
m

 .C(q-1). On peut aussi noter que ce résultat est classique pour la 

détermination de prédictions optimales. Il met clairement en évidence que le polynôme 

)q(A 1
m

 .C(q-1) permet de modifier la dynamique du prédicteur. Ainsi, l'ajustement de 

)q(A 1
m

 et C(q-1) dans le modèle CARIMA permet de conférer au correcteur des 

propriétés de filtrage du bruit [78]. 

IV.4  COMMANDE PREDICTIVE MULTIVARIABLE 

La commande prédictive monovariable est une simple extension de la commande 

prédictive multivariable. Contrairement au système monovariable, le transfert 

sortie/entrée résultant pour un système multivariable est une matrice de transfert [78,79]. 

 IV4.1  LES SYSTEMES MULTIVARIABLES 

Soit le système multivariable de la figure (IV-5) dont le modèle d‟état est donné par : 









)(.)(.)(

)()(.)(.)( 00

kuDkxCky

xkxkuBkxAkx

                                                              (IV.30)

 

Où mn
RuRx  , et r

Ry  

Du fait de la linéarité de l‟opérateur de la transformée en z, il est possible de 

l‟appliquer aux équations (IV.30) 









)(.)(.)(

)(.)(.)(. 0

zUDzXCzY

zUBzXAxzXz

                                                                  

              (IV.31) 

Où    )()(,)()( kuzUkxzX  et  )()( kyzY  . 

En résolvant les équations (IV.31) par rapport à )(zY , il vient : 

   )()()(.)(
1

zUzGzUDBAIzCzY 


                                                                    (IV.32) 

Où   DBAIzCzG 
 11 .)(  
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La matrice nXm
CzG )( est appelée matrice de transfert liant l‟entrée )(zU à la sortie )(zY . 

 

   

 

 

Figure (IV-5) Système multivariable de m entrées et n sorties. 

IV.4.2  DETERMINATION DE MATRICES DE SYSTEME 

Toutefois, s‟il s‟agit d'un système multidimensionnel, alors )( 1
qA et )( 1

qB sont des 

matrices de transfert. Puisque )( 1
qG est également une matrice de transfert, les 

polynômes )( 1
qA  et )( 1

qB ne peut être simplement déterminée en prenant le 

dénominateur et le numérateur de )( 1
qG . 

Une méthode simple pour la détermination de )( 1
qA et )( 1

qB  est présenté par 

Camacho dans [65], ainsi une très bonne description détaillée et peut également être 

trouvée dans la publication de Geering [80]. 

Pour des raisons de simplicité, seule la méthode de Camacho [65] est traitée. 

On a : 

11111 ).(.)()(   qqBqAqG                                                                                           (IV.33) 

Maintenant, le plus simple est de supposer que )( 1
qA est une matrice diagonale 

dont éléments diagonaux sont les plus petits communs multiples des dénominateurs des 

lignes correspondant de )( 1
qG , et la matrice de transfert )( 1

qB peut simplement être 

calculée avec : 

qqGqAqB ).().()( 111                                                                                                (IV.34) 

IV.4.3  LE MODELE CARIMA MULTIVARIABLE 

Analogique au système monovariable, l'approche suivante est prise pour le modèle 

CARIMA [81]: 

)(
)(

)()()()(
1

11
k

qC
kuqBqkyqA

d 







                                                     

       (IV.35) 

Où : 

 

Système 

Multivariable 

G(q
-1

) 

u1 
y1 

u2 

um 

y2 

yn 
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nc
nc

nb
nb

na
na

qCqCqCIqC

qBqBqBBqB

qAqAqAIqA

...)(

...)(

...)(

2
2

1
1

1

2
2

1
10

1

2
2

1
1

1

                                                    

       (IV.36) 

Les dimensions des matrices individuelles sont: 

A(q-1) : Matrice (n X n) ; 

B(q-1) : Matrice (n X m) ; 

C(q-1) : Matrice (n X n) ; 

y(k) : Vecteur (n X 1) ; 

u(k) : Vecteur (m X 1) ; 

ζ(k) : Vecteur (n X 1). 

Avec : 

n  : Le nombre de sorties du système 

m : Le nombre d‟entrées du système. 

IV.4.4 LE PREDICATEUR MULTIVARIABLE A J-PAS DANS LE FUTUR 

Comme dans la section (IV.3.2), une équation Diophantine matricielle est utilisée 

pour le calcul du prédicteur matriciel [82]: 

)()()()()().( 111111   qGqqFqAqqCqA j
jd

jm                                            (IV.37) 

Avec : 

nAm
nAmm

na
najjjjj

j
jjjjjj

qAqAqAAqA

qGqGqGGqG

qFqFqFFqF
















....)(

....)(

....)(

2
2

1
10

1

,
2

2,
1

1,0,
1

)1(
1,

2
2,

1
1,0,

1

 

Où : 

Fj(q-1)  : Matrice (n X n) ; 

Gj(q-1) : Matrice (n X n) ; 

Am(q-1) : Matrice (n X n) ; 

Après la résolution de (IV.37) pour )()( 11  qFqA j et après l'insertion le résultat 

dans l'équation (IV.36), qui a été multiplié par j
j qqF )( 1  l‟équation de prédiction peut 

être obtenue: 

)()()(

)()()()()()(ˆ)()(

11

11111

jkqFqC

djkuqFqBkyqGjkyqCqA

j

jjm









              (IV.38) 
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Tous les termes de bruit sont dans le futur, aussi, ce qui signifie qu'ils ne sont pas 

connus et ils peuvent être négligés. Par conséquent, la meilleure prédiction est [83]: 

)()()()()()(ˆ)()( 11111
djkuqFqBkyqGjkyqCqA jjm                           (IV.39) 

Et comme : 

)()().().()()( 1111111   qJqqCqAqHqFqB j
j

mjj                                           (IV.40) 

Où )( 1
qH j est une matrice de transfert, contrairement avec le cas unidimensionnel. 

La partie formant la réponse libre est complètement à l'intérieur du 

terme )( 11 
qJq j

j . Ainsi, l'équation de prédiction devient : 

  

  

libreréponse

jj

forcéeréponse

jmm

kuqJkyqG

djkuqHqCqAjkyqCqA

)1()()()(

)()()()()(ˆ)()(

11

11111









              (IV.41) 



  

libreréponse

forcéeréponse

j jkEdjkuqHjky )()()()(ˆ 1                                                            (IV.42) 

Où : 

)()(

)1()()()(
)(

11

11



 


qCqA

kuqJkyqG
jkE

m

jj
 

Avec : 

Hj(q-1) , Jj(q-1) : Matrice (n X m) ; 

              E(k)  : Vecteur (n X 1). 

Par conséquent, les prédictions à j-pas pour un système MIMO sont: 































)()()()(ˆ

)3()3()()3(ˆ

)2()2()()2(ˆ

)1()1()()1(ˆ

22
1

2

1
3

1
2

1
1

2
NkEdNkuqHNky

kEdkuqHky

kEdkuqHky

kEdkuqHky

N



 

Similaire au système monovariable, le terme )()( 1
djkuqH j  de l'équation 

(IV.42) est associé à une multiplication de matrices réelle UH. . Ainsi ; 

EUHY  .                                                                                                            (IV.43) 
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Une fonction de coût quadratique est appliquée aux valeurs de prédictions de 

(IV.37) afin de calculer une séquence optimale du signal de commande [84]. 

La fonction de coût est la même que celle pour le contrôle unidimensionnel. 

       


uN

j

N

Nj
refGPC djkujkjkyJ

1

2
2

2

1

ˆ                                            (IV.44) 

Comme pour le cas unidimensionnel, une fonction de coût multidimensionnel 

simplifié correspondant à l'équation unidimensionnelle (IV.12) peut être mise en place par 

la substitution de (IV.43) dans (IV.44): 

UUWEHUWEHUJ
TT

GPC  )()(                                                         (IV.45) 

Afin de minimiser cette équation, il est d'abord développé en termes distincts : 

)()()()()( WEWEHUWEWEHUUIHHUJ
TTTTTT

GPC           (IV.46) 

En raison de l'identité : 

HUWEWEHU
TTT )()(                                                                                  (IV.47) 

JGPC peut être encore simplifiée par : 

)()()(2)( WEWEWEHUUIHHUJ
TTTTT

GPC                                (IV.48) 

La minimisation analytique 0~

!


Ud

dJ GPC  donne : 

   EWHIHHU
T

N
T

u


1~
                                                                              (IV.49) 

IV.5  TEST DE LA COMMANDE PREDICTIVE 

Cette partie est consacrée à la présentation de deux tests de la commande prédictive 

(monovariable/multivariable) qui vont permettre de valider et confirmer la théorie 

présentée précédemment.  

IV.5.1  TEST DE LA COMMANDE PREDICTIVE MONOVARIABLE 

On considère le système instable suivant [16] 

1

11

q2.11

5.0
q)q(G






  

Le système possède un pôle instable en 1.2. 

Avec une période d‟échantillonnage Te=0.01sec, les polynômes )q(A 1 , )q(B 1  et 

)q(C 1  du modèle CARIMA sont : 
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Le système est perturbé par une perturbation modélisée par un bruit blanc centré 

d‟amplitude égale à 0.01 de l‟instant k=40 à k=100. Le choix des paramètres de réglages 

N1 = 1, Nu = 2, N2 = 15 et 𝜆 = 0.01, conduit à un comportement stable et bien amorti 

figure (IV-6). 
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Figure (IV-6) Réponse et incréments de commande d’un système instable par SISO-GPC. 

IV.5.2  TEST DE LA COMMANDE PREDICTIVE MULTIVARIABLE 

On considère le système multivariable dont les matrices des polynômes 

)q(A 1 , )q(B 1  et )q(C 1  du modèle CARIMA sont [83,85] : 
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Le système est perturbé par une perturbation modélisée par un bruit blanc centré 

d‟amplitude égale à 0.01 de l‟instant k=60 à k=100.  

Le choix des paramètres de réglages N1 = 1, Nu = 2, N2 = 10 et 𝜆 =0.01.I2, conduit 

à un comportement stable et bien amorti (figure IV-7). 
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Figure (IV-7) Réponse et incréments de commande d’un système instable par MIMO-GPC. 
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IV.6  COMMANDE PREDICTIVE MONOVARIABLE DE LA MASDE 

Pour le système de réglage, nous choisissons d‟utiliser des correcteurs de type 

prédictifs, étant donné qu‟ils sont simples à mettre en œuvre. 

La commande prédictive monovariable développée dans la section (IV.3), est utilisée 

pour la synthèse de trois régulateurs prédictifs monovariable, le premier pour les boucles 

des courants, le deuxième pour la boucle du flux et le troisième pour la boucle de la 

vitesse. 

IV.6.1  SYNTHESE DES REGULATEURS  

La commande prédictive nécessite l‟existence d‟un modèle numérique de 

comportement futur du système. Ce modèle peut être obtenu par une discrétisation de la 

fonction de transfert continue du transfert (variable contrôlée/variable manipulée) du 

système. On retrouve bien sûr le même modèle que celui utilisé pour la synthèse du 

régulateur PI (Annexe (B)), avec l‟ajout d‟un bloqueur d‟ordre zéro à l‟entrée et d‟un 

échantillonneur à la sortie, afin d‟obtenir un modèle discret de l‟ensemble. 

Le schéma bloc du découplage FOC-GPC avec cinq régulateurs prédictifs est 

représenté par la figure (IV-8). 

La figure (IV-9) représenté le schéma bloc de la commande vectorielle sans capteur 

mécanique d'une MASDE dotée d'un régulateur prédictif de vitesse. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure (IV-8) Schéma bloc (FOC-GPC). 
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Figure (IV-9) Schéma bloc de la commande vectorielle sans capteur mécanique d’une MASDE munie 

d'un régulateur prédictif monovariable. 

 Synthèse de régulateurs de courants  

Le modèle utilisé est représenté par une fonction de transfert continue entre les 

courants et les tensions (système (II.13) du deuxième chapitre) : 
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                                                                                            (IV.50) 

Pour Ls1= Ls2 =0.022H, Rs1= Rs2=3.72Ω, et après un choix judicieux de la période 

d‟échantillonnage Te=0.001sec,  le système (IV.50) est représenté par la même fonction de 

transfert discrète suivante : 

)k(V
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                                                                                       (IV.51) 

L‟équation du prédicteur est donné par : 
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La prédiction de 3,2,1j
*
s )ik(I  de 1 à 3 pas dans le futur est donnée dans l‟annexe (D)

 
La séquence optimale de commande future Vs est :
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                                    (IV.53) 

Avec : 
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 Synthèse de régulateur du flux  

Pour avoir un bon fonctionnement de la machine, le flux doit être maintenu 

constant à sa valeur nominale. On retrouve bien sûr le même modèle que celui utilisé 

pour la synthèse du régulateur Rég-Фr (Annexe (B)). 

L‟expression du flux est donnée par la cinquième équation du système (II.5) suivante : 

sd
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                                                                                                         (IV.54) 

Avec :  
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                                                                                                            (IV.55) 

Pour Lm =0.3672H ; 1760.0
R

LL
T

r

rm
r 


  et Te=0.001sec,  l‟équation (IV.55) est 

représentée par la fonction de transfert discrète suivante : 
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L‟équation de prédiction du flux est donnée par : 

)jk(I)q(H)1k(I)q(J)k()q(G)jk( sd
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j
*
r                               (IV.57) 

La prédiction j pas en avant de 3,2,1j
*
r )ik(   est donnée dans l‟annexe (D).
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La séquence optimale de commande future Isd est :
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 Synthèse de régulateur de vitesse  

Le même calcul effectué pour le régulateur prédictif de vitesse, le modèle de 

prédiction est donné par l‟équation mécanique suivante : 
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Avec : 
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Pour km =1000 ; 5.62Tm   et Te=0.001sec,  l‟équation (IV.59) est représenté par la 

fonction de transfert discrète suivante : 
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L‟équation de prédiction de la vitesse est donnée par : 
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La prédiction j pas en avant de 3,2,1j
*
m )jk(   est donnée dans l‟annexe (D).

 
La séquence de commande future Cem est :
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IV.6.2 SIMULATION ET INTERPRETATION DES RESULTATS 

Afin de montrer les performances des régulateurs synthétisés précédemment, une 

étude de simulation comparative a été effectuée avec le remplacement des régulateurs PI 

par les régulateurs prédictifs (figure IV-9). 

En considérant les règles de stabilité et de robustesse, les paramètres des différents 

régulateurs prédictifs sont donnés par le tableau (IV.1) : 

Tableau (IV.1)  Paramètres des régulateurs prédictifs 
        Régulateurs 
Paramètres 

GPC-Ids GPC-Iqs GPC-Flux GPC-Vitesse 

N1 1 1 1 1 

N2 3 3 4 5 

Nu 2 2 3 3 

λ 0.2 0.2 0.02 0.002 

IV.6.2.1  RESULTATS ET INTERPRETATIONS 

La figure (IV-10) représente l‟évolution des caractéristiques de la MASDE avec la 

régulation en cascade de la vitesse et du flux par la commande prédictive monovariable, 

suivi de  l‟application d‟un couple de charge Cr = 14 N.m à l‟instant t = 1.5sec, avec 

inversion de la vitesse de 288 à -288 rd/sec à partir de l‟instant t = 2.5sec. 

La simulation montre que, la vitesse de la MASDE atteint la vitesse de référence 

avec un temps de réponse de 0.8sec et un dépassement nul. L'application de la 

perturbation fait chuter la vitesse de 0.347% de la consigne avant d'y revenir après 

0.05sec. Le couple prend une valeur maximale de 70N.m au moment de démarrage, puis 

diminue rapidement vers la valeur nominale. Il suit la trajectoire de la perturbation avec 

un temps de réponse nul. Le courant de démarrage prend une valeur maximale de 26A, 

puis décrois rapidement vers sa valeur nominale. On remarque une augmentation de 5.36 

A pendant l'application de la perturbation. Lors l'inversion de sens de rotation, un appel 

de courant de 26A avec un couple électromagnétique négatif de 65N.m pendant le temps 

écoulé, le régime établi revient pendant une durée de 1sec sans dépassement à ces instants 

le découplage est reste conservé. 

Il est important à noter que la commande prédictive démontre de bonnes poursuites 

de trajectoire même sous les conditions de fonctionnement assez sévères et que 

l‟ondulation du couple est sensiblement réduite comparativement au cas de la commande 

conventionnelle. 

 



CHAPITRE IV                                                                     LA COMMANDE PREDICTIVE DE LA MASDE 

 

                                                                                                                                      Page : 

 

 96 

0 1 2 3 4 5

-200

0

200

 

 

0 1 2 3 4 5
-100

-50

0

50

100

 

 

0 1 2 3 4 5

-20

0

20

 

 

0 1 2 3 4 5

-40

-20

0

20

40

 

 

0 1 2 3 4 5

-400

-200

0

200

400

600

 

 

0 1 2 3 4 5
-0.5

0

0.5

1

1.5

 

 

1.5 1.55

286

287

288

289

1.45 1.5 1.55

-200
0

200

1.4 1.6
-10

0

10

C
em

(Nm)

C
ref

C
r

V
s1a

(V)

I
s1a

(A)

w
m

(rd/s)

w
ref

Flux
rd

Flux
rq

(Wb)

I
s1d

I
s1q

 

Figure (IV-10)  Régulation en cascade de la vitesse et du flux par la commande prédictive monovariable. 

IV.6.2.2  COMPARAISON GPC/PI 

La figure (IV.11) montre la réaction des deux régulateurs face à un test de régulation 

et de poursuite de vitesse.  

La simulation montre que le régulateur PI présente un dépassement de vitesse de 

3.52 %, une erreur de traînage de 25%, une chute de vitesse de 3.2 % et un temps de rejet 

de 0.43sec. Par contre, le régulateur prédictif maintient la vitesse à sa valeur de référence 

sans faire des erreurs et le dépassement est totalement annulé. Il apparaît être très robuste 

à la variation de la charge avec une chute de vitesse de 0.347% et un temps de rejet de 

0.05sec. 
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Figure (IV-11)  Comparaison en performances des régulateurs GPC/PI. 

IV.7 COMMANDE PREDICTIVE MULTIVARIABLE DE LA MASDE 

L‟objectif de cette stratégie de commande est de contrôler simultanément le couple 

électromagnétique et la norme du flux rotorique. La loi de commande prédictive 

multivariable développée dans la section (IV.4) est utilisée pour la poursuite de trajectoires 

(Couple et norme du flux) pour générer les tensions de références (Figure IV-12). Un 

observateur de vitesse et du flux rotorique étudié dans le chapitre (III) est ainsi considéré 

pour assurer une loi de commande sans capteur mécanique (figure IV-13). 
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IV.7.1 SYNTHESE DE LA LOI DE COMMANDE 

Les mêmes démarches pour la conception de cette loi de commande sont suivies 

dans cette partie pour démontrer qu‟on peut concevoir une commande prédictive 

multivariable pour l‟entraînement da la MASDE (Figure IV-13). 

Dans notre cas les sorties et les entrées choisies sont : 
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Figure (IV-12) Schéma bloc de la commande prédictive multivariable. 

La prédiction des sorties est donnée par l‟équation (IV.41): 




























































)1(

)1(
)(

)1(

)1(
)(

)(

)(
)(

)(ˆ

)(ˆ

1

11

kV

kV
qJ

jkV

jkV
qH

kC

k
qG

jkC

jk

sq

sd
j

sq

sd
j

em

r
j

em

r

                (IV.63) 

Avec : 

          Hj(q-1) , Jj(q-1) : Matrice (2 X 2) ; 

                     G j(q-1)  : Matrice (2 X 2).   
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Comme dans le cas monovariable, le modèle de prédiction est supposé linéaire 

invariant dans le temps (LTI) modélise les interactions dynamiques entre deux ensemble 

d‟entrées (Vsd, Vsq) et deux ensembles de sorties (Фr, Cem). 

Etant donné que à partir d‟un flux de référence Фr
* et du couple de référence C*

em, 

les courants de références (I*
ds et I*

qs) se déduisent directement par le biais des équations 

du système (II.9) 





















*
qs

*
r

rm

m*
em

*
ds

r

m*
r

I
LL

pL2
C

I
sT1

L2

                                                                                                     (IV.64) 

Les tensions de références r
dsV  et r

qsV sont alors reconstituées à partir des courants 

I*
ds et I*

qs par : 
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                                                                                                       (IV.65) 

En tenant compte que le flux rotorique est maintenu constant à sa valeur de 

référence, la substitution de (IV.65) dans (IV.64) donne : 



















r
qs

1s1srm

m*
em

r
ds

1s1sr

m*
r

V
)sLR)(LL(

pL2
C

V
)sLR)(sT1(

L2

                                                                                  (IV.66) 

Selon le système (II.10) du chapitre (II), les tensions de références sont 

décomposées de deux vecteurs de tension :  
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La réécriture sous la forme matricielle de (IV.66) est : 

 




































r
qs

r
ds

em

r

V

V

sG

sG

C
)(0

0)(

22

11

*

*

                                                                                 (IV.68) 

 

 



CHAPITRE IV                                                                     LA COMMANDE PREDICTIVE DE LA MASDE 

 

                                                                                                                                      Page : 

 

 100 

Avec : 
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Pour une période d‟échantillonnage Te=0.001sec, la matrice de transfert discrète est : 
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Figure (IV-13) Schéma bloc de la commande prédictive multivariable 

sans capteurs mécaniques d’une MASDE 
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Les matrices des polynômes du modèle CARIMA (IV.35) sont : 
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La forme matricielle de l‟équation de prédiction (IV.63) pour j=1 est : 
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Où : 
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La fonction de coût multivariable est définie par l‟équation (IV.48) : 

)()()(2)( WEWEWEHUUIHHUJ
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GPC                                (IV.73) 
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IV.7.2 SIMULATION ET INTERPRETATIONS DES RESULTATS 

En utilisant le schéma bloc de la figure (IV-13), la simulation a été exécutée sous les 

mêmes conditions que la commande classique FOC avec les paramètres de réglage 

suivants : 

Tableau (IV.2)  Paramètres de régulateur prédictif multivariable 
          Régulateur prédictif 
 
Paramètres 

MIMO_GPC 

(Couple/Norme du Flux) 

N1 1 

N2 5 

Nu 3 

λ 0.01 IX2 
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IV.7.2.1  RESULTATS ET INTERPRETATIONS 

Au démarrage et pendant le régime transitoire (Figure IV-14), la vitesse augmente 

linéairement en fonction de temps, et elle rejoint sa valeur de référence 288rd/sec à t = 

0.75sec sans dépassement. Le couple électromagnétique de la MASDE atteint sa valeur 

max au démarrage puis il rejoint le régime permanent à t = 0.75sec. Au début, le courant 

statorique Is1a atteint un courant d‟appel d‟environ 33A. La tension statorique Vs1a est de 

forme sinusoïdale. La norme du flux rotorique présente au démarrage des pics pendant 

une fraction de seconde oscillant aux alentours de leurs consignes. 

A l‟instant t = 2.5sec, la vitesse s‟inverse et atteint sa consigne négative au bout de 

1.2sec sans aucun dépassement. Cela engendre, une augmentation au niveau du courant 

Is1a d‟une grandeur égale à celle enregistrée durant le démarrage, qui se stabilise au bout de 

1.2sec, pour redonner lieu à la forme du régime permanent ; le couple électromagnétique 

atteint sa valeur max au moment de l‟inversion de la vitesse, qui se stabilise dès que cette 

dernière rejoint sa valeur de consigne (-288rd/sec); le couple Cfutur progresse d‟une façon 

analogue au couple de référence ; la norme du flux rotorique Фfutur suit leur valeur de 

référence pendent l‟inversion de la vitesse. 

IV.7.2.2  TEST DE ROBUSTESSE 

Les figures (IV-15.1) à (IV-15.4) représentent respectivement les caractéristiques de 

la MASDE à vide avec la régulation de la vitesse, le couple et la norme du flux par la 

commande prédictive multivariable, suivi de l‟augmentation de la résistance rotorique, 

statoriques et inductance mutuelle 75% de ses valeurs nominaux, et une augmentation de 

moment de l‟inertie  200% de sa valeur nominale entre t= 1.5sec et t=2sec.  

Les résultats de simulations montrent clairement l‟insensibilité de la commande 

prédictive à la variation de l‟inductance mutuelle par contre nous constatons qu‟une 

augmentation de 75% de la valeur de la résistance rotorique, statorique et moment 

d‟inertie a peu d‟influence sur les performances de réglage. En effet, nous remarquons 

(Figure IV-16) une légère diminution de la vitesse et une légère augmentation de la norme 

du flux pour une variation simultanée de +75% Rr, +75% Rs, -75% Lm et +200%J. 

Cependant, la comparaison de ces résultats avec ceux de la commande classique FOC, 

montre la robustesse de la commande prédictive vis-à-vis les variations paramétriques et 

le suivi de trajectoire. On signale aussi que les performances de la commande prédictive 

sur les réponses de la MASDE restes les mêmes pour une variation simultanée de +50% 

Rr, +50% Rs, -50% Lm et +100%J.   
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Figure (IV-14)  Régulation de la vitesse, le couple et le flux de la MASDE 

par la commande prédictive multivariable.                                                                      
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Figure (IV-15.1) Test de robustesse pour une variation de (+75%Rr) de la commande  
Prédictive multivariable sans capteur mécanique de la MASDE 
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Figure (IV-15.2) Test de robustesse pour une variation de (+75%Rs) de la commande 
Prédictive multivariable sans capteur mécanique de la MASDE 

0 1 2 3 4 5
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

 

 

Temps(sec)
0 1 2 3 4 5

-300

-200

-100

0

100

200

300

 

 
Vitesse W

r
(rd/s)

Référence

Norme flux
r

Flux
ref

(Wb)

1.5 2 2.5

287.2

287.4

287.6

287.8

288

288.2

 

 

1 1.5 2 2.5 3

0.996

0.998

1

1.002

1.004

 

 

 

Figure (IV-15.3) Test de robustesse pour une variation de (+75%Lm) de la commande 
Prédictive multivariable sans capteur mécanique de la MASDE 
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Figure (IV-15.4) Test de robustesse pour une variation de (+200%J) de la commande 
prédictive multivariable sans capteur mécanique de la MASDE 
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Figure (IV-16) Test de robustesse pour une variation simultanée de +75%(Rr,Rs,Lm) et 

+200%J de la commande prédictive multivariable sans capteur mécanique de la MASDE 

IV.8  CONCLUSION 

Dans ce chapitre, nous avons présenté tout d‟abord un rappel théorique sur la 

commande prédictive pour les systèmes monovariable et multivariable, puis on a appliqué 

cette dernière sur la MASDE, enfin des résultats de simulation sont présentés et 

commentés. 

Les calculs du régulateur prédictif cascade ont été rappelés dans le cadre des 

systèmes linéaires, le but était de remplacer les régulateurs classiques PI dans la 

commande vectorielle; Ensuite on a discuté l‟idée de base de la commande prédictive  

multivariable comme un système de découplage capable de remplacer la commande 

classique FOC et permettant de maîtriser le couple future et la norme du flux futur pour 

minimiser les tensions de références, tel que la synthèse de cette commande tient en 

compte tous les constituants du système d‟entrainement de la MASDE. (MASDE, 

Onduleurs et Observateur).  

Toutefois, les mêmes résultats qu‟à l‟égard de la commande vectorielle (directe ou 

indirecte) sont obtenus avec la commande prédictive, néanmoins, avec une meilleure 

performance de régulation (précision, stabilité et rejet de perturbation est très efficace), 

ainsi la robustesse vis-à-vis des variations paramétriques. De cet état de fait, on conclut 

que le réglage de la vitesse, le flux et les courants par les régulateurs prédictifs cascades, 

apporte des améliorations remarquables par rapport aux régulateurs classiques PI. En 

outre, le découplage entre le flux et le couple électromagnétique est parfaitement assuré 

par la commande prédictive multivariable. 
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V.1  INTRODUCTION 

L‟objectif de ce chapitre est de développer une stratégie de commande prédictive 

neuronale multivariable, pour des applications de contrôle de la machine asynchrone 

double étoile. Elle est à base de réseaux de neurones, où le modèle de prédiction est 

identifié par un réseau de neurones, dans le but de décrire le comportement de la 

MASDE par un modèle non linéaire.  

Les réseaux de neurones offrent beaucoup de souplesse pour l‟acquisition, le 

stockage, la fusion et le traitement des données de commande. On peut les considérer, en 

un certain sens comme des mémoires généralisées et distribuées, possédant des propriétés 

d‟associativités, d‟extrapolation et d‟interpolation. [18,19,20]. 

La stratégie CPN ; Commande Prédictive Neuronale (Neural Predictive Control) est 

devenue très populaire dans les dernières décennies, dues à ses performances accomplies 

dans le champ du contrôle des processus complexes [86-89]. Tout que ces contrôleurs 

sont basés sur le fait que la sortie du processus peut être prédite sur un horizon qui utilise 

les entrées et les sorties passées des processus et la commande future. 

V.2  LES RESEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS 

V.2.1  HISTORIQUE 

 Tout commence en 1943, lorsque deux bio-physiciens de l‟université de Chicago 

McCulloch et Pitts, s‟inspirant des récentes découvertes en neurobiologie, conçoivent le 

premier modèle du neurone biologique, baptisé neurone formel ou automate à seuil [23]. 

Un peu plus tard un neurophysiologiste renommé, Donald Hebb, propose en 1949 une 

formulation du mécanisme d‟apprentissage, sous la forme d‟une règle de modification des 

connexions synaptique qui porte encore son nom. Finalement, c‟est en 1958 que 

Rosenblatt, combinant les idées de ces prédécesseurs, conçoit la perception, un réseau de 

neurones artificiels inspiré du système visuel, possèdent une couche de neurones 

« perceptive » et une couche de neurone « décisionnelle ». Ce réseau, qui constitue le 

premier système artificiel exhibant une faculté jusque-là réservé au vivant, la capacité 

d‟apprendre par l‟expression ; le premier réseau de neurones artificiel proprement dit. 

Il faut attendre le début des années 80 pour voir un regain d‟intérêt pour les réseaux 

de neurones artificiels. Celui-ci s‟explique tout d‟abord par les résultats des travaux de 

Hopfield qui démontre, en 1982, l‟utilité des réseaux complètement connectés (les réseaux 

récurrents, avec « feed-back », qui constituent la deuxième grande classe de réseaux de 

type perception, aussi qualifiés de « feed-forward ») dans la compréhension et la 
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modélisation des processus de la mémoire et rend manifeste la relation existant, sur le 

plan formel, entre ce type de réseaux et des système physique ( tels que les verres de spin) 

pour lesquels la physique statique fournit un cadre théorique parfaitement approprié. 

Parallèlement aux travaux de Hopfield, Werbos conçoit un mécanisme d‟apprentissage 

pour les réseaux multicouche de type perception : c‟est l‟algorithme d‟apprentissage par « 

Back-propagation » (rétro-propagation de l‟erreur) qui fournit un moyen simple 

d‟entraîner les neurones des couches cachées [10,17,90]. 

V.2.2  NEURONE BIOLOGIQUE 

V.2.2.1  PRESENTATION 

On pense que le système nerveux compte plus de 1000 milliards de neurones 

interconnectés [18,19,91]. Bien que les neurones ne soient pas tous identiques, leur forme 

et certaines caractéristiques permettent de les répartir en quelques grandes classes. En 

effet, il est aussi important de savoir, que les neurones n'ont pas tous un comportement 

similaire en fonction de leur position dans le cerveau. Avant de rentrer plus en avant dans 

les détails, examinons un neurone biologique. Figure (V-1).  

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Figure (V-1). Un neurone biologique 

V.2.2.2  FONCTIONNEMENT  

Au point de vue fonctionnel, il faut considérer le neurone comme une entité 

polarisée, c'est-à-dire que l'information ne se transmet que dans un seul sens : des 

dendrites vers l'axone [10,19,91].  

Le neurone va donc recevoir des informations, venant d'autres neurones, grâce à ses 

dendrites. Il va ensuite y avoir sommation, au niveau du corps cellulaire, de toutes ces 

informations et via un potentiel d'action (un signal électrique) le résultat de l'analyse va 

Corps 

cellulaire 
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transiter le long de l'axone jusqu'aux terminaisons synaptiques. A cet endroit, lors de 

l'arrivée du signal, des vésicules synaptiques vont venir fusionner avec la membrane 

cellulaire, ce qui va permettre la libération des neurotransmetteurs (médiateurs chimiques) 

dans la fente synaptique. Le signal électrique ne pouvant pas passer la synapse (dans le cas 

d'une synapse chimique), les neurotransmetteurs permettent donc le passage des 

informations, d'un neurone à un autre.  

Les neurotransmetteurs excitent (neurotransmetteurs excitateurs) ou inhibent 

(neurotransmetteurs inhibiteurs) le neurone suivant et peuvent ainsi générer ou interdire 

la propagation d'un nouvel influx nerveux.  

En effet, au niveau post-synaptique, sur la membrane dendritique, se trouvent des 

récepteurs pour les neurotransmetteurs. Suivant le type de neurotransmetteur et le type 

des récepteurs, l'excitabilité du neurone suivant va augmenter ou diminuer, ce qui fera se 

propager ou non l'information.  

Les synapses possèdent une sorte de «mémoire» qui leur permet d'ajuster leur 

fonctionnement. En fonction de leur «histoire», c'est-à-dire de leur activation répétée ou 

non entre deux neurones, les connexions synaptiques vont donc se modifier.  

Ainsi, la synapse va faciliter ou non le passage des influx nerveux. Cette plasticité est 

à l'origine des mécanismes d'apprentissage [92]. 

V.2.3  LE NEURONE FORMEL 

V.2.3.1  PRESENTATION  

Le neurone formel est donc une modélisation mathématique qui reprend les 

principes du fonctionnement du neurone biologique [92], en particulier la sommation des 

entrées. Sachant qu'au niveau biologique, les synapses n'ont pas toutes la même «valeur» 

(les connexions entre les neurones étant plus ou moins fortes), les auteurs ont donc créé 

un algorithme qui pondère la somme de ses entrées par des poids synaptiques 

(coefficients de pondération).  

V.2.3.2 FONCTIONNEMENT 

D'un point de vue mathématique, le neurone formel peut être représenté par la 

figure (V-2). 

Pour un nombre compris entre  (j=1) et un nombre quelconque (j=n), le neurone 

formel va calculer la somme de ses entrées (X1, ... , Xn), pondérées par les poids 

synaptiques (W1, ... , Wn), et la comparer à son seuil . Si le résultat est supérieur au seuil, 

alors la valeur renvoyée est 1, sinon la valeur renvoyée est 0. 
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Figure (V-2)  Modèle mathématique du neurone formel. 

D'où la formule:  
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.                                                                                                           (V.1) 

Avec : f  est la fonction seuil 

A partir de cette valeur, une fonction de transfert de base calcule la valeur de l'état 

du neurone. C'est cette valeur qui sera transmise aux neurones avals. 

V.2.4  L’APPRENTISSAGE 

Pour un RNA, l'apprentissage peut être considéré comme le problème de la mise à 

jour des poids des connexions au sein du réseau, afin de réussir la tâche qui lui est 

demandée. L'apprentissage est la caractéristique principale des RNA et il peut se faire de 

différentes manières et selon différentes règles [10,17].  

 Le mode supervisé 

Dans ce type d'apprentissage, le réseau s'adapte par comparaison entre le résultat 

qu'il a calculé, en fonction des entrées fournies, et la réponse attendue en sortie. Ainsi, le 

réseau va se modifier jusqu'à ce qu'il trouve la bonne sortie, c'est-à-dire celle attendue, 

correspondant à une entrée donnée. 

 Le mode non-supervisé (ou auto-organisationnel) 

Dans ce cas, l'apprentissage est basé sur des probabilités. Le réseau va se modifier 

en fonction des régularités statistiques de l'entrée et établir des catégories, en attribuant et 

en optimisant une valeur de qualité, aux catégories reconnues. 

 Le mode hybride 

Le mode hybride reprend en fait les deux autres approches, puisque une partie des 

poids va être déterminée par apprentissage supervisé et l'autre partie par apprentissage 

non-supervisé. 

y 

 

W1 X1 

Xk 

Xn 
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V.2.5  REGLES D'APPRENTISSAGE 

 Règle de correction d'erreurs 

Cette règle s'inscrit dans le paradigme d'apprentissage supervisé, c'est -à- dire dans le 

cas où l'on fournit au réseau une entrée et la sortie correspondante. Si on considère y 

comme étant la sortie calculée par le réseau, et d la sortie désirée, le principe de cette règle 

est d'utiliser l'erreur (d-y), afin de modifier les connexions et de diminuer ainsi l'erreur 

globale du système. Le réseau va donc s'adapter jusqu'à ce que y soit égal à d.  

Ce Principe est notamment utilisé dans le modèle du perceptron simple. 

 Règles de Hebb 

Cette règle, basée sur des données biologiques, modélise le fait que si des neurones, 

de part et d'autre d'une synapse, sont activés de façon synchrone et répétée, la force de la 

connexion synaptique va aller croissant. Il est à noter ici que l'apprentissage est localisé, 

c'est-à-dire que la modification d'un poids synaptique wij ne dépend que de l'activation 

d'un neurone i et d'un autre neurone j. 

 Règle d'apprentissage par compétitions 

Le principe de cet apprentissage est de regrouper les données en catégories. Les 

patrons similaires vont donc être rangés dans une même classe, en se basant sur les 

corrélations des données, et seront représentés par un seul neurone, on parle de « winner-

take-all ». Dans un réseau à compétition simple, chaque neurone de sortie est connecté 

aux neurones de la couche d'entrée, aux autres cellules de la couche de sortie (connexions 

inhibitrices) et à elle-même (connexion excitatrice).  

Tableau (V.1) Tableau récapitulatif des différents types d'apprentissages [10] 

Paradigme Règle 
d'apprentissage 

Architecture Algorithme Tâches 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
Supervisé 
 
 
 
 

Correction d'erreur Perceptron 
Simple ou Multi-
Couches 

Perceptron, Rétro-
Propagation, Adaline, 
Madaline 

Classification, 
Approximation de 
fonctions, Prédiction, 
Contrôle 

Bolzmann Récurrente Apprentissage de 
Boltzmann 

Classification 

Hebb Multi-Couches 
non bouclés 

Analyse de 
discriminants 
linéaires 

Analyse de données, 
Classification w 

par compétition à compétition LVQ Catégorisation au sein 
d'une classe, 
Compression de 
données 

 ART ARTMap Classification, 
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Catégorisation au sein 
d'une classe 

 
 
 
 
 
 
Non 
supervisé 
 
 
 
 

Correction d'erreur Multi-couches 
non bouclé 

Projection de 
Sammon 

Analyse de données 

Hebb Non bouclé ou à 
compétition 

analyse en 
composantes 
principales 

Analyse de données, 
compression de 
données 

par compétition à compétition VQ Catégorisation, 
Compression de 
données 

 Cartes de 
Kohonen 

SOM Catégorisation, 
Analyse de données 

 ART ART-1, ART-2 Catégorisation 

Hybride Correction d'erreur et 
par compétition 

RBF RBF Classification, 
Approximation de 
fonctions, Prédiction, 
Contrôle 

V.3  IDENTIFICATION DES SYSTEMES PAR RESEAU DE NEURONES 

L‟identification à base de modèle neuronal constitue un véritable moyen pour la 

résolution de plusieurs problèmes, sa capacité d'approximation ainsi que sa rapidité de 

calcul et leur coût réduit, permettent de remplacer les méthodes classiques avec plus de 

performance [18,20]. 

V.3.1  PRINCIPE D’IDENTIFICATION CLASSIQUE DES SYSTEMES 

Le problème d‟identification consiste à établir un modèle d‟identification 

paramétrique convenable et ajuster les paramètres du modèle d‟identification, la figure (V-

3) illustre le schéma de principe  d‟identification classique d‟un processus. 

     

                                                                           

                                                          

                                                                               

 

                                 

 

 

Figure (V-3) Schéma de principe d’identification classique 
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Cette identification présente un intérêt évident en commande de processus. C‟est 

souvent, sur la base d‟un modèle qu‟il est possible de concevoir une stratégie de conduite, 

hors ligne ou en ligne. Les techniques d‟identification des systèmes linéaire et semble ne plus 

poser de problèmes insurmontables pour la majorité des cas, il n‟en est pas même pour les 

systèmes dotés d‟une non-linéaire où implique souvent l‟approximation de fonction non-

linéaire.  

V.3.2  PRINCIPE D’IDENTIFICATION PAR RESEAUX DE NEURONES  

Le principe de l‟identification par réseaux neuronaux consiste à substituer aux 

modèles paramétriques classiques de modèles neuronaux [18]. Comme dans le cas de 

l‟identification classique, la procédure est illustrée par la figure (V-4). 

 

 

     

 

                                                                            

                                                       

 

 Figure (V-4) Schéma de principe de l’identification du processus par réseau neuronal 

L‟entrée de réseau désignée par le vecteur u(k), le vecteur des données mesurées 

Φ(k), à ajuster les paramètres du réseau de neurones dans le modèle, utilisant la méthode 

basée sur l‟erreur entre la sortie yp(k) du système réel et celle du modèle de réseau notée 

yRN(k). Toutefois, des précautions appropriées doivent être prises pour qu‟il y ait 

convergence des paramètres du modèle d‟identification vers leurs valeurs désirées. 

V.3.2.1  LA STRUCTURE D‟IDENTIFICATION SERIE-PARALLELE 

Le choix de la structure et de la topologie des réseaux n‟est pas simple. Comme dans 

le cas de l‟identification classique, deux structures d‟identification peuvent être utilisées. Si 

l‟on utilise les sorties réelles du processus pour construire le vecteur d‟entrée Φ(k), la 

structure du réseau de neurones est dite directe. Elle correspond au modèle série-parallèle 

et son architecture est illustrée par la figure (V-5). 
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La structure d‟identification série-parallèle est très utilisée [20], du point de vue de la 

stabilité, des performances et de la simplicité des algorithmes. 

                                                                    

                                                                                                 

                                                                              

 

 

 

 

 

 

Figure (V-5) Structure série-parallèle d’identification du processus 

V.3.2.2  LA STRUCTURE D‟IDENTIFICATION PARALLELE 

La deuxième structure des réseaux de neurones qui peut être utilisée, correspond au 

modèle parallèle. On utilise dans cette structure, les prédictions de sorties du réseau pour 

construire ses futures entrées. Il s‟agit d‟un cas particulier d‟une structure plus générale de 

réseaux récurrent [20]. La structure de la figure (V-6), représente le schéma fonctionnel du 

modèle parallèle de l‟identification par réseau de neurones. 

 

 

  

 

                                                                               

                                                       

    

                                                                                

 

 

                                                                               

Figure (V-6) Structure parallèle d’identification du processus 
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V.3.3  MODELISATION D’UN SYSTEME DYNAMIQUE PAR RESEAU DE NEURONES 

Le fonctionnement d‟un système dynamique peur être décrit, d‟une maniéré générale 

par l‟équation aux différences de la forme [92-94]: 

)]1(),...,();1(),...,([)1(  mkukunkykyHky ppp                                           (V.2) 

La relation (V.2), permet de calculer rigoureusement la sortie du système, 

correspondant à l‟instant k+1, en tenant compte des n valeurs de sorties et m valeurs 

d‟entrées précédentes. 

Comme les effets des valeurs de sorties yp et des entrées u sont additionnelles, 

l‟expression (V.2) peut être décomposée en deux membres, son la forme : 

)]1(),...,([)]1(),...,([)1(  mkukuGnkykyFky ppp                                       (V.3) 

Cette nouvelle structure est illustrée par la figure (V-7). 

Etant donné que les quantités F(.) et G(.) ne sont généralement pas connues à priori, 

leurs identification sont alors effectuées en utilisant le modèle estimé de l‟expression 

(V.4).  

   GRNFppRNRN WmkukuGWnkykyFky )],1(),...,([)],1(),...,([)1(        (V.4) 

 

 

 

 

 

    

       

 

 

 

 

 

 

 
 

Figure (V-7) Structure d’un système dynamique 
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Où RNF  et RNG sont respectivement les estimées des quantités F(.) et G(.) générées les 

réseaux RNF  et RNG. 

Les vecteurs des paramètres (poids et biais) WF et WG des réseaux RNF et RNG sont 

ajustés séparément à chaque instant k par la technique de la rétro-propagation. 

V.3.4 LA RETRO-PROPAGATION  

C‟est Werbos qui, en 1972, le premier mis en œuvre cet algorithme avec notamment 

son fondement mathématique. Il avait appelé cette méthode The Dynamic Algorithm Feed 

back [90,95]. En 1986, un groupe de chercheurs de l‟université de Stanford aux Etats Unis, 

Rumelhart, Hilton et Williams, l‟ont développé et l‟ont complémentent adapté aux réseaux 

multicouches. Cet algorithme a été publié dans leur ouvrage sur les processus distribués 

parallèles (Parallel Distributed Processing). Ils ont appelé la méthode Back-propagation en 

référence à l‟erreur qui se « rétro-propage » à travers les couches du réseau figure (V-8). 

[90]. 

L‟erreur de poursuite à l‟instant k, est supposée définie par la relation (V.5). 

)()()( kykyke RNjdjj                                                                                              (V.5) 

Où ydj(k) représente la valeur désirée de la jième sortie à l‟instant k et yRN(k) désigne la 

valeur du modèle neuronal de la jième sortie à cet même instant k. 

 

 

 

 

       

 

      

 

 

 

 

 

  

 

 
Figure (V-8) Principe de l’entraînement du réseau par rétro-propagation de l’erreur. 
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V.3.5 ALGORITHMES D’APPRENTISSAGE 

Le principe général des algorithmes d‟apprentissage repose sur la minimisation d‟une 

fonction de coût quadratique se rapportant au carré de l‟erreur d‟approximation (V.5). 

 22
, )()()()( kykykeJ RNjdjjkj GjFj W,W                                                                 (V.6) 

L‟équation (V.6) peut s‟écrire sous la forme matricielle suivante : 
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Où : p est le nombre de couples (entrées/sorties) et q est le nombre des sorties du réseau.   

Avec : 
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V.3.5.1  METHODE DE RETRO-PROPAGATION DU GRADIENT 

L‟apprentissage du réseau de neurones consiste à modifier itérativement les 

coefficients (poids et biais) de W de manière à minimiser la fonction de coût J(W) à l‟aide 

de l‟algorithme dit de rétro-propagation [90], et on la minimise par la méthode du gradient 

simple par 
W

WJ






)(
 , où η est le pas dans la direction de descente. 

Ce principe fonde les méthodes de type algorithme du gradient, qui sont 

efficacement utilisées dans des réseaux de neurones multicouches comme 

les perceptrons multicouches (MLP pour « multi-layers perceptrons »). L'algorithme du 

gradient a pour but de converger de manière itérative vers une configuration optimisée 

des poids synaptiques [95]. 

Le vecteur des coefficients (poids, biais) est calculé itérativement par : 

W

WJ
kWkW






)(
)()1(                                                                                                   (V.8) 

Le choix du pas d‟adaptation η, joue un rôle important pour obtenir une 

convergence de l‟algorithme de la rétropropagation. 

La technique de rétropropagation du gradient (Back propagation en anglais) est une 

méthode qui permet de calculer le gradient de l'erreur pour chaque neurone d'un réseau 
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de neurones, de la dernière couche vers la première [95]. De façon abusive, on appelle 

souvent technique de rétropropagation du gradient, l'algorithme classique de correction 

des erreurs basé sur le calcul du gradient grâce à la rétropropagation. Cependant, elle 

présente l‟inconvénient d‟avoir une convergence très lente. A cet algorithme nous avons 

préféré celui de Levenberg-Marquardt. 

V.3.5.2  METHODE DE LEVENBERG-MARQUARDT 

De nombreux algorithmes, peut-être abusivement appelés algorithmes d'ordre 2, 

utilisent en fait une approximation des dérivées secondes calculées à partir de dérivées 

premières. Cependant ils gardent l'avantage de nécessiter beaucoup moins d'itérations 

qu'une descente de gradient. 

L'algorithme de Levenberg-Marquardt fait partie de ces algorithmes [90], et s'applique 

au cas particulier où J est une erreur quadratique moyenne. 

L'idée de Levenberg est donc d'utiliser cette approche quadratique dans les zones 

où E est quasi-linéaire, et une descente de gradient dans les autres cas. Le pas d'une 

itération de cet algorithme est calculé de la manière suivante : 

EFIFFkWkW TT 1)()()1(                                                                                   (V.9) 

Où I est la matrice unité, μ le paramètre d‟apprentissage et 
W

WE
F






)(
 la matrice 

jacobienne de l‟erreur des sorties par rapport aux paramètres de W. 

Lorsque μ est faible, cet algorithme est équivalent à l'approche quadratique basée sur 

l'approximation linéaire de E, et lorsque μ est grand, l‟algorithme est équivalent à la 

descente de gradient. Pour des valeurs intermédiaires de μ l'algorithme est un mélange 

entre la descente de gradient et l'approche quadratique. 

Ce coefficient μ est modifié à chaque itération, comme pour la descente de gradient 

adaptative. Si ))(( kwJ  diminue au cours de l'itération, on diminue μ  (en le divisant par 10 

par exemple), et l'on se rapproche ainsi de la méthode quadratique. Au contraire si 

))(( kwJ  augmente, cela signifie que nous nous trouvons dans une région dans 

laquelle E n'est pas très linéaire, et donc on augmente μ (en le multipliant par 10 par 

exemple) afin de se rapprocher de la descente de  gradient.  
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Cet algorithme a ensuite été amélioré par Marquardt, le pas de l'itération étant défini 

cette fois par :   

EFFFdiagFFkWkW TTT 1))(()()1(                                                           (V.10)                         

La matrice identité a été remplacée par la diagonale de FF T . Le but est ici de 

modifier le comportement de l'algorithme dans les cas où μ est grand, c'est à dire lorsque 

l'on est proche d'une descente de gradient. Avec cette modification l'on se déplace plus 

vite dans les directions vers lesquelles le gradient est plus faible, afin d'éviter de passer de 

nombreuses itérations sur un plateau. Ceci est appelé l'algorithme de Levenberg Marquardt. 

En pratique cet algorithme, en particulier dans le cas des réseaux de neurones, 

permet de converger avec beaucoup moins d'itérations. Mais chaque itération demande 

plus de calculs, en particulier pour l'inversion de la matrice FF T , et son utilisation se 

limite donc aux cas où le nombre de paramètres à optimiser n'est pas très élevé. En effet 

le nombre d'opérations nécessaires à l'inversion d'une matrice est proportionnel à 3N , N  

étant la taille de la matrice FF T , et ici également la taille du vecteur W. 

V.3.5.3  IMPLEMENTATION DE L‟ALGORITHME 

Les algorithmes présentés ici sont de type « online », c'est-à-dire que l'on met à 

jour les poids pour chaque échantillon d'apprentissage présenté dans le réseau de 

neurones [95]. Une autre méthode est dite en « batch », c'est-à-dire que l'on calcule 

d'abord les erreurs pour tous les échantillons sans mettre à jour les poids (on additionne 

les erreurs) et lorsque l'ensemble des données est passé une fois dans le réseau, on 

applique la rétro propagation en utilisant l'erreur totale. Cette façon de faire est préférée 

pour des raisons de rapidité et de convergence. 

V.4  COMMANDE DES SYSTEMES PAR RESEAU DE NEURONES 

V.4.1 STRUCTURE DU SYSTEME DE COMMANDE PAR RESEAU DE NEURONES  

Dans le cadre de la commande de processus, nous considérons un réseau de 

neurones comme un ensemble structuré d‟unités agissant de façon distribuée et parallèle 

sur le processus, dans le but d‟atteindre au mieux un certain objectif de conduite. Ce 

réseau représente une large variété de lois de commande non-linéaire et présente la 

capacité d‟ajustement des poids w des connexions entre unités et une loi d‟ajustement. La 

figure (V-9) illustre la structure d‟un système de commande par réseaux de neurones [96]. 
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Figure (V-9) Structure générale d’un système de commande par réseau de neurones 

V.4.1.1. COMMANDE PAR RECOPIE D‟UN SYSTEME DE COMMANDE 

Dans certains cas, la mise en œuvre d‟un système de commande complexe peut 

nécessiter des calculs temps réel importants et il peut être préférable d‟utiliser une copie 

du système de commande effectuée hors ligne par simulation [96]. 

Il s‟agit dans ce cas, de recopier le fonctionnement d‟un correcteur classique, mis en 

œuvre dans la commande d‟un processus, le schéma est donné dans la figure (V-10). 

Le nouveau correcteur ainsi réalisé permet une approche massivement parallèle, de 

générer beaucoup plus rapidement et à moindre coût la commande souhaitée à partir des 

informations disponibles. Il peut alors être placé directement dans la chaîne de 

commande. Figure (V-11). 
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Figure (V-10) Recopie d’un système de commande 

 

 
 
 
 
 
 
 
 

Figure (V-11) Réalisation de la structure bouclée 

V.4.1.2 COMMANDE AVEC MODELE INVERSE 

Dans cette structure figure (V-12) le modèle inverse doit subir un apprentissage 

préalablement à la mise en fonction pour la commande du processus. 

Le modèle inverse est utilisé comme précompensateur. Un correcteur placé dans la 

structure bouclée du système à asservir figure (V-13) permet de corriger les erreurs et les 

dérives éventuelle [96]. 
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Figure (V-12) Commande à modèle inverse  
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Figure (V-13) Réalisation de la structure bouclée 

V.4.2 LA COMMANDE PREDICTIVE NEURONALE 

La stratégie de commande neuro-prédictive [97,98], nécessite un prédicteur neuronal 

pour calculer la sortie future de processus et une fonction de coût basés sur l'erreur entre 

la sortie prédite de processus et la trajectoire de référence (figure V-14). Le modèle 

neuronal doit être obtenu dans la manière a décrit précédemment. 

 

 

 

 

 

Figure (V-14) Structure de la commande prédictive neuronale 
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V.4.2.1  PREDICTEUR NEURONAL  

La structure du prédicteur neuronal définie par l‟équation (V.4), correspond à une 

prédiction à un pas dans le futur. Le prédicteur à plusieurs pas en avant est un ensemble 

de réseaux de neurones placés en cascade et le nombre de réseaux correspond au nombre 

de pas choisi pour la prédiction [97,98]. 

La construction de réseau de neurones est basé sur les vecteurs de l'équation (V.11), 

on peut obtenir la sortie yRN(k+i) du prédicteur, comme présenté dans la figure (V-15). 

  BjikhfWiky
hN

j
jRN  



),()(
1

                                                                            (V.11) 

Le choix du nombre de neurones en couche cachée Nh est déterminé à partir des 

essais jusqu‟à aboutir à une erreur acceptable. 

La fonction de la couche cachée est donnée par : 

jGjFj BdikuWikyWjikh  )()1(),(                                                           (V.12) 

Où i=N1….N2 présentant l'ordre du prédicteur neuronal, d est le retard pur et k l'instant 

courant de temps. 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

Figure (V-15) Structure du prédicteur à réseau de neurones. 
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V.4.2.2  CRITERE DE PERFORMANCE  

La fonction de coût peut être différente du cas au cas, est réduite au minimum afin 

d'obtenir la commande optimale d'entrée qui est appliquée au modèle non linéaire. Dans 

l'algorithme de commande prédictive généralisée la fonction de coût est de la forme [16]: 

 
 


2

1 1

22 ))(()]()([
N

Ni

uN

i
RNdGPC dikuikyikyJ                                                (V.13) 

Avec la condition additionnelle : 

iNNdiku u  1,0)(                                                                                          (V.14) 

La condition exprimée en (V.14) demeurera également valide pour  le prédicteur  dû 

au vecteur u(k+i-d) donné par (V.12). La condition affectera les éléments du vecteur 

u(k+i-d) et par conséquent  du prédicteur, selon l'horizon de commande [14,15] : 











uu

u

NdipourNkudiku

Ndipourlikudiku
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),()(
                                                       (V.15) 

Ceci signifie que le signal de commande sera maintenu constant à une valeur égale  à 

u(k+Nu) quand l'horizon de prédiction excède l'horizon de commande. 

Le vecteur de sortie du contrôleur au-dessus de l'horizon de prédiction est obtenu 

en minimisent la fonction de coût JGPC itérativement par la méthode de Newton-Raphson. 

 Tun dNkukukukU )()1()()(                                                       (V.16) 

L‟adaptation du vecteur de commande pour l‟itération (n+1) est : 
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Le calcul de la matrice jacobienne 
)(

)(

kU

kJGPC




 et la matrice hessienne 

)(

)(
2

2

kU

kJGPC




 est 

donné dans l‟annexe (E). 

Selon la stratégie d'horizon fuyant de la commande prédictive généralisée, seule la 

première valeur )(ku  est réellement appliquée au système, tandis que le vecteur de 

commande )(kU est employé par le prédicteur. 
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V.5 APPLICATION DE LA COMMANDE PREDICTIVE NEURONALE A LA MASDE 

L'objectif de la modélisation de la machine asynchrone double étoile (MASDE) par 

réseau de neurones est de construire un prédicteur non linéaire qui prédit les valeurs de 

sorties à partir des valeurs passés, a fin d‟autopilotée la MASDE par la commande 

prédictive neuronale. Deux modèles neuronaux doivent être réalisés, le premier est le 

modèle neuronal de la vitesse utilisé pour la conception du régulateur prédictif neuronal 

de vitesse et le second est le modèle neuronal du (Flux/Couple) utilisé pour la conception 

du prédicteur.  

Finalement, il faut noter que cette étape d'apprentissage du réseau de neurones se 

fait hors ligne c.-à-d. les poids ne sont ajustés qu'à la fin de l'application de tous les 

données. L'apprentissage de l'ensemble (des entrées et des sorties désirées) est pris du 

régulateur de vitesse et de la commande vectorielle de la MASDE. Afin d'avoir un bon 

apprentissage, les données doivent contenir des informations suffisantes sur la dynamique 

de système [99,100].   

V.5.1 MISE EN ŒUVRE DES MODELES NEURONAUX 

V.5.1.1 MODELE DE PREDICTION NEURONAL DE LA VITESSE 

Les entrées et les sorties du modèle neuronal de la vitesse sont déterminées par la loi 

de commande du système à identifier (régulateur de vitesse), c.-à-d. le transfert couple 

électromagnétique/vitesse mécanique (figure V-16). 

 

 

 

 

 

 

Figure (V-16) Structure du modèle neuronal de vitesse. 

L‟équation de la vitesse du modèle neuronal est : 
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Où )ˆ,( mRN   sont respectivement les sorties du modèle neuronal et l‟observateur de la 

MASDE, Cem est la sortie prédite. 

La prédiction i pas en avant du prédicteur de vitesse est: 
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La fonction de coût (V.13) devient : 
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La figure (V-17) présente les données d‟apprentissage du modèle neuronal de la 

vitesse et les performances du réseau après 500 époques d‟apprentissage. Pour valider le 

modèle, la figure (V-18) présente la réponse du réseau comparée avec celles de la 

MASDE. 
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Figure (V-17) Apprentissage du modèle neuronal de vitesse. 
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Figure (V-18) Test de validation du modèle neuronal de vitesse. 

V.5.1.2 MODELE DE PREDICTION NEURONAL DU FLUX-COUPLE 

La conception de la commande prédictive neuronale se faite en considérant le bloc 

(FOC) comme étant une boite noire, elle contient des entrées (flux et couple) et des 

sorties (tensions statoriques). Cela se fait en deux étapes: la première étape consiste à 

identifier le comportement du bloc (FOC) par un réseau de neurones non linéaire, c'est 

une étape d'apprentissage une fois que l'identification est faite. L'étape suivant consiste à 

remplacer la commande vectorielle (FOC) par le bloc commande prédictive neuronale 

résultant, ce remplacement dans la chaîne de commande est donc appelé reconnaissance. 

Le modèle neuronal (figure V-19) possède trois entrées (valeurs passées du flux, 

couple et les incréments des tensions statoriques) et deux sorties (valeurs présentes du 

flux et couple).  

Les équations du flux et du couple du modèle neuronal sont : 
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jGjemFjrFj BdkUWkCWkWjkh  )()1(ˆ)1(ˆ),( 21                                         (V.22) 

Où ),( RNRN C et )ˆ,ˆ( emr C sont respectivement, les sorties du modèle neuronal et 

l‟observateur de la MASDE, U est la sortie prédite (tensions statoriques), f est la fonction 

d‟activation de la couche cachée, (WFj1, WFj2, WGj) et Bj sont les poids et les biais entre la 

couche d‟entrée et la couche cachée, (Wj1, Wj2), et (B1, B2) sont les poids et les biais entre la 

couche cachée et celle de sortie. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure (V-19) Structure du modèle neuronal Flux-Couple. 

La prédiction i pas en avant du modèle neuronal, à partir de la structure du 

prédicteur neuronal (figure V-15) est : 
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La fonction de coût (V.13) devient : 
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La figure (V-20) présente les données d‟apprentissage du modèle neuronal du 

(flux/couple) et les performances du réseau après 500 époques d‟apprentissage. Pour 

valider le modèle, la figure (V-21) présente la réponse du réseau comparée avec celles de 

la MASDE. 
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Figure (V-20) Apprentissage du modèle neuronal  Flux/Couple. 
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Figure (V-21) Test de validation du modèle neuronal de Flux/Couple. 
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V.6 SIMULATION ET INTERPRETATIONS DES RESULTATS 

Après l'apprentissage des modèles neuronaux (modèle du Flux/Couple et modèle de 

la vitesse), il faut arrangés comme montré dans la figure (V-22) pour l'usage en tant que 

prédicteurs neuronaux. Après la minimisation de la fonction de coût J1, la première valeur 

C*
em(k) du régulateur prédictif neuronal de vitesse est employée par la fonction de coût J2 

comme couple de référence afin de générer les tensions de références et par conséquent 

les états de commutation des onduleurs. 

Le choix des paramètres des régulateurs prédictifs de vitesse et du (couple/norme 

du flux) est effectué à partir des essais, les paramètres des différents régulateurs prédictifs 

sont donnés par le tableau (V.2) : 

Tableau (V.2)  Paramètres des régulateurs prédictifs neuronaux 
        Régulateurs 
Paramètres 

NNGPC-
couple/norme du Flux 

NNGPC-Vitesse 

N1 1 1 

N2 4 3 

Nu 2 2 

λ 105 I2 104 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 
Figure (V-22) Schéma bloc de la commande prédictive neuronale  

  abc 

 

      dq            
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V.6.1 RESULTATS ET INTERPRETATIONS 

Les résultats de simulation (Figure V-23) obtenus par la commande prédictive 

neuronale montrent que : 

- La vitesse de la MASDE suit bien sa référence de consigne et prend son régime 

permanent après 0.8sec. 

- La norme du flux rotorique prend la valeur 0.97≈1Wb après 0.75sec de démarrage. 

- Lors de démarrage, le couple électromagnétique prend la valeur 50 N.m et diminué 

jusqu'à une valeur nulle après 0.8sec. 

- A l‟instant de l‟inversion de la vitesse t=2.5sec, le couple électromagnétique et la 

vitesse changent leurs signes cependant le flux reste constant. 

0 1 2 3 4 5
-300

-200

-100

0

100

200

300

 

 

0 1 2 3 4 5
-80

-60

-40

-20

0

20

40

60

80

 

 

0 1 2 3 4 5
-20

-10

0

10

20

 

 

0 1 2 3 4 5

-2

0

2

 

 

0 1 2 3 4 5

-400

-200

0

200

400

 

 

0 1 2 3 4 5

-20

0

20

Temps(sec)

 

 

1.5 1.6

286.5

287

287.5

288

Vitesse
Wm

W
ref

(rd/s)

W
NN

Erreur
Vitesse

Courant I
sa1

(A)Tension V
sa1

(V)

Couple
Cem

C
r
(N.m)

C
NN

1 1.5 2 2.5 3

0.98

1

Flux
phr

ph
rNN

(Wb)

 

Figure (V-23) Résultats de simulation de la commande prédictive neuronale de la MASDE  
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V.6.2 TEST DE ROBUSTESSE 

Pour tester la robustesse de la commande prédictive neuronale en variations 

paramétriques, nous avons procédé à une variation simultanée de +75% Rr, +75% Rs, -

75% Lm et +200%J. La figure (V-24) illustre les résultats de test en variations 

paramétriques. A partir de ces résultats, on peut constater que la performance de cette 

stratégie de commande en variations paramétriques est assez acceptable en comparaison 

avec les résultats de la commande prédictive standard. Donc l‟application de cette loi de 

commande prédictive neuronale à la MASDE permet de résoudre le problème de suivi de 

trajectoire, ainsi que la robustesse aux variations de paramètres. 
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Figure (V-24) Résultats du test de robustesse de la commande prédictive neuronale  
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V.7 CONCLUSION  

Le contenu de ce chapitre porte sur la modélisation et la commande d‟une machine 

asynchrone double étoile par la commande prédictive à base de réseaux de neurones. 

Les résultats obtenus montrent que la commande prédictive neuronale présente une 

meilleure performance statique et dynamique. Citons par exemple, le bon suivi de 

trajectoire, l'erreur statique négligeable et le découplage entre le flux rotorique et le couple 

électromagnétique est conservé. 

L‟exactitude du modèle neuronal multivariable pour le couple et le flux de la 

MASDE dépend de la quantité d‟information disponible lors de l‟apprentissage hors ligne. 

Un modèle neuronal auto-ajustable (Adaptatif) peut être conçu par un apprentissage en 

ligne du réseau de neurones. Cependant, ce type d‟apprentissage augment la charge de 

calcul lors de l‟optimisation de la fonction de coût et les performances sont celle obtenues 

par un apprentissage hors ligne, malgré l‟adaptation en ligne de paramètres du réseau de 

neurones (le taux d‟apprentissage, le momentum et le nombre de neurones en couche 

cachée) et la diminution de l‟horizon de prédiction, pour limiter les tailles des matrice 

jacobienne et hessienne.   
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CONCLUSION GENERALE 

L‟étude qui a été menée durant toutes les années de recherche a porté en premier 

lieu sur l‟étude de la commande prédictive neuronale appliqué à une machine asynchrone 

double étoile (MASDE), cette stratégie de commande est utilisée pour construire un 

régulateur prédictive de vitesse d‟une part et d‟autre part, pour construire une commande 

prédictive multivariable basée sur la prédiction du couple électromagnétique et le flux 

rotorique, pour générer les états de commutation des onduleurs et par conséquent les 

tensions d‟alimentation de la machine. Cette dernière permet de remplacer la commande 

vectorielle (FOC) par une technique de commande prédictive multivariable  

 En second lieu elle a porté sur la commande sans capteurs de la MASDE, trois 

stratégies ont été utilisées, l‟observateur d‟ordre réduit, la technique basée sur un système 

adaptatif avec modèle de référence et enfin la technique du réseau de neurones. 

Selon le modèle de prédiction, deux types de commande prédictive ont été réalisés ; 

Une commande prédictive linéaire a été étudiée, où le modèle de prédiction est calculé 

soit à partir d‟un transfert entrée/sortie monovariable bien déterminé, ce qui est le cas 

pour les régulateurs prédictifs de vitesse, du flux et des courants statoriques. Cette 

stratégie de commande prédictive monovariable cascade augmente les performances de 

suivi de trajectoires, le rejet de perturbation et la robustesse aux variations paramétriques. 

Soit à partir d‟un transfert entrée/sortie multivariable aussi bien déterminé, ce qui est le 

cas pour le régulateur prédictif du couple et du flux. Le découplage par cette stratégie de 

commande prédictive multivariable est garanti avec de bonnes performances. 

D‟autre part, la commande prédictive non linéaire fait appel aux outils d‟intelligences 

artificiels, le modèle de prédiction est conçu à partir d‟un réseau de neurones non linéaire 

multicouche avec des paramètres fixes après un apprentissage hors ligne. Cette stratégie 

ne nécessite pas une relation de transfert (entrée/sortie) du modèle de prédiction, elle a 

seulement besoin d‟informations sur ce transfert. 

La technique de commande prédictive rentre actuellement dans une direction 

novatrice dans laquelle cette étude peut être développée, pour améliorer les performances 

et les facilités d'utilisation surtout dans le choix du modèle de prédiction. 

Comme perspective, il sera intéressant de voir d‟autres outils d‟intelligences 

artificiels tels que la logique floue ou les algorithmes génétiques. Cette combinaison PC/ 

GA ou PC/Floue permet de faire deux optimisations. La première, mono-objective pour 

la recherche de la meilleure loi de commande en minimisant un critère quadratique, la 

seconde, multi-objective, pour un ajustement optimal des paramètres de la commande.
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Annexe (A) 

1- HYPOTHESES SIMPLIFICATRICES  

Le modèle de la MASDE est élaboré sur la base d‟un certain nombre d‟hypothèses 

simplificatrices très connues en électrotechnique qui supposent en général : 

 La MASDE est supposée symétrique et que son circuit magnétique n'est pas 

saturé, ce qui permet d'exprimer les flux comme fonctions linéaires des courants. 

 On suppose le circuit magnétique parfaitement feuilleté, ce qui permet de 

considérer que seuls les enroulements (Inducteur, Induit) sont parcourus par des 

courants. 

 On suppose que la densité de courant peut être considérée comme uniforme dans 

la section des conducteurs élémentaires. 

 La répartition du flux dans l'entrefer est sinusoïdale. 

2-  TRANSFORMATION DE PARK  

La transformation de Park permet d'exprimer le modèle de Park de la machine 

asynchrone dans un nouveau référentiel et cela en transformant les trois enroulements de 

la machine en deux autres équivalents du point de vue électrique et magnétique [11]. 

On rappelle sa définition :    
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 P  : étant la matrice unique de transformation pour les courants, les flux et les tensions                   

définies par : 
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De même pour la matrice de transformation inverse qui nous permet d'exprimer les 

valeurs réelles des grandeurs considérées. 
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Notant que l‟angle θ qui sert à la transformation de Park est a priori quelconque. Il 

dépend du choix du référentiel.  

Les équations de la machine peuvent être exprimées dans différents référentiels:  

 Référentiel lié au stator: 0
dt

d



 

 Référentiel lié au rotor :  m
dt

d



 

 Référentiel lié au champ tournant : s
dt

d



 

3- MODELE D’ETAT DU FLUX DE LA MASDE 

 Equations des tensions 
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 Equations des Flux  

Nous allons éliminer l'utilisation de courants dans le modèle, et nous allons utiliser 

le flux. La relation entre ces deux variables est la suivante: 
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Et l‟équation d‟état entre le flux et la tension de sortie est : 
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dt

d
                                                                   (A.6) 

Avec:      
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La matrice d‟état A et le vecteur B dans l‟axe d-q sont : 
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Avec: 

1s1s1s

a
3311

T

1

LT

L
aa 

       r1s

a
3515s42312412

LT

L
aa,aaaa 

 

2s2s2s

a
4422

1s2s

a
4321

T

1

LT

L
aa,

LT

L
aa 

      r

r
r

s

s
sr6556

R

L
T,

R

L
T,aa 

 

rs

a

rs

a

LT

L
aa

LT

L
aa

1

6351

2

4625 , 

 

4- PARAMETRES DE LA MACHINE ASYNCHRONE DOUBLE ETOILE (MASDE) 

 
    Valeurs Nominales         Puissance                 4.5                   kW 

                                           Fréquence                50                   Hz 

                                           Tension ( /Y)    220/380               V 

                                           Courant ( /Y)    6.5/3.75               A 

                                           Vitesse                 288                   rd/sec 

                                           Paires de pôle (P)    1                     ___ 

     Constantes                     Rs1=Rs2                3.72                    Ω 

                                           Rr                        2.12                     Ω 

     Ls1= Ls2               0.022                    H 

    Lr                       0.006                    H 

                                           M                       0.3672                  H 

        J                        0.0625                 Kgm2 

                                           Kf                       0.001               Nm(rad/s)-1 
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Annexe (B) 

1- SYNTHESE DE REGULATEURS CLASSIQUES DE TYPE PROPORTIONNEL 

INTEGRAL (PI) 

a. REGULATEURS DES COURANTS 

Le calcul de régulateurs est effectué à l‟aide du principe de placement des pôles. 

D‟après le système (II.13) du deuxième chapitre, on a : 
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Les boucles de régulation des courants sont : 

 
 
 
 
 
 

Figure (B-1) Boucles de régulation des courants Ids1 et Iqs1. 
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Les fonctions de transferts en boucle fermée sont : 
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                                                                            (B.3) 

Les polynômes caractéristiques des fonctions de transfert pour chaque régulateur est de la 

forme : 
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Comme le polynôme caractéristique est du deuxième ordre, nous imposant deux pôles 

stables en fonctions de 0 et  dans le polynôme suivant : 

2
00

2
c s2s)s(P                                                                                                 (B.5) 

Le temps de réponse tr (pour une erreur statique de 5%) du système est exprimé en fonction 

de 0 et  par : 




0

r

5
t                                                                                                                                (B.6) 

Généralement l‟amortissement  est choisie égale à un ( 1 ), par identification, nous 

obtenons les paramètres suivants : 

1dsI_Rég  1PdK  1IdK  

 
1s1s0 RL2   

1s
2
0L  

1qsI_Rég  1PqK  1IqK  

 
1s1s0 RL2   

1s
2
0L  

Le même calcul effectué pour les régulateurs Ids2 et Iqs2 

2dsI_Rég  2PdK  2IdK  

 
2s2s0 RL2   

2s
2
0L  

2qsI_Rég  2pqK  2IqK  

 
2s2s0 RL2   

2s
2
0L  

b. Régulateur du Flux 

L‟expression du flux est donnée par la cinquième équation du système (II.5) suivante : 

)II(
sT1

L
2ds1ds

r

m*
r 


                                                                                               (B.7) 

Donc pour 2ds1dsds I2I2I  et on suppose que les courants arrivés à ses valeurs de 

référence, le schéma de régulation du flux est : 

 
 
 
 
 
 

Figure (A-2)  Boucle de régulation du flux Фr 
Avec : 
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La fonction de transfert en boucle fermée est : 
 














ImPm
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r

mIp

*
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KLs)KL1(sT

L)Ks.K(
                                                                           (B.9) 

La même procédure précédente est utilisée pour la synthèse du régulateur, les paramètres 

du régulateur seront : 

r_Rég   PK  IK  

 

m
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1T2 
 

m

r
2
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c. Régulateur de la vitesse 

De l‟équation mécanique de la MASDE, nous avons : 

s.JK

1

C f
*
em

m





                                                                                                         (B.10) 

Pour 
f

m
K

1
K  et 

f

m
K

J
T  , le schéma de régulation de la vitesse est : 

 
 
 
 
 
 

Figure (A-3) Boucle de régulation de la vitesse Ωm. 
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La fonction de transfert en boucle fermée est : 
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                                                                   (B.12) 

Les pôles imposés pour la boucle de la vitesse seront plus proches de l‟origine par 

rapport aux pôles des boucles internes (boucles de courants et flux). 

Les paramètres du régulateur de la vitesse sont : 
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Annexe (C) 

1- LA REPRESENTATION DE L’OBSERVATEUR D’ETAT D’ORDRE REDUIT 

DANS LE REPERE (α,β) 
 

Le système d‟équation (I-24) peut être réécrit sous la forme suivante : 
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                                                        (C.1) 
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Avec: 
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L‟observateur du flux peut être décrit par l‟équation (C.1) et l‟équation (C.3) 

suivantes : 
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ÎÎ
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Avec : 

)ÎÎ()II(i
~

)ÎÎ()II(i
~

i
~
i
~

G
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2s1s2s1ss

2s1s2s1ss

s

s
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1
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r
ˆ
 , r

ˆ
  sont les composantes du flux rotorique observées 

r , r  sont les termes de correction 

G1 et G2 sont les gains de l‟observateur. 

1sÎ , 2sÎ , 1sÎ  et 2sÎ  sont les courants statoriques observés. 

         m̂  est la vitesse mécanique observée 
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Sur la base des équations (C.1) et (C.3), on obtient l‟observateur de vitesse: 
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                                                                                      (C.4) 

L‟équation (C.4) peut être réécrite sous la forme suivante : 
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                                                                                  (C.5) 

Cette dernière peut se mettre sous la façon suivante 
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On en déduit finalement : 
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Annexe (D) 

1- LA RESOLUTION RECURSIVE DES EQUATIONS DIOPHANTIENS 

L‟implémentation de la commande prédictive nécessite la résolution de deux 
équations Diophantiens :  

1) La première équation  Diophantien 

1)q(Gq)q(F)q(A)q( 1
j

j1
j

11                                                                           (D.1) 

On pose 

)()(
~ 11  qAqA                                                                                                       (D.2) 

Pour les horizons de prédiction j et j+1 l‟équation (D.1) s‟écrit : 























1)q(Gq)q(F)q(A
~

1)q(Gq)q(F)q(A
~

1
1j

)1j(1
1j

1

1
j

j1
j

1

                                                                        (D.3)  

La différence donne :  

    0)q(G)q(Gqq)q(F)q(F)q(A
~ 11

1j
1j1

j
1

1j
1  





                                           (D.4) 

D‟après l‟équation (D.4) nous constatons que jq  divise le polynôme  


 )q(F)q(A
~ 1

1j
1  

)q(F 1
j

  ; Or jq  et )(
~ 1qA  sont premières entre eux .Ceci nous permet d‟écrire :  

  j
j1

j
1

1j rq)q(F)q(F 
                                                                                            (D.5) 

En remplaçant  )q(F)q(F 1
j

1
1j


  par son expression dans (D.4) nous aurons : 

  0r)q(A
~

)q(G)q(Gqq j
11

j
1

1j
1j  


                                                                   (D.6) 

Il ressort de l‟équation précédente : 

 j11
j

1
1j r)q(A

~
)q(Gq)q(G 

                                                                                 (D.7) 

Sachant que : 

 


















j
)1an(

1an
2

2
1

1j
1

an

an,j
2

2,j
1

1,j0,j
1

rqa~...qa~qa~1r)q(A
~

qg...qgqgg)q(G

                                                     (D.8) 

On aura : 

      j)1an(
1an

an
janan,j

1
j10,jj0,j

1
1j rqa~qra~g...qra~grgq)q(G





                 (D.9) 

Tel que : 
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an

an,1j
2

2,1j
1

1,1j0,1j
1

1j qg...qgqgg)q(G











                                              (D.10) 

En identifiant les coefficients des polynômes d‟équations (D.9) et (D.10), nous 

tirons les relations récurrentes suivantes : 























j1anan,1j

aj1i1i,ji,1j

0,jj

ra~g

1n,...,1,0ipourra~gg

gr

                                                             (D.11) 

Ces relations déterminent le polynôme )q(G 1
1j


 , nous retrouvons à partir de (D.5) : 

j
j1

j
1

1j rq)q(F)q(F 
                                                                                            (D.12) 

Les conditions initiales étant pour j=1: 

1)q(Gq)q(F)q(A
~ 1

1
11

1
1                                                                                    (D.13) 

Le coefficient 0
~a  étant égal à 1, l‟identité (D.13) est vérifié lorsque : 

1)q(F 1
1                                                                                                                  (D.14) 

 )q(A
~

1q)q(G 11
1

                                                                                                (D.15) 

2) La deuxième équation Diophantien 

)q(F)q(B)q(Jq)q(H 1
j

11
j

j1
j

                                                                         (D.16) 

Pour  les horizons de prédiction j et 1j  l‟équation (D.16) s‟écrit : 
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)q(F)q(B)q(Jq)q(H

1
1j

11
1j

)1j(1
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1
j

11
j

j1
j

                                                           (D.17) 

La différence donne : 

     )q(F)q(F)q(B)q(J)q(Jqq)q(H)q(H 1
j

1
1j

11
j

1
1j

1j1
j

1
1j








             (D.18) 

D‟après (D.5) on implique : 

    j
1j1

j
1

1j
1j1

j
1

1j r)q(Bq)q(J)q(Jqq)q(H)q(H 



                                    (D.19) 

Nous constatons que jq divise le polynôme  )q(H)q(H 1
j

1
1j


  ; ceci nous permet 

d‟écrire : 

  j
j1

j
1

1j sq)q(H)q(H 
                                                                                       (D.20) 
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En remplaçant  )q(H)q(H 1
j

1
1j


   par son expression dans (D.19) nous aurons : 

  0sr)q(B)q(J)q(Jqq jj
11

j
1

1j
1j  


                                                    (D.21) 

Il ressort de l‟équation précédente : 

 jj
11

j
1

1j sr)q(B)q(Jq)q(J  
                                                                           (D.22) 

Sachant que : 
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                                                   (D.23) 

On aura : 

    

  j
bn

bn
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j1bn1bn,j

1
j10,jjj00,j

1
1j

rqbqrbJ

...qrbjsrbjq)q(J











                       (D.24) 

Tel que : 

)1bn(
1bn,1j

2
2,1j

1
1,1j0,1j

1
1j qj...qjqjj)q(J











                                            (D.25) 

En identifiant les coefficients des polynômes d‟équations (D.24) et (D.25), nous 

tirons les relations récurrentes suivantes : 























jbn1bn,1j

bj1i1i,ji,1j

j00,jj

rbj

2n,...,1,0ipourrbjj

rbjs

                                                             (D.26) 

Ces relations déterminent le polynôme )q(J 1
1j


 , nous retrouvons à partir de (D.20) : 

j
j1

j
1

1j sq)q(H)q(H 
                                                                             (D.27) 

Les conditions initiales pour j=1      : 

)q(F)q(B)q(Jq)q(H 1
1

11
1

11
1

                                                                    (D.28) 

L‟identité (D.28) est vérifié  lorsque : 

0
1

1 b)q(H                                                                                                               (D.29) 

  0
11

1 b)q(Bq)q(J                                                                                              (D.30) 

 

 



 ANNEXE 

 

   Page :  151 

2- LES PREDICTIONS A J-PAS DES EQUATIONS DE PREDICTIONS 

 

A. LES PREDICTIONS A 3-PAS EN AVANT DE )jk(I*
s   

 

Le modèle de prédiction est donné par : 

)k(V
1

)k(I ss 1-

-1

0.8444q

0.04182q


                                                                                        (D.31) 

La prédiction de 3,2,1j
*
s )ik(I  de 1 à 3 pas dans le futur est : 



































)3k(V)qq0418.00(

)1k(V)k(I)q()3k(I

)2k(V)q0(

)1k(V)k(I)q()2k(I

)1k(V.0)1k(V)k(I)q()1k(I

s
21

ss
1*

s

s
1

ss
1*

s

sss
1*

s

0.0771

0.10702.1595-   3.1595

0.0418

0.07711.5574-   2.5574

0.04180.8444-   1.8444

      

(D.32) 

 

 

 

B. LES PREDICTIONS A 3-PAS EN AVANT DE )jk(*
r   

Le modèle de prédiction est donné par : 

)k(I
1

)k( sd
*
r 1-

-1

0.9943q

0.00208q


                                                                                       (D.33) 

La prédiction j pas en avant de 3,2,1j
*
r )ik(   est : 
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)2k(I)q0(
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)1k(I.0)1k(I)k()q()1k(

sd
21

sdr
1*

r

sd
1

sdr
1*

r

sdsdr
1*

r

0.00410.0021

0.00622.9659-   3.9659

0.0021

0.07711.9829-   2.9829

0.00210.9943-   1.9943

     

      (D.34) 
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C. LES PREDICTIONS A 3-PAS EN AVANT DE )jk(*
m   

 

Le modèle de prédiction est donné par : 

1

1

*
em

m

q1

q016.0

)k(C

)k(








                                                                                                   (D.35) 

La prédiction j pas en avant de 3,2,1j
*
m )jk(   est : 
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emm
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1

emm
1*
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ememm
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            (D.36)
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Annexe (E) 

CALCUL DES MATRICES JACOBIENNE ET HESSIENNE 
 

L‟adaptation du vecteur de commande pour l‟itération (n+1) est donnée par: 

)k(nU)k(U

GPC

1

)k(nU)k(U

2

GPC
2

n1n
)k(U

)k(J

)k(U

)k(J
)k(U)k(U





























                                    (E.1) 

Les quantités  
)(

)(

kU

kJGPC




 et  

)(

)(
2

2

kU

kJGPC




 sont les matrices jacobienne et hessienne. 

Pour éviter le calcul de l‟inverse de la matrice hessienne, l‟équation (46) est réécrite sous 

forme d‟un système d‟équations linéaires  
)(

)(
)()(

)(

)(
12

2

kU

kJ
kUkU

kU

kJ GPC
nn

GPC









 qu‟on 

peut résoudre pour )()(1 kUkUX nn   par la décomposition LU. 

Pour calculer X , on a besoin de calculer les matrices jacobienne et hessienne à chaque itération. 
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)k(U

)k(Y
2

)dNk(u

J

)k(u
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u
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                       (E.2) 

Avec : 

   

T
u

T
2RN2d1RN1d

T
2RN1RNRN

)]dNk(u),...,1k(u),k(u[)k(U

])Nk(y)Nk(y,...,)Nk(y)Nk(y[)k(R

)]Nk(y),...,Nk(y[)k(Y







 

La dérivée partielle
)(

)(

kU

kU




 est une matrice de dimension  uNN 22 2  
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                                                   (E.3) 

Puisque )1()()(  kukuku , cette matrice de dérivées est indépendante du temps. 

La dérivée partielle 
)(

)(

kU

kYRN




est une matrice de dimension dNNN u  12 22  



 ANNEXE 

 

   Page :  154 










































)dNk(u

)Nk(y

)k(u

)Nk(y

)dNk(u

)Nk(y

)k(u

)Nk(y

)k(U

)k(Y

u

2RN2RN

u

1RN1RN

RN







                                                       (E.4) 

La dérivée partielle pour la sortie est : 
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)j,ik(h
)j,ik(hfW

)lk(u

)ik(y hN

1j
j
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                                                                   (E.5) 

La dérivée partielle pour la fonction de la couche cachée est : 

)lk(u

)dik(u
W

)lk(u

)1ik(y
W

)lk(u

)j,ik(h
Gj

RN
Fj













                                                        (E.6) 

La même procédure est utilisée pour le calcul de la dérivée seconde. 
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