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Résumé

Cette thèse présente la commande neuro-floue d’une machine asynchrone dans une chaine de

propulsion d’un véhicule électrique, afin d’améliorer le comportement et la stabilité du véhicule

dans différentes contraintes de la route. La commande proposée consiste à introduire une tech-

nique intelligente nouvelle neuro-floue dotée d’un compensateur (NFC) qui permet de réajuster

même la dynamique des règles floues en vu d’accélérer la convergence vers les performances dé-

sirées. Le principe général de la commande NFC est d’assurer la robustesse et la stabilité du

système de commande.

Le système de traction proposé dans cette thèse est un véhicule électrique avec deux moteurs

asynchrones qui sont alimentés par une batterie à travers deux onduleurs triphasés pour entraîner

les deux roues arrières du véhicule. Les moteurs sont commandés indépendamment en utilisant

un différentiel électronique. Toutefois, les contrôleurs mis en oeuvre dans ce travail pour les mo-

teurs sont basés sur la commande vectorielle à flux rotorique orienté.

Mots-clés

Commande Neuro-Floue (CNF), Véhicule Électrique (VE), Commande Neuro-Floue dotée

d’un Compensateur (NFC), différentiel électronique, moteur asynchrone.
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Abstract

This thesis presents a novel speed control design of electric vehicles (EV) to improve be-

haviour and stability under different road constraint conditions. The proposed control method

is intended to increase the efficiency of a circuit using adaptive neural fuzzy technique with

compensatory fuzzy operators. The compensatory neural fuzzy (CNF) networks are made of

both control-oriented fuzzy neurons and decision-oriented fuzzy neurons. The CNF networks are

not only adaptively adjust fuzzy membership functions but also dynamically optimise the adap-

tive fuzzy reasoning by using a compensatory learning algorithm. The proposed traction system

consists of two induction motors that ensure the two rear wheels drive. The controller is designed

from a control structure that realises an independent speed control. Simulation results show that

the CNF control method reduces the transient oscillations and ensures efficient behaviour in all

types of road constraints.

Keywords

Electric Vehicle (EV), Induction Motor (IM), neural fuzzy control, compensatory neural fuzzy

control, electronic differential, two wheels electric vehicle drive.
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Notations

a, b, c : Variables exprimées dans le repère fixe triphasé.

Cai : Coefficient de raideur au couple d’auto-alignement.

d, q : Variables exprimées dans le repère (d,q) tournant à la vitesse synchrone.

Cem : Couple électromagnétique.

Cmax : Couple nécessaire au démarrage de véhicule.

Cpx : Coefficient de pénétration dans l’air.

Cr : Couple de charge.

Crr : Coefficient de résistance au roulement.

Facc : Force due à l’accélération.

Fareo : Force de résistance aérodynamique.

Fpent : Force due au profil de la route.

Froul : Force de roulement.

g : Accélération de la pesanteur.

G1, G2, G3 : Gains de régulateur.

Ir : Courant rotorique.‘

Is : Courant statorique.

J : Moment d’inertie du rotor.

Jv : Inertie du véhicule.

Kg : Rapport de réduction de vitesse des moteurs.

Kp : Gain proportionnel de correcteur PI.

Ki : Gain intégral de correcteur PI.

Lm : Inductance mutuelle cyclique entre stator et rotor.

[Lmsr] : Matrice des inductances mutuelles entre phases statoriques et rotoriques.

Lr : Inductance cyclique rotorique.

[Lrr] : Matrice des inductances propres et mutuelles entre phases rotoriques.

Ls : Inductance cyclique statorique.
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[Lss] : Matrice des inductances propres et mutuelles entre phases statoriques.

Mai : Couple d’auto-alignement.

Mv : Masse totale du véhicule.

Msr : La mutuelle inductance entre phases statoriques et rotoriques.

Rr : Résistance rotorique.

Rw : Le rayon de la roue.

Rs : Résistance statorique.

Sf : Section frontale de véhicule.

Tr : Constate de temps rotorique.

Ts : Constate de temps statorique.

Vdc : Tension continue à l’entrée de l’onduleur.

Vh : La vitesse de véhicule.

Vs : Tension statorique.

Vvent : Vitesse du vent.

ω : Pulsation mécanique.

ω∗mL et ω∗mR : Les vitesses de référence des deux moteurs droite et gauche respective-

ment.

ωr : Pulsation de glissement.

ωs : Pulsation statorique.

Ωmax : La vitesse maximale que doit atteindre le moteur.

ωr−L et ωr−R : Les vitesses angulaires des roues motrices droite et gauche respective-

ment.

θ : L’angle électrique entre le rotor et le stator.

θr : L’angle électrique entre l’axe d et le rotor.

θs : L’angle électrique entre l’axe d et le stator.

ϕs : Le flux du stator.

ϕr : Le flux du rotor.

σ : Coefficient de dispersion ou Blondel.

δ : l’angle de braquage.

α : Représente l’angle de la pente.

ρ : Densité volumique de l’air.
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Acronymes

ANFIS : Contrôleur d’inférence Neuro Floue Adaptatif.

ANFISC : Contrôleur d’inférence Neuro Floue Adaptatif doté d’un compensateur.

ANN : Artificial neural network.

CO2 : Dioxyde de carbone.

EAIE : Les experts d’Exxon et de l’Agence Internationale de l’Energie.

FOC : Field oriented control.

GES : Gaz à effet de serre.

GM : General Motors.

GIEC : Le Groupe d’experts Intergouvernemental sur l’Evolution du Climat.

HC : Hydrocarbure.

IGBT : Insolated gate bipolar transistor.

INF : Système d’inférence Neuro Floue.

INFC : Contrôleur d’inférence Neuro Floue doté d’un compensateur.

LF : Logique floue.

Li-ion : Batterie Lithium-ion.

MAS : Machine asynchrone.

MCC : Moteur à courant continu.

MLI : Modulation par largeur d’impulsion.

MS : Moteur synchrone.

NFC : Contrôleur Neuro-flou doté d’un compensateur.

NOx : Oxyde d’azote.

PWM : Pulse with modulation

RNAs : Réseaux de neurones artificiels.

SNF : Système Neuro-flou.

STPWM : La technique de modulation "Sinus-triangle".

VE : Véhicule électrique.

VH : Véhicule hybride.

VHP : Véhicule hybride parallèle.

VHS : Véhicule hybride série.



Introduction générale

Le nombre de véhicules en circulation ne cesse d’augmenter les problèmes de pollution qui

sont de plus en plus critiques, particulièrement pour les gaz à effet de serre responsables du

réchauffement de la planète [1]. Le véhicule électrique (VE) est l’une des solutions préconisées

par les constructeurs automobiles et les organismes de recherche pour remplacer peu à peu les

véhicules classiques. Le devenir de l’automobile moins polluant, dans les prochaines années est

donc un sujet de recherche d’actualité [2].

Aujourd’hui, nous devons faire face à un autre problème lié au véhicule qui est la sécurité

routière. Cette dernière a toujours été une grande préoccupation de tous les gouvernements à

travers le monde [3]. Le nombre d’accidents sur les routes et les congestions des autoroutes des

grandes villes mondiales, causé par le nombre important de véhicules de transport et autres, ne

cessent d’augmenter. De là, est née l’idée de développer les systèmes qui assurent le bon fonc-

tionnement du véhicule et son intégrité afin de diminuer l’insécurité sur les routes [4]. À ce titre,

les systèmes de contrôle du VE ont fait des avancées significatives ces vingt dernières années. Ils

assurent de manière efficace la tenue de route, la stabilité et le freinage du véhicule.

C’est dans ce cadre que s’inscrit le travail développé dans le cadre de cette thèse et qui

vise à améliorer la stabilité du véhicule dans différentes contraintes de la route en utilisant une

technique de contrôle intelligente qui est la commande neuro-floue dotée d’un compensateur. La

recherche bibliographique montre que les stratégies de commande utilisées pour le contrôle des

VE sont basées sur des lois de commande classiques [5], [6], [7], [8] et sur des algorithmes plus

avancés utilisant par exemple la logique floue [9], [10]. Ce type de commande avancée, dans la

plupart des cas, se base sur la connaissance et l’expérience de l’opérateur humain. Parmi ces

importantes applications, on peut citer : [9] présente une stratégie de commande DTFC (Direct
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Torque Fuzzy Control) pour MSAP (moteur synchrone à aimants permanents) et [10] qui propose

une stratégie de contrôle en vitesse du VE basé sur un algorithme FSNC (Fuzzy Sliding Mode

Control). Les résultats obtenus par ces techniques de contrôles, est une garantie de la stabilité

du véhicule.

Par ailleurs, les rapports de l’intelligence artificielle à travers des concepts tels que la logique

floue (LF), les réseaux de neurones artificielles (RNAs) et les réseaux de neuro-flous (NF), per-

mettent en particulier de lever une contrainte en contrôle relativement à la nécessité de disposer

d’un modèle le plus fidèle possible, sachant que les erreurs de modélisation et les imperfections

des modèles contribuent à dégrader notablement les performances d’une loi de commande [11].

Ainsi, notre contribution consiste à synthétiser un régulateur NF en utilisant deux struc-

tures : la première est le système d’inférence flou de type Takagi-Sugeno, dont les paramètres

de conséquence de chaque règle sont réajustés conformément à un algorithme d’apprentissage.

Quant à la deuxième structure, c’est un système d’inférence de type Mamdani dont les ensembles

flous appropriés aux conclusions sont de la forme gaussienne où la moyenne est réajustée par un

algorithme d’apprentissage. Par la suite, nous avons doté ces deux structures d’un compensateur

flou afin de réajuster la dynamique des règles floues pour accélérer la convergence vers les per-

formances désirées.

Le présent travail est subdivisé en quatre chapitres.

Le premier chapitre a pour objectif de donner quelques généralités et définitions sur ce vaste

domaine qui est le VE. Le chapitre se divise en deux parties principales : Dans la première partie,

les problèmes environnementaux dus au gaz à effet de serre sont présentés. La deuxième partie

présente l’évolution des véhicules à propulsion électrique depuis leur apparition, leur constitution

ainsi que l’importance de leurs systèmes de propulsion. Puis nous discutons les principaux com-

posants de la chaine de traction (batterie, motorisation. . . ). Enfin, nous terminons par le bilan

des efforts appliqués au véhicule.

Dans le deuxième chapitre, nous présentons d’abord la configuration du VE qui est un véhicule

tout électrique à entrainement direct. Ce dernier est propulsé par deux moteurs de type asyn-
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chrones qui sont alimentés par des batteries d’accumulateur à travers deux onduleurs triphasés

pour entraîner les deux roues arrières du véhicule. Les moteurs sont commandés indépendamment

en utilisant un différentiel électronique. Ensuite, nous développons une modélisation de la partie

électrique du véhicule (moteur ,onduleur ,...). Afin de caractériser le comportement des roues

d’entrainement d’un véhicule électrique, nous avons appliqué deux techniques de commande, qui

sont la commande vectorielle avec le régulateur PI classique et la commande par mode glissant.

Les résultats de simulation sont illustrés à la fin du chapitre.

Nous consacrons la première partie du troisième chapitre à la présentation des principes de

la LF et ses applications, puis nous décrivons différentes solutions pour un organe de commande

basé sur cette technique. Par la suite, nous discutons des algorithmes dits : (RNAs) à travers un

historique rapide des origines de ces algorithmes. La deuxième partie contient notre contribution.

Premièrement, nous présentons en détail les systèmes NF issus de la combinaison de la LF et

les RNAs, tel que le système d’inférence neuro-flou adaptative (ANFIS) et système d’inférence

neuro-flou (INF). En effet, la plupart des systèmes non linéaires sont caractérisés par des para-

mètres incertains et/ou variables en fonction du temps, ce qui complique leur commande en vue

d’améliorer leurs performances.

Afin d’améliorer le comportement et la stabilité du VE dans différentes contraintes de la route,

deux techniques intelligentes nouvelles neuro-floues dotées d’un compensateur (NFC) sont pro-

posées. La première est appelée inférence neuro-floue dotée d’un compensateur (INFC) et la

deuxième est appelée inférence neuro-floue adaptatif dotée d’un compensateur (ANFISC).

Enfin nous terminons cette thèse par une conclusion générale et quelque perspectives.
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Chapitre 1

État de l’art sur les véhicules

électriques

1.1 Introduction

Depuis plusieurs années, deux phénomènes tendent à faire évoluer le marché de l’automo-

bile, d’une part la prise de conscience sur l’environnement, et d’autre part l’augmentation du

prix des carburants. C’est dans ce contexte que s’est lancée une véritable chasse aux grammes

de CO2 chez les constructeurs automobiles, en raison du fait que le taux de CO2 rejeté est

intimement lié à la consommation du véhicule. C’est pourquoi, un moyen de transport propre

indépendant des ressources fossiles et non émetteur de gaz à effet de serre est d’un enjeu mon-

dial [11], [12]. Cependant, l’utilisation des sources propres et renouvelables semble apporter une

réponse convaincante.

Ce travail de thèse entre dans le cadre des véhicules électriques à 100% et s’intéresse à leurs

chaines de tractions ainsi que la commande des moteurs. La chaine de traction électrique est

généralement composée des sources d’énergies (batteries) et des récepteurs (moteur de traction).

La gestion d’énergie entre ces deux derniers nécessite l’utilisation des convertisseurs électroniques

de puissance pour conditionner le flux d’énergie entre eux.

Ce chapitre est donc constitué de deux parties. La première partie se focalise sur les problèmes

de réchauffement climatique dû au gaz à effet de serre et des ressources fossiles limitées, qui

imposent une évolution du comportement en termes de transport. La deuxième partie présente

l’évolution des véhicules à propulsion électrique depuis leur apparition, leur constitution ainsi que
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l’importance de leurs systèmes de propulsion. Puis, nous discutons les principaux composants de

la chaine de traction (batterie, motorisation . . . ). Enfin, nous terminons par le bilan des efforts

appliqués au véhicule.

1.2 Des problèmes environnementaux et gaz à effet de serre

Débutant avec la révolution industrielle, le taux de gaz carbonique dans l’atmosphère a

commencé à s’accroître avec l’utilisation à grande échelle du pétrole comme source principale

d’énergie. Au cours des dernières décennies, le rythme s’est accéléré avec l’industrialisation de

nombreux pays et la multiplication des véhicules de transport individuel. En effet, l’humanité

consomme actuellement trente fois plus d’énergie qu’il y a un siècle [13]. Par ailleurs, l’utilisation

de carburants d’origine fossile pose deux problèmes majeurs à savoir ; prélèvement de ressources

non renouvelables et rejet de CO2 dans l’atmosphère, qui est un gaz à effet de serre. Ces deux

problèmes représentent aujourd’hui des enjeux importants que soit pour les gouvernements des

pays industrialisés ou pour des grands organismes internationaux. Cependant, le développement

industriel et le succès qu’a connu le secteur automobile est accompagné par des problèmes éner-

gétiques et environnementaux [14].

1.2.1 Problèmes énergétiques

Les hydrocarbures (pétrole et gaz) représentent 60% de l’approvisionnement mondial en éner-

gie. Le transport domine le bilan énergétique et la majorité des carburants utilisés dans ce secteur

sont des combustibles liquides issus du pétrole. Le transport routier, de personnes et de mar-

chandises, affiche une dépendance au pétrole de 97% et représente 58% de la consommation

mondiale, [18]. Les experts d’Exxon et de l’Agence Internationale de l’Energie (EAIE) prévoient

une augmentation de 70% de la demande en énergie fossile par le secteur des transports routiers

d’ici 2040 [15], [16].

Par ailleurs le développement économique des pays comme la Chine et l’Inde, entrainera une

amélioration du pouvoir d’achat de leurs populations et un accès plus large à l’automobile et

aux déplacements en général. Dans ces pays, la demande d’énergie devrait presque doubler et la

production mondiale de pétrole devrait passer de 93 à 170.6 millions de barils par jour (Mb/j)

sur la période allant de 2011 à 2020, soit une augmentation de la demande d’environ 18%, [16].

Néanmoins, malgré une demande plus importante, la production du pétrole va finir par bais-



1.2 Des problèmes environnementaux et gaz à effet de serre 3

ser à cause de la difficulté grandissante à trouver de nouveaux gisements. En effet, même si le

pronostic sur les réserves fossiles est un point de controverse, les pétro-géologues considèrent,

unanimement, qu’il s’agit bien de ressources limitées épuisables. D’autres modèles basés sur les

énergies renouvelables et récemment, sur le développement des technologies d’extraction de gaz

de schiste et le gaz de houille, prévoient le repoussement de la date d’épuisement des puits de

pétrole [23].

1.2.2 Réchauffement climatique

Le XX éme siècle a connu le plus grand réchauffement jamais enregistré depuis au moins un

millénaire. Les causes ne sont pas tant à rechercher dans la nature que dans la concentration de

CO2 et des autres gaz dus à l’activité humaine dans l’atmosphère [2], [15]. Même si certaines

divergences existent, la communauté scientifique est d’accord sur le fait que l’aggravation de l’effet

de serre dû à l’activité humaine joue un rôle de premier plan dans les changements climatiques

actuels. De plus, on s’attend à ce que les gaz à effet de serre et la température continuent

d’augmenter dans les années à venir [16].

a- Les gaz à effet de serre (GES)

L’atmosphère terrestre est composée de gaz tels que : le dioxyde de carbone CO2, le méthane

CH4, le protoxyde d’azote N2O, la vapeur d’eau H2O, l’ozone O3. Les GES sont naturelle-

ment très peu abondants. Mais du fait de l’activité humaine, depuis la révolution industrielle, la

concentration de ces gaz dans l’atmosphère s’est sensiblement modifiée. Ainsi, la concentration

en CO2 principal GES [15], [16]. L’effet de serre est un phénomène naturel, à priori bénéfique,

qui conserve actuellement la température moyenne sur terre à environ 15̊ C. En revanche, c’est

l’augmentation des concentrations des GES qui pose problème, entre autre, le réchauffement cli-

matique[20]. Le Groupe d’experts Intergouvernemental sur l’Evolution du Climat (GIEC) prévoit

un réchauffement moyen de 1 à 3.5̊ C d’ici à 2100. La durée de vie des GES dans l’atmosphère va-

rie énormément : 12 ans pour le méthane, approximativement 100 ans pour le gaz carbonique...,

cela signifie que le gaz carbonique produit aujourd’hui fera encore effet dans un siècle. De plus,

le pouvoir de réchauffement des GES n’est pas identique, un kilogramme de méthane produit

autant d’effet de serre que 23kg de CO2 [15].
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b - Pollution due au véhicules à combustion interne

L’utilisation du pétrole par les moyens de transport n’est pas qu’un problème de consomma-

tion et d’approvisionnement. La combustion dans les véhicules classiques peut être complète ou

incomplète :

Dans le cas où tout le carburant se transforme en dioxyde de carbone CO2 et en eau H2O en

réaction avec l’oxygène de l’air, alors la combustion est complète.

La combustion est incomplète si une portion du combustible n’a pas été transformée. Dans ce

cas, des résidus et des émissions sont produits sous forme : de monoxyde de carbone CO, hy-

drocarbure HC et oxyde d’azote NOx qui sont très dangereux pour la santé (responsables de

plusieurs cancers) et sont des poisons pour l’être humain et pour l’environnement.

La combustion incomplète se fait principalement quand il y a défaut ou excès d’oxygène [16].

La combustion des liquides hydrocarbonés rejette des polluants dits « primaires » issus direc-

tement du pot d’échappement et des polluants « secondaires » formés par la transformation

chimique des premiers dans l’atmosphère, [15], [16]. Le transport routier est à l’origine d’émis-

sions de polluants sous forme de particules fines, de métaux lourds, de nuisances sonores... Ces

polluants ont un impact direct sur la dégradation de la santé publique et ils sont responsables

des changements climatiques dus à l’effet de serre.

1.3 Conséquences de l’effet de serre

Parmi les conséquences des changements climatiques dues à l’effet de serre les plus connues

sont :

l’augmentation de la température de la planète. Ceci élèverait le niveau de la mer qui menacerait

de disparition quelques îles des océans Pacifique et Indien [1]. A titre d’exemples, les fameuses

neiges du Kilimandjaro ont fondu de plus de 80% depuis 1912,les glaciers du Garhwal Himalaya,

en Inde, reculent à une vitesse obligeant les chercheurs à envisager la quasi-disparition de la

plupart de ceux de l’Himalaya central et oriental d’ici à 2035 [15]. Le GIEC associe, directement,

ce réchauffement à la croissance des concentrations des GES due à l’activité humaine depuis

l’ère pré-industrielle. En ce qui concerne les glaciers polaires, la conclusion d’une série de travaux

récemment publiés est unanime : ils fondent à un rythme soutenu. Ainsi, les données satellite

collectées entre 1996 et 2005 montrent que la calotte glaciaire du Groenland rétrécit trois fois
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plus vite que ne le prévoyaient les modélisations des climatologues. Ces fontes de glaciers, résultat

du changement climatique entraînent une série de catastrophes naturelles comme : la multipli-

cation des ouragans, les inondations et les sécheresses, [2]. Avec cette hypothèse, le niveau de

la mer continuera à s’élever avec la dilatation naturelle de l’océan sous l’effet du réchauffement

et avec la fonte des glaciers. La hausse atteindrait 3 à 4 mètres dans quelques siècles, estime le

climatologue français Jean Jouzel. Les flots menaceraient alors un milliard d’humains vivant sur

les côtes [2], [15]. La figure 1.1 présente la concentration de CO2, la température globale de la

Figure 1.1: Les effets à long terme de la concentration de CO2 dans l’atmosphère [21]

terre, et le niveau des océans continuant d’augmenter bien après la réduction des émissions de

GES. En effet, après la réduction des émissions de CO2 et la stabilisation des concentrations

atmosphériques, la température de l’air à la surface continuera d’augmenter lentement pendant

plus d’un siècle. La dilatation thermique des océans se poursuivra aussi, et la fonte des glaciers

continuera de contribuer à l’élévation du niveau de la mer pendant plusieurs siècles. Cette figure

est une illustration générique pour une stabilisation entre 450 et 1000 ppm ; par conséquent, l’axe

réponse n’a pas d’unité [21].

Le réchauffement climatique progresse de manière inquiétante, et sans mesure de maîtrise des

émissions de CO2. Outre qu’accentuer l’effet de serre, les émissions de CO2 génèrent deux autres

effets défavorables. Premièrement, d’après [21], ils modifient aussi la structure chimique de la

haute atmosphère avec des conséquences inconnues. Deuxièmement, le CO2 agit aussi sur les
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océans. Car sa présence dans les océans provoque une acidification de celui-ci, qui est défavo-

rable pour toute la chaîne écologique marine [13], [18].

Le remède à tous les problèmes soulignés ci-dessus s’appuie principalement sur la réduction des

émissions de GES, et le plus spécifiquement du CO2. Différentes solutions sont proposées visant à

réduire les émissions à la source ou à les capter afin de les stocker dans des couches souterraines.

Mais le captage des GES vise des sources ponctuelles, et donc le transport ne peut pas être visé.

Celui-ci nécessite donc d’autres solutions , en agissant à la source, c’est-à-dire par le changement

de la technologie de propulsion [14].

1.4 Lutte contre l’effet de serre

Dès les années 70, la question de préserver l’environnement est devenue préoccupante. Les

autorités internationales ont commencé à prendre des mesures concrètes afin de réduire les rejets

de polluants. Le protocole de Kyoto adopté en 1997 est l’une de ces mesures. Il avait fixé pour

objectif la réduction moyenne de 5.2% des émissions de GES des pays industrialisés. Et, bien que

tous les secteurs d’activité soient concernés, les émissions dues au transport et à l’automobile en

particulier, ont été la cible des mécanismes réglementaires mis en place par les gouvernements

[20].

1.4.1 Les progrès technologiques

Pour diminuer l’impact environnemental des transports et répondre aux pressions réglemen-

taires, les constructeurs automobiles ont effectués des améliorations technologiques de leurs vé-

hicules. Les moteurs à combustion interne (essence et diesel) sont les premiers concernés :[16]

– Le « down sizing » et la suralimentation : consistent à réduire la cylindrée pour

accroitre la pression effective moyenne pour un niveau de puissance bien défini, ce qui

permet une meilleure efficacité énergétique.

– La distribution variable : ajustement en continu (avance ou retard) de l’ouverture et la

fermeture des soupapes d’admission et d’échappement. Elle réduit les pertes énergétiques

et surtout les émissions d’oxyde d’azote NOx et HC.

– L’injection directe : offre au moteur diesel une flexibilité du contrôle de l’injection dans

chaque cycle moteur. Cela a permis des gains de consommation de l’ordre 15 à 20% et c’est

une technologie qui tend à se généraliser dans les moteurs à essence.
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– Les Systèmes de post-traitement : tel que les pots catalytiques pour diminuer les

émissions des hydrocarbures imbrulés et les filtres à particules.

D’autres efforts ont aussi été réalisés au niveau des pneumatiques et la dynamique du véhicule

(réduction du coefficient de pénétration dans l’air) pour réduire la consommation et l’émission

de CO2 [16].

Bien que les progrès techniques réalisés sur les voitures pour réduire la consommation d’énergie

et les rejets de polluants soient significatifs, ils restent insuffisants pour satisfaire les exigences

d’une société de plus en plus dépendante de la voiture et consciente de l’impact environnemental.

Afin de répondre à ces exigences contradictoires, une avancée vers l’électrification de la chaine

de traction du véhicule, s’avère nécessaire.

1.5 L’électrification de la chaine de traction

L’électrification des chaines de traction consiste : d’une part à incorporer dans les véhicules

thermiques traditionnels des composants électriques pour jouer un rôle plus ou moins important

dans la traction du véhicule et la récupération d’énergie [2]. On parle dans ce cas des véhicules

hybrides, qui réalisent des gains en consommation et en rejets de polluants variables selon le degré

d’électrification. D’autre part, les véhicules électriques utilisent la seule motorisation électrique

pour la traction et parcourent des distances dites à zéro émission de CO2. Nous allons détailler

dans la partie ci-dessous le fonctionnent de ces véhicules électrifiés, [12], [25].

1.5.1 Véhicules hybrides

On introduit la notion de véhicule hybride lorsqu’un véhicule à moteur électrique embarque

plusieurs sources d’énergies supplémentaires. L’hybridation est aussi l’association d’un moteur à

combustion interne avec une machine électrique associée à un système de stockage. Cette dernière

permet de diminuer la consommation d’énergie ainsi que les émissions de gaz à effet de serre [12],

[28]. On distingue alors deux principaux concepts de véhicule hybride à savoir :

– Hybride série ; Hybride parallèle.

a - Architecture série

Dans la solution hybride série présenter à la figure 1.2. L’alimentation du moteur électrique

est assurée par un générateur d’électricité embarqué et une batterie. Le générateur est constitué
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d’un moteur thermique et d’un alternateur. Sur route, c’est le générateur qui fournit l’énergie

au moteur électrique. La batterie peut fournir un supplément de puissance ponctuel si c’est

nécessaire. La gestion des flux d’énergies se fait de manière que le moteur thermique ne subisse

pas des changements trop brutaux de régimes. On peut ainsi faire fonctionner le moteur thermique

avec un rendement maximum, situé dans la zone de son plan couple-vitesse. Par la suite, le moteur

thermique consomme mieux et donc pollue moins. [28], [29] :

Les avantages et les inconvénient du Véhicule Hybride Série(VHS) sont :

Figure 1.2: Motorisation hybride série

Avantages du VHS : parmi ces avantages on cite son autonomie et sa puissance disponible

comparable à un véhicule thermique. De plus, cette configuration offre la possibilité d’une gestion

globale de l’énergie présente dans le système (thermique et électrique) [13], [14]. Enfin, la batterie,

largement sous-dimensionnée par rapport au véhicule tout électrique, devient non limitative d’un

point de vue énergétique mais aussi permet le mode de fonctionnement à zéro émission.

Inconvénients du VHS : l’inconvénient majeur de cette configuration est l’importance du

système de motorisation qui engendre par conséquences l’augmentation de la masse et du coût.

b - Architecture parallèle

Pour l’hybride parallèle la propulsion peut être électrique, thermique, ou les deux en même

temps (voir la figure 1.3). La puissance est entièrement transmise aux roues par une transmission

mécanique. Le moteur thermique fonctionne avec un carburant classique (en général le moteur

thermique fonctionne avec de l’essence, les moteurs à essence étant moins chers que les moteurs
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Diesel). Le moteur électrique est alimenté uniquement par la batterie [13], [14]. La charge de la

batterie est assurée [18] :

– Soit lors d’un fonctionnement en mode thermique uniquement : le moteur thermique en-

traîne alors un alternateur qui va recharger les batteries ;

– Soit lors du freinage par récupération ;

– Soit par branchement sur le réseau électrique.

Figure 1.3: Motorisation hybride parallèle

Quant aux avantages et inconvénients du Véhiculé Hybride Parallèle (VHP), sont données comme

suit :

Avantages du VHP : parmi lesquels on cite ses performances et son autonomie qui sont compa-

rables à celles d’un véhicule thermique mais surtout son taux d’émission zéro en mode électrique.

Inconvénients du VHP : l’inconvénient majeur du VHP se résume comme suit : d’une part

le poids et l’encombrement élevé, de son système de motorisation et d’autre part, la redondance

de fonctionnalités entre ses deux moteurs. Il peut être intéressant de combiner les deux types

hybrides précédents pour réaliser un système série-parallèle

Les constructeurs automobiles ont rapidement réalisés l’utilité de fusionner ces deux configu-

rations dans une architecture combinée, dite hybride série/parallèle [29]. L’idée principale est

d’utiliser le véhicule en tout électrique à basse vitesse, et ainsi éviter le fonctionnement du mo-

teur thermique dans ses mauvaises zones de rendement. Le moteur thermique est allumé et

participe à la traction dans le cas des vitesses élevées (ex. autoroute) ou dans le cas d’une forte
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demande de puissance (ex. pente de la route élevée).

Toyota Prius produit sur ce principe, le premier véhicule hybride équipé d’un moteur thermique

qui accouplé à un générateur électrique associe à une batterie d’accumulateur, il est également

accouplé à un moteur électrique de 33kW [11]. En 1997, Toyota lance la Prius, la première voiture

hybride à être commercialisée en série. 18 000 exemplaires ont été vendus au Japon la première

année et en 2006 Toyota a passé le cap des 500.000 unités vendues à travers le monde avec son

célèbre véhicule hybride [30], la Prius présentée à la figure 1.4. Aujourd’hui, le VE électrique

Figure 1.4: La Prius ( Toyota 1997) [30]

commence à percer, moyennant une autonomie en évolution permanente. De nombreux modèles

sont proposés à la vente. L’implication des villes dans la protection de l’environnement joue

également un rôle les villes développent les réseaux de bus électriques et récemment de VE en

location qui donnent ainsi une bonne visibilité à l’électrique [28].

1.5.2 Véhicule tout électrique

Un véhicule tout électrique (VTE) est définie comme étant un automobile entraîné par un

moteur fonctionnant exclusivement par l’énergie électrique. Autrement dit, la force motrice est

transmise aux roues par un ou plusieurs moteurs électriques selon la solution de transmission

retenu [2]. La solution électrique répond doublement aux exigences de la circulation urbaine, par

son absence de pollution gazeuse et de nuisance sonore. Compte tenu des progrès : scientifique et

technologique, accomplis dans le domaine de l’électronique de puissance, les systèmes de gestion
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de l’énergie avec de nouvelles conceptions sont explorés pour développer ce mode de propulsion

[27].

1.6 Historique du véhicule électrique

Le premier VE a été construite en 1834 à Brandon, en Grande Bretagne, par un mécanicien

nommé Thomas Davenport. Le petit véhicule fonctionnait sur une batterie non-rechargeable et

réussissait à parcourir un court trajet [13]. Vers 1838 l’écossais Robert Davidson arriva avec un

modèle similaire qui pouvait rouler jusqu’à 6km/h. En 1859, le français Gaston Planté inventa la

batterie rechargeable au plomb/acide et en 1869 Gramme construit le premier moteur électrique

à courant continu ayant une puissance de plus d’un cheval [11]. Douze ans plus tard en 1881

Gustave Trouvé, réalisait le premier VE alimenté par une batterie secondaire. En 1884, on voit

sur la photo de la figure 1.5 Thomas Parker assis dans une voiture électrique, qui pourrait être la

première au monde[28]. En 1897, on peut apercevoir les premiers taxis électriques dans les rues

Figure 1.5: Une des premières voitures électriques [30]

de New York. Sans doute, le début de XX éme siècle a constitué l’age d’or du VE. En effet, c’est

un VE qui pour la première fois a dépassé les 100km/h « La Jamais contente ». L’auto était

pilotée par le belge Camille Jenatzy. Elle était en forme de torpille comme l’illustre la figure 1.6.

Ce VE avait deux moteurs entraînant directement les roues arrière, d’une puissance maximale

totale de 50 kW (soit 67 chevaux), alimentés par les 80 éléments de la batterie Fulmen pesant

près de la moitié du poids total du véhicule de 1,5 tonne[14], [23]. Dès 1900, la VE connait ses

beaux jours, plus du tiers des voitures en circulation sont électriques, le reste étant des autos

à essence et à vapeur [14]. Le VE a plusieurs avantages par rapport au véhicule à moteur à
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Figure 1.6: La jamais contente (1899)

combustion : propre, silencieux, sans vibration, facile à démarrer et à contrôler, pas d’émission

de polluants. En 1920, certains facteurs mèneront au déclin de VE. On peut citer leur faible

autonomie, leur vitesse trop basse, leur manque de puissance, la disponibilité du pétrole, et

leur prix deux fois plus élevé que les Ford à essence [28]. Malgré les avantages de ce véhicule,

il n’a pas résisté au développement de la voiture à moteur à combustion lié à l’avancement

et à la progression des découvertes concernant les énergies fossiles et leur efficacité, ce qui a

contribué à sa disparition totale en 1930. La période 1921-1960 est dominée par les véhicules à

moteur thermique. En effet, de nouvelles possibilités sont apparues en traction électrique. Après

les années 1945 lorsque les laboratoires Bell inventent le transistor et plus tard, les thyristors

capables de commuter des courants et des tensions élevées [13]. Ces découvertes conduisent au

développement de l’électronique de puissance qui permet le remplacement des rhéostats et la

commande des moteurs à courant alternatif à fréquence variable.

En même temps, dans les années 60-90, à cause de la pollution atmosphérique et surtout des

chocs pétroliers des années 70 et 80, de nombreux pays commencent à s’intéresser aux VE.

La chaine de traction d’un VE est plus simple que celle d’un véhicule thermique ; elle est propulsée

électriquement par un ou plusieurs moteurs électriques entrainant deux roues motrices comme

le montre la figure 1.7. Les moteurs électriques utilisés pour la traction présentent de nombreux

avantages comparés aux moteurs thermiques, en raison qu’ils sont plus légers, réversibles et ont

un très bon rendement [16], [19]. Le système de propulsion est constitue de trois principaux

blocs : bloc moteur électrique, bloc de commande et de contrôle et bloc de puissance.
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Figure 1.7: Synoptique d’un système de propulsion [43]

a-Bloc moteur électrique

Le moteur électrique est l’élément indispensable du VE. Il doit être robuste, fiable et prati-

quement sans entretien, ce qui est plus indiqué pour les moteurs à induction. Selon le type de pro-

pulsion, il peut y avoir un ou plusieurs moteurs. Par ailleurs, différents types de moteurs peuvent

être utilisés pour la propulsion. Cela dépend de contraintes du types de propulsion(véhicule lourd,

léger, faible ou à grande puissance)[26].

b- Bloc de commande et de contrôle

Le bloc de commande et de contrôle "contrôleur" est le cerveau du système de propulsion.

Son rôle est de capter les informations de l’état du système(vitesse, courants, etc...) de les traiter

et d’agir en conséquence pour la génération des signaux de commande, appliqués au moteur

électrique [2].
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c- Bloc de puissance

Une autre version sur les systèmes électriques a émergé. Cela est dû à l’évolution des semi-

conducteurs qui a permis aux convertisseurs de puissance d’élargir le champ d’application des

machines électriques. Un convertisseur de puissance est un dispositif de puissance qui assure la

liaison entre la source d’énergie et la machine à commander en modulant l’énergie disponible

pour le besoin [1].

Inconvénients du VE : parmi les principaux freins à la présence significative des VE dans le

trafic urbain, citons une autonomie limitée, l’absence d’infrastructures de recharge et un coût

d’achat élevé. Ainsi, deux inconvénients notables du VE liés à son système de stockage d’énergie,

apparaissent : d’une part, une masse trop élevée d’accumulateurs ou une faible autonomie, d’autre

part, une longue durée de recharge.

Avantages du VE : absence totale d’émission gazeuse, ce qui rend localement le véhicule très

écologique ; pour le faible niveau sonore du véhicule, uniquement provoqué par le roulement de

ses roues et éventuellement le "sifflement" de l’alimentation à basse vitesse [33].

Ainsi, VTE semble bien adapté pour les petits véhicule urbains. En effet , ceux -ci ne sont pas

trop pénalisés par la limitation de la puissance et de l’autonomie et le problème des pollutions

gazeuse et sonore est essentiel pour eux.

1.6.1 VE commercialisés

Deux exemples de VE commercialisés de nos jours sont la peugeot 106 électrique et EV1 de

General Motors, présentées sur la figure 1.8. En 1972, Victor Wouk, le parain du véhicule hybride

construit la première voiture hybride, la Buick Skylark de GM (General Motors). Dès 1988, le

président de GM, Roger Smith, lance un fond de recherche pour développer une nouvelle voiture

électrique qui deviendra la EV 1 et qui va être produite entre 1996 et 1998. La Peugeot 106

électrique a été vendue en 9000 exemplaires en juin 2002 [14]. Ce véhicule est entrainé par un

moteur à courant continu à excitation séparée d’une puissance nominale de 11kW. La puissance

maximale élevée à 20kW. Sa vitesse maximale est de 90 km/h et atteint les 50km/h en 8.5s.

Quelques prototypes ont été testés à partir de la peugeot 106. Des performances ont été atteintes

avec le prototype "106 Vedelic" mais les performances sont toujours insuffisantes par rapport à

celle des véhicules thermiques [30].
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Figure 1.8: Exemples de VE commercialisés [13]

1.7 Réalisation d’un véhicule électrique

La solution la plus simple pour réaliser un véhicule électrique est de le construire à base d’un

véhicule thermique, en remplaçant le moteur thermique par un moteur électrique. L’architecture

mécanique du véhicule et alors totalement conservée et les contraintes de dimensionnement en

couple et en vitesse sont les mêmes que celles du moteur thermique [13]. Les moteurs électriques

utilisés pour la traction ont un meilleur comportement à faible vitesse de rotation et délivrent

une puissance plus importante. La capacité des moteurs électriques, à démarrer à couple élevé

et de fonctionner sur une large plage de vitesse, rend possible l’élimination de l’embrayage, voir

même de la boite de vitesses [25]. La structure est donnée par le schéma de la figure 1.9. Comme

le couple est une grandeur dimensionnant, l’absence de boite de vitesse implique un moteur

plus lourd, plus encombrant et donc plus couteux. Aussi, pour réduire la masse embraquée, les

véhicules électriques peuvent être conçus avec un réducteur qui permet au moteur électrique

de travailler à grande vitesse [1]. Ce réducteur permet de réduire la taille de moteur grâce à

la réduction du couple demandé. Cette chaine de traction centrée autour d’un seul moteur de

traction couplé à un réducteur fixe représente la solution dite classique pour l’architecture des

véhicules électriques [1].
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Figure 1.9: Véhicule tout électrique

1.7.1 Motorisation de la chaîne de traction

La motorisation des véhicules a connu l’introduction de l’actionneur électrique sous plusieurs

configurations : moteur à courant continu, moteur synchrone et moteur asynchrone. En ce qui

concerne le choix d’une technologie de motorisation, la solution de référence a été pendant long-

temps la motorisation à courant continu. Mais l’évolution de l’électronique de puissance conduit

aujourd’hui à s’orienter vers des solutions plus performantes telles que les motorisations à courant

alternatif [1], [11].

a - Moteur à courant continu (MCC)

Parmi les différents types de moteurs à courant continu, c’est essentiellement le moteur à

excitation séparée qui est utilisé. C’est la solution la plus économique et la plus fiable grâce à

son convertisseur d’induit du type hacheur à deux interrupteurs et un hacheur d’inducteur de

plus faible puissance. Mais cette technologie comporte les inconvénients suivants [25] :

– la difficulté de refroidissement de l’induit tournant ce qui limite l’obtention des possibilités

d’un couple massique élevé ;

– la vitesse de rotation de l’induit est limitée par sa constitution ;

– l’usure des balais nécessitant un entretien périodique pour enlever les poussières conduc-

trices qui nuisent à l’isolement du collecteur ;

– le coût de construction est élevé car la machine est complexe : collecteur, bobinage de
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l’induit.

Ces raisons donc, qui ont conduit les différents industriels à s’orienter vers l’utilisation des ma-

chine alternatives triphasées illustrée par le tableau 1.1.

Table 1.1: Différents modèle des véhicules électriques [43]

b- Moteur synchrones (MS)

Dans cette catégorie, on trouve plusieurs sortes de configurations dont nous citons la plus

fréquente dans la littérature : Le moteur synchrone à aimants permanents (MSAP) semble à

plus d’un titre, une solution adaptée pour ses performances techniques et en particulier, son

rendement. L’excitation dans ce cas est créée par les aimants permanents. Les avantages dont

disposent cette machine est les valeurs élevées des rapports couple/masse et puissance/masse

ainsi que leur bon rendement. Cependant le prix des aimants est élevé et ne permet pas, à ce

jour, de satisfaire la contrainte sur le prix de vente [11], [25].

c- Moteur asynchrones (MAS)

Le moteur asynchrone est la solution envisagée par de nombreux constructeurs. On peut

distinguer deux types : les moteur à bagues et à cage d’écureuil. Le moteur asynchrone à cage

est robuste. Il a une puissance massique assez élevée, ce qui conduit à un bon rendement pour

la chaîne de traction. Le MAS est le candidat le plus adapté pour propulser les véhicules élec-

triques (VE), grâce à l’implantation des techniques de commande nouvelles. Actuellement, la

technique de commande la mieux adaptée est la commande vectorielle à flux rotorique orienté

qui permet de piloter la machine en vitesse variable avec une grande souplesse [25]. Donc, a

chaque application de propulsion s’applique un type de moteur différent. Il n’y a pas de moteur
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universel, tout comme les batteries, chaque moteur a des avantages et des inconvénients mais

ce sont essentiellement les notions de cout et de difficulté de la commande qui s’affrontent. Le

tableau 1.2 présente une comparaison entre les différentes technologies des moteurs électriques.

Notre choix s’est porté sur le moteur asynchrone, pour le fait que cette machine est la plus utilisé

Table 1.2: Comparaison des différents moteurs ; + Avantage, 0 neutre, - désavantage [39]

dans les applications industrielles où la variation de vitesse, une haute precision de régulation

et des hautes performances en couple sont requises. D’autre part, parce qu’elle bénéficie de plus

grande expérience en matière de moteur électrique sans collecteur qu’elle est souvent retenue

pour la motorisation des automobiles électriques et commence à être utilisée dans les grandes

puissances, c’est la machine la plus utilisée [39].

1.7.2 Utilisation du moteur à roue

La chaine de traction toute électrique présentée à la figure 1.10 , peut être encore simplifiée

en utilisant des moteurs à roue. Cela constitue encore un pas, après la suppression de la boite

de vitesse et l’embrayage, vers la simplification de la chaine de transmission mécanique. On peut

ainsi réaliser des solutions à deux roues motrices soit à l’avant, soit à l’arrière ou encore des

solutions à quatre roues motrices. Dans ce cas deux configurations sont possibles [13], [24] :

– Soit les moteurs sont fixés sur les roues formant ainsi ce qui connu sous le nom

moteur-roue.

– Soit les moteurs sont associes à un réducteur.
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Dans le premier cas schématisé par la figure 1.10.b, les moteurs et les roues sont confondus,

la transmission est simplifiée. Mais pour réduire au minimum les masses non suspendues les

moteur-roue doivent avoir une forte puissance massique. A cause de ces contraintes, ces derniers

sont relativement Coûteux, limitant ainsi leur utilisation. Dans le deuxième cas représenté par

la figure 1.10.a, les moteurs sont associes à un réducteur de rapport fixe pour accroitre le couple

massique. L’avantage de cette configuration est que le réducteur isole les roues de la masse du

moteur, ce qui rend la conduite du véhicule plus facile [1], [31].

Figure 1.10: Motorisation multimoteur [31]

1.8 Systèmes de stockage d’énergie électrique

La batterie est un réservoir d’énergie électrique qui se compose de plusieurs éléments formés

chacun d’une anode, d’une cathode, d’un séparateur convenable pour isoler électriquement les

électrodes à l’intérieur, d’un électrolyte et d’un récipient. On distingue plusieurs types de batte-

ries, mais pour les véhicules électriques actuels on utilise fréquemment, les batteries Lithium-ion,

Plomb-Acide et Nickel Cadmium [2].

1.8.1 Batterie Plomb-acide

Inventée en 1859, est à la fois la batterie la plus ancienne et la plus utilisée des accumulateurs

électrochimiques. Sa tension par élément est de 2V . Sa version pour automobile, beaucoup plus

récente (1970-1975) [40]. Aujourd’hui, la batterie au plomb est la technologie la plus répandue
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dans les applications automobiles car elle est la plus mature, la moins onéreuse et la plus facile à

recycler [41]. Cependant, cette technologie présente une énergie massique faible, elle est polluante

et son recyclage n’est pas rentable. Elle tend donc à disparaître compte tenu des contraintes

environnementales de plus en plus drastiques.

1.8.2 Batterie Nickel-cadmium

Inventée en 1904, cette batterie est la plus performante des batteries électrochimiques et la

plus largement commercialisée. Sa tension par élément est de 1.2 V. La France est la plus grosse

consommatrice de batteries Nickel-Cadmium au monde pour ses véhicules électriques du groupe

PSA-Renault [41]. Réputées performantes et fiables, les batteries Ni-Cd souffrent cependant d’un

effet mémoire et cette technologie est très polluante à cause de sa composante Cadmium [40].

1.8.3 Batterie Lithium-ion

Actuellement les batteries qui appartiennent à la famille Lithium sont parmi les solutions les

plus répandues pour alimenter en électricité de nombreux produits de consommation disponibles

sur le marché [19]. Elles possèdent de très fortes densités énergétiques et une importante énergie

massique, ce qui favorise leur utilisation dans le secteur du transport et particulièrement pour

les véhicules électriques qui nécessitent des batteries à grande capacité. Dans cette partie, nous

nous intéresserons aux systèmes de stockage à base de batteries Li-ion [28].

1.8.4 Principe de fonctionnement

Dans l’accumulateur Li-ion, le lithium est inséré sous forme d’ions (Li+) dans la structure

cristalline, généralement en graphite, de l’électrode négative. C’est ce procédé d’insertion qui

différencie la batterie Li-ion de la batterie lithium. Pendant la décharge d’une batterie Li-ion la

(figure 1.11), le lithium est relâché du graphite, migre à travers l’électrolyte pour se loger dans

le réseau cristallin du matériau actif de l’électrode positive. A la charge, les ions Li+ viennent

se replacer dans la structure en graphite [40]. Ce principe de fonctionnement est le même pour

tous les types de batteries Li-ion. En revanche, la composition chimique des électrodes et de

l’électrolyte varie d’une technologie à l’autre. Ces différences ont un impact sur ce qui fixe leurs

caractéristiques en termes d’énergie, puissance, spécifiques ainsi que durée de vie [27].
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Figure 1.11: Principe de fonctionnement d’une batterie Li-ion

1.9 Convertisseurs électriques

L’utilisation d’une chaine de traction électrique dans un véhicule sous-entend la présence à

leur bord d’une source d’énergie électrique qui est une batterie de capacité appropriée à l’auto-

nomie souhaité du véhicule. Dans la plupart des véhicules électriques, on se trouve confronté à

la compatibilité des sources d’énergie à courant continu et à courant alternatif et à l’intérieur de

même catégorie à des compatibilités entre les tensions des sources et des récepteurs. Ce problème

de compatibilité sous-entend la présence à bord des véhicules électriques des convertisseurs élec-

triques dont le rôle est de lever les incompatibilités de fonctionnement. De ce fait on peut trouver

à bord des véhicules [37] :

– Des convertisseurs de courant alternatif en courant continu (AC-DC), que l’on

appelle redresseurs ;

– Des convertisseurs de courant continu en courant continu (DC-DC), que l’on

appelle hacheurs.

– Des convertisseurs de courant continu en courant alternatif (DC-AC), que l’on

appelle onduleurs.

Dans un VE équipés d’un moteur à courant alternatif, il est nécessaire d’interposer entre

la source d’énergie et le moteur de traction, un dispositif de conversion appelé onduleur, qui
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permet de réaliser la commande du couple de moteur et le réglage de vitesse du véhicule tout

en mode traction qu’en mode de freinage [34]. La conversion (DC-AC) peut être réalisée de

multiples manières. Mais l’usage, les particularités des VE routiers et la réalisation des solutions

industrielles ont conduit à privilégier une structure d’onduleur à six interrupteurs bidirectionnels

constitués par l’association d’un IGBT (Insolated gate bipolar transistor) et d’une diode monté

en antiparallèle et commandés selon une loi de commande de type MLI (Modulation de largeur

d’impulsion), en anglais(PWM) Ce type de montage permet d’associer une source de tension(de

type batterie) et un récepteur (MAS, MS) [1], [38].

1.10 Bilan des efforts appliqués au véhicule

1.10.1 Couple auto-alignement

Lors de l’application d’une force latérale Fy sur la roue (due à un virage par exemple) le pneu

présente une déformation au niveau de la surface de contacte (figure 1.12). Face à cette action, le

sol réagit au même endroit par la force Yai dans le sens contraire que celui de Fy. Le moment de

y par rapport à l’axe de la roue définit le couple d’auto-alignement Mai [4], [32]. En définissant

Figure 1.12: Déformation du pneu sous l’action d’une sollicitation latérale [32]

un coefficient de raideur au couple d’auto-alignement Cai en tenant compte de l’influence de la

charge, de la pression et de la structure de pneu, Mai peut s’exprimer comme suit :

Mai = Caiδdp (1.1)
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avec

dp : la distance entre le centre de la surface de contact et le point Où Yai.

δ : l’angle de braquage.

Cai : coefficient de raideur au couple d’auto-alignement

Mai : couple d’auto-alignement.

1.10.2 Forces aux roues

Figure 1.13: Forces sur le véhicule

Comme présenté dans la figure 1.13, l’effort total Ftot, c’est la force développée par le pneu-

matique sous l’action du groupe motopropulseur. C’est elle qui fait avancer le véhicule. Les quatre

autres forces sont résistantes à l’avancement du véhicule [22], [26].

Ftot = Froul + Faero + Fpent + Facc (1.2)

avec

Froul : Force de roulement.

Faero : Force de résistance aérodynamique.

Fpent : Force due au profil de la route.

Facc : Force due à l’accélération.

Force de roulement [33]

La force de résistance au roulement Froul est liée à la masse du véhicule Mv , à l’accélération

gravitationnelle g et au coefficient de roulement des roues. Pratiquement, avec des pneumatiques
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modernes à très faible résistance au roulement, le coefficient de résistance au roulement Crr vaut

environ 0.01 (environ 0.015 pour des pneus classiques) [5]. Ce coefficient dépend de la largeur des

pneus et du revêtement routier. Par conséquent, l’effort de résistance au roulement vaut [23] :

Froul = gMvCrrcos(α) (1.3)

où

g : accélération de la pesanteur.

Crr : coefficient de résistance au roulement.

Mv : masse totale du véhicule.

Force de résistance aérodynamique

La force de résistance aérodynamique, est proportionnelle à la masse volumique de l’aire ρ,

au carré de la vitesse de véhicule et à la vitesse de vent, à la section frontale du véhicule Sf et

son coefficient de pénétration dans l’air qui prend des valeurs, Cpx [0.25 0.5] selon les formes de

carrosserie. Son expression est donnée par la relation suivante [5], [10].

Faero =
1

2
ρSfCpx(Vh − Vvent)2 (1.4)

avec

Vh : vitesse du véhicule.

Sf : section frontal.

Cpx : coefficient de pénétration dans l’aire.

Vvent : vitesse du vent.

Force due au profil de la route

La force liée au profil de la route Fpent est la force de résistance nécessaire à un véhicule de

masse Mv pour vaincre une pente qui peut être une montée ou une descente comme le montre

la figure 1.13. Pour caractériser le profil de la route sur un parcours donné, il faut cartographier

la pente en fonction de la distance et déterminer ce qui permet de déduire la pente à chaque

instant. Cette force est donnée par [5], [10] :

Fpent = gMvsin(α) (1.5)



1.10 Bilan des efforts appliqués au véhicule 25

Ou α représente l’angle de la pente. Pour simplifier les calcules, sin(α) est souvent remplacer

par la pente, pour des faible valeurs.

Fpent = gMvpente (1.6)

Avec

Mv : masse totale du véhicule.

g : accélération de la pesanteur.

La pente en % est définie comme l’élévation verticale en mètre pour une distance horizontal de

100 mètre. Si Y représente l’élévation verticale, la pente p(%) est donnée par la relation suivante :

pente(%) = (
Y

100
) ∗ 100% (1.7)

Mais la pente utilisée dans (I.6) pour calculer la force due au profil ne sera pas considéré en %.

Elle est définie par la tangente de l’angle α.

pente = sin(α) =
Y

100
≈ tan(α) (1.8)

Ainsi, la force du profil estimée par la relation (1.8) fait l’approximation que la tangente est

équivalente au sinus ce qui est juste pour les faibles valeurs de la pente comme présente la figure

1.14 pour une pente de 20% l’erreur commise est de 6%, et seulement de 1.5% pour une pente

de 10% [11].

Figure 1.14: Approximation du sinus par la tangente pour des valeurs faible de la pente

La pente est positive pour une montée et négatif pour une descente. Cela fait que la force

devient positive en montée et s’oppose à l’avancement de véhicule, et devient négative en descente

et s’ajoute à la force de traction .
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Force due à l’accélération

La force due à l’accélération Facc assure le comportement dynamique souhaité par le conduc-

teur. Cette force est obtenue par le produit entre la masse de véhicule et l’accélération imposée

par le conducteur [31].

Facc = Mvγ (1.9)

Où

γ : est l’accélération véhicule

Mv : est la masse de véhicule.

Lors d’une phase d’accélération le coefficient est positif et négatif lors d’une phase de décéléra-

tion. La puissance à fournir aux roues en fonction de la vitesse de déplacement est donnée par

l’expression suivante [23] :

P = FtotVh (1.10)

Le couple résistant à la roue Cr est lié à l’effort résistant par la relation :

Cr = FtotRw (1.11)

Où

Rw : est le rayon de la roue.

Cr : Le couple résistant.

La vitesse de rotation de la roue Ωroue(rad/s) est liée à la vitesse du véhicule Vh(m/s) par la

relation :

Ωroue =
Vh
Rw

(1.12)

1.11 Conclusion

Au cours de ce chapitre, nous avons d’abord présentés, les problèmes de réchauffement clima-

tique due aux rejets des GES provenant de l’activité humaine. Des solutions ont été proposées

pour la réduction des GES. Les VE semblent être la bonne solution en terme de transport au

problème d’émission des GES et de puisement de ressources fossiles. De plus, il possèdent de

nombreux autres avantages, il sont silencieux et sans pollution environnementale. Ensuite, nous
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avons présentés les éléments de base de la chaine de traction des VE en insistant sur les diffé-

rentes technologies disponibles. Pour cela, nous nous sommes basés sur les travaux disponibles

dans la littérature et qui peuvent être considérés comme le contexte général de notre travail de

thèse. Ceci, nous a permis d’effectuer nos choix concernant l’architecture, le moteur, les conver-

tisseurs et la source d’énergie. En effet, nous avons étudié une structure spécifique de la chaine

de traction qui est la configuration d’entrainement directe avec deux moteurs dont l’un est utilisé

pour entraîner la roue arrière droite et l’autre pour entraîner la roue arrière gauche. Au deuxième

chapitre, nous avons choisi le moteur asynchrone, la machine la plus adaptée au VE pur. Il est

alimenté par une batterie à travers des convertisseurs de type onduleur. Nous nous intéresserons

à la modélisation et la commande du VE.





Chapitre 2

Modélisation et commande d’un VE

2.1 Introduction

Dans le monde industriel, la traction existe sous différents modes (thermique, hybride et

électrique), et couvre plusieurs domaines d’application (voiture, bus, train, tramways,...) [40]. Ces

différentes applications, sous le premier et le deuxième mode, sont responsables d’une pollution

inquiétante et dangereuse pour la santé de personnes.

En revanche, dans le cas de la traction électrique, le moteur asynchrone (MAS) est considéré dans

plusieurs applications comme étant la meilleure solution. Á ce jour, en Europe et en Amérique

les trains à grande vitesse (TGV) de nouvelle génération utilisent ce type de moteur (Eurostar,

l’American Fly,...etc) [26]. Le développement des systèmes utilisant les MAS fonctionnant à

vitesse variable a été possible grâce, d’une part, à la facilité d’implantation de techniques évoluées

en temps réel dans des cartes de commande, et d’autre part à la performance des convertisseurs

statiques de puissance associés aux systèmes de contrôle. Le degré de perfectionnement atteint

par ces dispositifs permet d’augmenter leurs applications en remplaçant au fur et à mesure les

entraînements à courant continu [1].

Dans le présent chapitre, nous présentons une modélisation des sous-systèmes composant le

VE. Nous nous attardons en particulier sur la commande vectorielle à flux rotorique orienté en

utilisant deux types de régulateurs, le régulateur PI classique et le régulateur par mode glissant.
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2.2 Modélisation du système de propulsion proposé

La modélisation est le processus d’élaboration d’un modèle, qui est une représentation de

l’architecture et du fonctionnement du système. Un des buts de ce modèle est la possibilité de

prédire l’effet de changement sur le système. D’une part un modèle devrait être une approxima-

tion proche du système réel et intégrer la plupart de ses caractéristiques notables. D’autre part, il

ne devrait pas être trop complexe à fin d’être traitable mathématiquement ou numériquement[4].

Dans ce qui suit, nous avons considérés un VE avec deux moteurs asynchrones qui sont alimentés

par des batteries à travers deux onduleurs triphasés pour entraîner les deux roues arrières du

véhicule électrique. Le modèle est illustré par la figure 2.1. Les moteurs sont commandés indé-

pendamment en utilisant un différentiel électronique. Toutefois, les contrôleurs mis en oeuvre

dans ce travail sont basés sur la commande vectorielle à flux rotorique orienté.

Figure 2.1: Structure de véhicule tout électrique choisis[10]

2.2.1 Différentiel électronique

Le système considéré permet de développer un différentiel électronique de sorte que, sur une

trajectoire droite les deux roues motrices roulent à la même vitesse. Dans une trajectoire courbée

la différence entre les deux vitesses des roues assure la vitesse du véhicule. Étant donné que les

deux roues arrières sont directement entrainées par deux moteurs indépendants [5] [6], la vitesse

de la roue à la position extérieure de la courbe devra être supérieure à celle de la roue intérieure

pendant le braquage, donné en figure 2.2.
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Figure 2.2: Modèle de conception de véhicule pendant le braquage [24].

δ > 0 tourne à droite.

δ < 0 tourne à gauche.

δ = 0 trajectoire droit.

Consignes de vitesse

Il est possible de déterminer la vitesse de référence en rapport avec les exigences du conduc-

teur, de sorte que lorsque le véhicule arrive au début d’un virage le conducteur applique un

angle de braquage sur les roues [5]. Le différentiel électronique agit instantanément sur les deux

moteurs, en réduisant la vitesse de la roue d’entrainement situé à l’intérieure du virage, ce qui

augmente la vitesse de la roue d’entrainement situé à l’extérieure du virage [6]. Les vitesses

angulaires des roues motrices sont les suivantes :

ωr−R = ωv −
dω

2Lω
tan(δ)ωv (2.1)

ωr−L = ωv +
dω

2Lω
tan(δ)ωv (2.2)
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ωr−L et ωr−R : sont Les vitesses angulaires des roues motrices droite et gauche respectivement.

La différence entre les vitesses angulaires des roues motrices est :

∆ω = ωr−L − ωr−R =
dω
Lω

tan(δ)ωv (2.3)

Les vitesses de référence des deux moteurs sont :

ω∗mR = Kgωr−R (2.4)

ω∗mL = Kgωr−L (2.5)

avec

ω∗mR et ω∗mL :sont les vitesses de référence des deux moteurs droite et gauche respectivement.

Vh : la vitesse linéaire de véhicule.

Kg : rapport de réduction de vitesse des moteurs.

La vitesse linéaire de chaque roue motrice est donnée par VL et VR comme suit :

VL = ωv(R+
dω
2

) (2.6)

VR = ωv(R−
dω
2

) (2.7)

R : est le rayon de virage.

Rw : le rayon de la roue.

Le modèle Simulink d’un différentiel électronique est donné à la figure 2.3.

Figure 2.3: Modèle Simulink d’un différentiel électronique.
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2.2.2 Réducteur de vitesse

La transmission mécanique d’un VE est la liaison entre le moteur et les roues. Nous pou-

vons envisager plusieurs possibilités d’associations d’éléments nécessaires à la transmission de

la puissance qui est le réducteur mécanique[15]. Le réducteur constitue un organe important

de la chaîne de transmission mécanique, il permet, en effet, le plus souvent une économie très

conséquente sur la masse du moteur grâce à la réduction de couple demandé [1],[13]. Pour cela,

supposons que l’on ait à réaliser un système moteur pouvant atteindre un couple maximal Cmax

( correspondant au couple nécessaire au démarrage de véhicule) et une vitesse maximale Ωmax

(correspondant à la vitesse maximale que doit atteindre le véhicule). Si on n’utilise pas de ré-

ducteur, le couple maximal Cmotmax et la vitesse maximale Ωmotmax que doit atteindre le moteur

valent respectivement Cmax et Ωmax ; ainsi lorsque on utilise le moteur en attaque directe, sa

puissance maximale vaut :

Pmotmax = Cmotmax .Ωmotmax = Cmax.Ωmax (2.8)

Par conséquent, on associe ce moteur à un réducteur de rapport Kg, ce qui donne, le couple

disponible grâce à l’ensemble machine/réducteur est vaut : Kg.Cmotmax et la vitesse
Ωmotmax

Kg
.

Ainsi, il faut que l’on vérifie les deux relations suivantes :

Cmax = KgCmotmax

Ωmax =
Ωmotmax

Kg

(2.9)

Les figures 2.4 et 2.5 montrent respectivement les zones des points de fonctionnement accessibles

dans le plan couple-vitesse et dans le plan puissance - vitesse, en supposant toujours que le moteur

est capable de fournir le couple maximal sur toute la plage de vitesse, la puissance fournie par

le moteur associe au réducteur est inchangée. Mais le moteur sera à priori moins volumineux,

car le couple demandé est plus faible avec le réducteur. On a donc intérêt à utiliser un réducteur

pour diminuer la masse et le cout du moteur [13].

2.2.3 Modélisation de l’onduleur de tension

L’onduleur de tension à MLI est un convertisseur statique DC-AC constitué des cellules de

commutation généralement à transistors IGBT [35]. Il permet, après redressement, d’imposer soit

à la machine soit au réseau des ondes de tension à amplitudes et fréquences variables à partir

d’une tension continue [34]. Le schéma structurel d’un tel onduleur triphasé à deux niveaux et



34 Modélisation et commande d’un VE

Figure 2.4: Zones des points de fonctionnement accessibles à un moteur associé avec un réduc-

teur

Figure 2.5: Zones des points de fonctionnement accessibles à un moteur associé avec un réduc-

teur
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de sa charge est illustré sur la figure 2.6.

L’état des interrupteurs supposés parfaits, peut être défini par une grandeur booléenne de com-

mande Si(i = a, b, c) :

– Si = 1 le cas ou l’interrupteur de haut est fermé et celui d’en bas ouvert.

– Si = 0 le cas ou l’interrupteur de haut est ouvert et celui d’en bas fermé.

Dans ces conditions on peut écrire les tensions Vio en fonction des signaux de commande Si :

Vio = Vdc(Si −
1

2
) (2.10)

Figure 2.6: L’onduleur de tension associé à la MAS

Soit n le point neutre du coté alternatif (MAS), alors les trois tensions composées :

Vab , Vbc , et Vca sont définies par les relations suivantes [38] :


Vab = Van − Vbn

Vbc = Vbn − Vcn

Vca = Vcn − Van

(2.11)

La charge constitué par la machine est équilibrée (Vab + Vbn + Vcn = 0), on aura donc [39] :


Van =

1

3
(Vab − Vca)

Vbn =
1

3
(Vbc − Vab)

Vcn =
1

3
(Vca − Vbc)

(2.12)

en faisant apparaître le point "o", les tensions entre phases peuvent aussi s’écrire :
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Vab = Vao − Vbo

Vbc = Vbo − Vco

Vca = Vco − Vao

(2.13)

Vao, Vbo, Vco : sont des tensions à l’entrée de l’onduleur (Valeurs continues).

Van, Vbn, Vcn : sont des tensions de phase à la sortie de l’onduleur (valeurs alternatives)

En remplaçant (2-13) dans (2-12) on obtient :


Van

Vbn

Vcn

 =
1

3


2 −1 −1

−1 2 −1

−1 −1 2



Vao

Vbo

Vco

 (2.14)

Des relations suivantes : 
Va0 = Van + Vno

Vbo = Vbn + Vno

Vco = Vcn + Vno

(2.15)

on peut déduire le potentiel entre les points n et o :

Vno =
1

3
(Vao + Vbo + Vco) (2.16)

Vno : la tension fictive entre le neutre de la MAS et le point fictif d’indice <o>.

L’utilisation de l’expression (2-10) permet d’établir les équations instantanées des tensions

simples en fonction des grandeurs de commande :
Van

Vbn

Vcn

 =
Vdc
3


2 −1 −1

−1 2 −1

−1 −1 2



Sa

Sb

Sc

 (2.17)

En générale, la technique de commande MLI permet de définir les instants de commande des

interrupteurs. La commande en tension pour MLI sinus- triangle est présentée dans le cadre de

ce travail.

La technique de modulation "Sinus-triangle" (STPWM)

La MLI sinus triangle décrite dans , est réalisée par comparaison d’une onde modulante basse

fréquence (tension de référence) à une onde porteuse haute fréquence de forme triangulaire pré-

senté dans la figure 2.7. Les instants de commutation sont déterminés par les points d’intersection
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entre la porteuse et la modulante. On voit que l’amplitude de Vp est unitaire. L’amplitude de

l’onde de référence Vref (ou l’onde modulatrice) peut prendre des valeurs comprises entre [0,1].

Sachant que les tensions polaires de l’onduleur peuvent prendre seulement deux valeurs qui sont

différentes de zéro (±Vdc/2) [40]. Le modèle Simulink d’un onduleur de tension est représenté

Figure 2.7: Explication pour l’obtention du modèle continu équivalent du convertisseur

par la figure 2.8.

Figure 2.8: Modèle simulink d’un onduleur de tension

2.2.4 Modélisation de la MAS

L’étude du fonctionnement de la machine consiste classiquement à rechercher l’ensemble des

équations reliant les variables internes aux grandeurs externes, représentées par : les tensions aux

bornes de la machine, les courants consommés et le couple disponible. Les différentes approches

pour l’étude reposent sur la résolution des équations de l’électromagnétisme et de la mécanique

[35], [36]. Ainsi, les différences proviennent des hypothèses simplificatrices traduites par le fait
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qu’il est possible de faire, en fonction du domaine de fréquence concerné, et de la topologie

(structure physique) du système étudié, c’est-a-dire en fonction des objectifs de la modélisation.

Hypothèses simplificatrices

Afin de simplifier la synthèse des régulateurs les hypothèses simplificatrices suivantes sont

prises en compte [34] :

– Construction mécanique parfaitement équilibrée.

– Distribution sinusoïdales de la f.m.m.

– Pas de saturation du circuit magnétique.

– Entrefer lisse et d’épaisseur uniforme.

– Pertes fer négligeables.

2.2.5 Modèle dynamique de la MAS

La MAS triphasée, représentée schématiquement par la figure 2.9, est munie de six enroule-

ments [38].

– Le stator de la machine est formé de trois enroulements fixes décales de 120̊ dans l’espace

et traversés par trois courants triphasés.

– Le rotor peut être modélisé par trois enroulements identiques court-circuités dont la tension

aux bornes de chaque enroulement est nulle.

Figure 2.9: Représentation schématique d’une machine asynchrone triphasée
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Équations des tensions et des flux

Les équations des tensions [Vs] et des flux [ϕs] statoriques, écrites dans un référentiel station-

naire lie au stator peuvent être exprimées, en utilisant la notation matricielle [35], par :

[Vs] = [Rs][Is] +
dϕs
dt

(2.18)

Où [Vs], [Rs], [Is]et[ϕs] sont respectivement vecteur des tensions statoriques, matrice des résis-

tances statoriques, vecteur des courants statoriques et vecteur des flux statoriques.

Les équations des tensions [Vr] et des flux rotoriques [ϕr], écrites dans un référentiel tournant lié

au rotor peuvent être exprimées par :

[Vr] = [0] = [Rr][Ir] +
d

dt
[ϕr] (2.19)

[Vr], [Rr], [Ir] et [ϕr] sont respectivement vecteur des tensions rotoriques, matrice des résis-

tances rotoriques, vecteur des courants rotoriques et vecteur des flux rotoriques Où

[Vs] =


Vas

Vbs

Vcs

 ; [Is] =


Ias

Ibs

Ics

 ; [Ir] =


Iar

Ibr

Icr

 ; [ϕs] =


ϕas

ϕbs

ϕcs

 ; [ϕr] =


ϕar

ϕbr

ϕcr

 ; (2.20)

[Rs] =


Rs 0 0

0 Rs 0

0 0 Rs

 ; [Rr] =


Rr 0 0

0 Rr 0

0 0 Rr

 (2.21)

Les flux statoriques et rotoriques par phase, sont donnés par :

[ϕs] = [lss][Is] + [Msr][Ir] (2.22)

[ϕr] = [lrr][Ir] + [Msr]
t[Is] (2.23)

[lss] =


ls Ms Ms

Ms ls Ms

Ms Ms ls

 , [lrr] =


lr Mr Mr

Mr lr Mr

Mr Mr lr

 (2.24)

Avec

[lss] : matrice des inductances propres et mutuelles entre phases statoriques.
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[lrr] : matrice des inductances propres et mutuelles entre phases rotoriques.

Ms : inductance mutuelle entre enroulements statoriques.

Mr : inductance mutuelle entre enroulements rotoriques.

Msr : inductance mutuelle entre l’enroulement statorique et rotorique.

[Msr] = Msr


cos(θ) cos(θ +

2π

3
) cos(θ − 2π

3
)

cos(θ − 2π

3
) cos(θ) cos(θ +

2π

3
)

cos(θ +
2π

3
) cos(θ − 2π

3
) cos(θ)

 (2.25)

En remplaçant les équations (2.22) et (2.23), respectivement, dans les équations (2.18) et

(2.19), on obtient les deux expressions des tensions statorique et rotorique :

[Vs] = [Rs][Is] + [Lss]
d

dt
[Is] +

d

dt
{[Msr][Ir]} (2.26)

[Vr] = [Rr][Ir] + [Lrr]
d

dt
[Ir] +

d

dt
{[Msr][Is]} (2.27)

Cette mise en équation aboutit à des équations différentielles à coefficients variables (courant,

flux et angle de position). L’étude analytique du comportement du système et alors relativement

laborieuse, vu le grand nombre de variables. On utilise alors des transformations mathématiques

qui permettent de décrire le comportement de la machine à l’aide des équations différentielles à

coefficients constants [34].

Les transformations utilisées doivent conserver la puissance instantanée et la réciprocité des

inductances mutuelles. Ceci permet d’établir une expression de couple électromagnétique dans

le repère correspondant au système transformé et qui reste valable pour la machine réelle [35].

Parmi les transformations les plus utilisées, on cite celle de Park.

Modèle diphasé de Park

La représentation de Park ou représentation vectorielle, traduit la projection des trois phases

de la machine sur un repère biphasé orthogonal. En plus des simplifications dans la modélisation

triphasée, dans le repère de Park, la machine est supposée électriquement équilibrée et on choisit

de totaliser les fuites magnétiques au stator [44]. Le passage d’une représentation triphasée à

une représentation biphasée illustrée sur la figure 2.10, repose sur la conservation des forces

magnétomotrices. Cette transformation est orthonormée. Elle conserve la puissance instantanée.
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La composante homopolaire s’annule car la machine est supposée équilibrée. Par définition, le

système d’axes (d,q) tourne à la vitesse ωs, ainsi l’enroulement équivalent du stator formé des

deux bobinages d’axes en quadrature ds et qs tournant à la vitesse ωs. De même, au rotor, on

substitue deux bobinages dr et qr aux enroulements triphasés équivalents. En effet, si l’on note

par θs l’angle de la transformation de Park des grandeurs statoriques et par θr l’angle de la

transformation de Park des grandeurs rotoriques comme le montre la figure 2.10, les angles θs et

θr sont liés par la relation [34] [35] :

θ + θr = θs (2.28)

Figure 2.10: Principe de la transformation de Park

Pour la transformation d’une grandeur statorique, les matrices de passage sont les suivantes :


Vds

Vqs

Vo

 = [P−1(θs)]


Vas

Vbs

Vcs

 (2.29)


Vas

Vbs

Vcs

 = [P (θs)]


Vds

Vqs

Vo

 (2.30)
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Avec

[P (θs)] =

√
2

3


cos(θs) cos(θs −

2π

3
) cos θs +

2π

3
)

− sin(θs) − sin(θs −
2π

3
) − sin(θ +

2π

3
)

1√
2

1√
2

1√
2

 (2.31)

Il est à noter que, dans la littérature, la matrice que nous avons définie [P (θs)] est appelée

bien souvent � transformation inverse de Park �, et par conséquent, son inverse est appelée

� transformation directe de Park � [36]. Le facteur
√

2

3
pour la conversion de la puissance

électrique instantanée.

Application aux équations des tensions : En multipliant les deux membres de l’expression

(2.18) par P−1(θs) on aura :

[P−1(θs)][Vsdq] = [Rs][P
−1(θs)][Isdq] +

d

dt

{
[P−1(θs)][ϕsdq]

}
(2.32)

En multipliant les deux membres de l’égalité par P (θs) et en simplifiant, nous trouvons [34] :

[Vsdq] = [Rs][Isdq] + [P (θs)]
d

dt

{
[P−1(θs][ϕsdq]

}
(2.33)

or

d

dt
[P−1(θs)] =

√
2

3

dθs
dt


sin(θs) − cos(θs) 0

sin(θs −
2π

3
) − cos(θs −

2π

3
) 0

sin(θs +
2π

3
) − cos(θs +

2π

3
) 0

 (2.34)

Donc après un calcul direct, nous trouvons :

[P (θs)]
d

dt
[P−1(θs)] =


0 −dθs

dt
0

dθs
dt

0 0

0 0 0

 (2.35)

et l’expression (2.16) devient alors :

[Vsdq] = [Rs][Isdq] +
d

dt
[ϕsdq] +

 0 −dθs
dt

dθs
dt

0

 [ϕsdq] (2.36)

ou encore :
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 Vds

Vqs

 =

 Rs 0

0 Rs

 Ids

Iqs

+
d

dt

 ϕds

ϕqs

+

 0
−dθs
dt

dθs
dt

0


 ϕds

ϕqs

 (2.37)

de manière similaire, et en suivant les même étapes, nous obtenons pour le rotor l’expression

suivante :

 0

0

 =

 Rr 0

0 Rr

 Idr

Iqr

+
d

dt

 ϕdr

ϕqr

+

 0
−dθr
dt

dθs
dt

0


 ϕdr

ϕqr

 (2.38)

Application aux équations des flux : Appliquons la transformation de Park (2.29) et

(2.30) à l’expression (2.18) :

Soit :

[P−1(θs][ϕsdq] = [Lss][P
−1(θs)][Isdq] + [Msr][P

−1(θr)][Irdq] (2.39)

[ϕsdq] = [P (θs)][Lss][P
−1(θs][Isdq] + [P (θs)][Msr][P

−1(θr)][Irdq] (2.40)

Un calcul simple nous donne :

[P (θs][Lss][P
−1(θs] =


ls −Ms 0 0

0 ls −Ms 0

0 0 ls −Ms

 (2.41)

Et

[P (θs)][Msr][P
−1(θr)] =

3

2
[Msr]


cos(θs − θr − θ) sin(θs − θr − θ) 0

− sin(θs − θr − θ) cos(θs − θr − θ) 0

0 0 0

 (2.42)

Or, d’après l’égalité (II.11), nous pouvons écrire :

[P (θs)][Msr][P
−1(θr)] =

3

2
[Msr]


1 0 0

0 1 0

0 0 0

 (2.43)

En introduisant les inductances cycliques :

 Ls = ls −Ms

Lm =
3

2
Msr

(2.44)
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L’expression (2.23) devient alors :

 ϕds

ϕqs

 =

 Ls 0

0 Ls

 Ids

Iqs

+

 Lm 0

0 Lm

 Idr

Iqr

 (2.45)

De la même manière, en appliquant la transformation de Park à l’équation du flux rotorique,

et en introduisant l’inductance cyclique :

Lr = lr −Mr (2.46)

on aura :  ϕdr

ϕqr

 =

 Lr 0

0 Lr

 Idr

Iqr

+

 Lm 0

0 Lm

 Ids

Iqs

 (2.47)

Choix de référentiel

De manière générale, les équations des tensions et des flux de la machine asynchrone, écrites

dans le plan(d,q), d’après les équations :(2.37), (2.38), (2.45), et (2.47), sont les suivantes [34],

[35] :

Équation des tensions : 

Vds = RsIds +
dϕds
dt
− dθs

dt
ϕqs

Vqs = RsIqs +
dϕqs
dt

+
dθs
dt
ϕds

0 = RrIdr +
dϕdr
dt
− dθr

dt
ϕqr

0 = RrIqr +
dϕqr
dt

+
dθr
dt
ϕdr

(2.48)

Équations des flux :



ϕds = LsIds + LmIdr

ϕqs = LsIqs + LmIqr

ϕdr = LrIdr + LmIqs

ϕqr = LrIqr + LmIqs

(2.49)

Cependant, nous pouvons simplifier ces équations encore en choisissant un référentiel parti-

culier pour (d,q). En effet, trois types de référentiels peuvent être envisagés, à savoir :
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Référentiel lie au stator : caractérise par θs = 0, et par conséquence θr = −θ le système

d’équations (2.48) devient alors :

Vds = RsIds +
dϕds
dt

Vqs = RsIqs +
dϕqs
dt

0 = RrIdr +
dϕdr
dt

+ ωϕqr

0 = RrIqr +
dϕqr
dt
− ωϕdr

(2.50)

Référentiel lie au rotor : caractérisé par θr = 0, et par conséquence θs = θ le système

d’équations (2.48) devient alors :



Vds = RsIds +
dϕds
dt
− ωϕqs

Vqs = RsIqs +
dϕqs
dt

+ ωϕds

0 = RrIdr +
dϕdr
dt

0 = RrIqr +
dϕqr
dt

(2.51)

Référentiel lie au champ tournant :
dθs
dt

= ωs c’est la pulsation satirique,
dθr
dt

= ωr c’est la pulsation rotorique et ω + ωr = ωs.

Avec ω = pΩ c’est la pulsation mécanique.

Le système d’équations (2.48) devient alors :



Vds = RsIds +
dϕds
dt
− ωϕqs

Vqs = RsIqs +
dϕqs
dt

+ ωϕds

0 = RrIdr +
dϕdr
dt
− (ωs − ω)ϕdr

0 = RrIqr +
dϕqr
dt

+ (ωs − ω)ϕqr

(2.52)

Remarque : Le champ tournant est le champ crée par le bobinage statorique et qui tourne,

en régime permanent à la vitesse de synchronisme Ωs. C’est dans ce référentiel que nous allons

travailler par la suite. L’avantage d’utiliser ce référentiel est d’avoir des grandeurs constantes

en régime permanent. Pour commander et observer le comportement de la machine asynchrone,

une représentation d’état est nécessaire. Pour cela nous avons considéré le vecteur d’état qui est

constitué des courants statoriques (Ids, Iqs) et flux rotorique (ϕdr, ϕqr) [44].
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Ẋ = AX +BU (2.53)

X =



Ids

Iqs

ϕdr

ϕqr


, U =

 Vds

Vqs

 , B =
1

σLs



1 0

0 1

0 0

0 0


(2.54)

A =



−
Rs+Rr(

L2
m
L2
r

)

σLs
ws

Lm
LrTr
σLs

Lmw
σLsLr

−ws −
Rs+Rr(

L2
m
L2
r

)

σLs
− Lmw
σLsLr

Lm
LrTr
σLs

Lm
Tr

0 − 1
Tr

wsl

0 Lm
Tr

−wsl − 1
Tr


(2.55)

Où σ = 1− L2
m

LrLs
représente le coefficient de dispersion ou de Blondel.

Tr =
Lr
Rr

Est la constante de temps rotorique.

Pour étudier les caractéristiques dynamiques, on introduit l’équation du mouvement suivante :

Cem = J
dΩ

dt
+ kfΩ + Cr (2.56)

Avec kf : Coefficient de frottement ;

Cr : couple résistant ;

Ω : vitesse mécanique du moteur ;

Cem : le couple électromagnétique.

Le couple électromagnétique de la machine est donné par l’expression suivante :

Cem = p
Lm
Lr

(ϕdrIqs − ϕqrIds) (2.57)

2.3 Contrôle vectoriel FOC

Le principe dont repose la commande vectorielle FOC est que le couple et le flux de la

machine sont commandés séparément en similitude avec la machine à courant continu à excitation

indépendante, en découplant la commande du couple de celui de flux. En effet dans un MCC à

excitation séparée, la production du couple et la création du flux sont indépendantes [44]. Son

principe de base consiste à orienter l’axe direct du repère tournant sur le porteur du vecteur
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flux. Par conséquent, ce dernier sera proportionnel à la composante directe du vecteur courant

statorique ; tandis que le couple sera proportionnel à la composante en quadrature, c’est à dire

[36][35] :

 ϕd = ϕr

ϕq = 0
(2.58)

Dans le présent travail afin de contrôler la vitesse du VE, nous nous limiterons à l’utilisation de

la méthode de commande Vectorielle par orientation du flux rotorique ; en raison, d’une part, son

algorithme plus simple comparativement aux algorithmes des autres orientations, et d’autre part,

au meilleur découplage obtenu entre le flux et le couple comparativement aux autres orientations

.

Pour le rotor :

Tr
dϕr
dt

+ ϕr = LmIds (2.59)

Cem = p
Lm
Lr

ϕrIqs (2.60)

J

p

dω

dt
+
kf
p
ω + Cr = p

Lm
Lr

ϕrIqs (2.61)

Pour le stator :

Vds = σLs
dIds
dt

+RsIds − ωsσLsIqs (2.62)

Vqs = σLs
dIqs
dt

+RsIqs + ωsσLsIds +
Lm
Lr

ωsϕr (2.63)

La commande FOC est initialement proposée en Allemagne vers la fin des années 60 et début

des années 70 par deux méthodes distinctes : méthode directe et indirecte. Méthode directe

a été développée par Blaschke, consiste à imposer une vitesse de glissement tirée del’équation

dynamique du flux rotorique afin d’assurer l’orientation du flux [44]. Quant à la méthode indirect

développée par Hasse, utilise l’estimation ou la mesure du flux en vue d’obtenir l’amplitude et

l’angle indispensable pour l’orientation du flux. Cette dernière a été généralement préférée car

elle a une configuration relativement simple comparée à la méthode directe qui demande des

estimateurs pour la mesure du flux qui sont contrains aux conditions de travail excessives [36]

[35].
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2.3.1 Commande vectorielle indirecte

Dans le cas de la commande indirecte, le flux n’est pas régulé (donc ni mesuré, ni estimé).

Celui-ci est donné par la consigne et orienté à partir de l’angle θs qui est obtenu par intégration

de la pulsation statorique ωs. Cette dernière est la somme de la pulsation rotorique ωr estimée

et la pulsation mécanique ω mesurée. Donc cette méthode élimine le besoin d’utiliser un capteur

ou un observateur du flux [34]. Le passage du repère tournant vers le repère fixe nécessite la

connaissance de la position du vecteur flux rotorique, qui est calculée par la loi de l’auto-pilotage

(2.47).

θs =

∫
ωsdt =

∫
(p.Ωr + ωr)dt (2.64)

Du point de vue simplicité, on voit clairement qu’elle est plus facile à implémenter et n’exige pas

de capteurs de flux. Chose qui rend cette méthode plus attractive et donc plus utilisée [35].

La commande vectorielle consiste à contrôler les deux composantes (Id, Iq ) du courant, selon

qu’on utilise une alimentation contrôlée en courant ou en tension. L’alimentation contrôlée en

tension, consiste à imposer les tensions de références qui conviennent pour réguler les courants

[44]. La technique de modulation de largeur d’impulsion est très employée, elle permet d’appliquer

à la machine, à partir d’une source de tension continue, des créneaux de tensions dont l’amplitude

et la fréquence peuvent varier. La possibilité de réglage de la fréquence et de l’amplitude des

grandeurs de sortie de l’onduleur s’avère très intéressante [35]. C’est pour cette raison que nous

avons retenu ce type d’alimentation dans notre travail. En réalité, nous n’avons accès qu’aux

tensions et courants des trois phases de la machine, c’est à dire que le contrôle des courants de

phases, par l’intermédiaire du contrôle des composantes Id et Iq, impose en fait de contrôler les

composantes Id et Iq par les tensions de phases [44] [34]. On peut alors définir les principales

fonctions que doit remplir une structure de commande vectorielle (contrôlée en tension) pour

assurer un découplage entre flux et couple, et un contrôle dynamique des deux grandeurs :

vitesse et flux. La figure 2.11 présente le schéma bloc de régulation de vitesse par la commande

vectorielle indirecte d’un moteur asynchrone destiné à une chaine de propulsion d’un VE.
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Figure 2.11: Régulation de vitesse par la commande vectorielle indirecte

2.4 Découplage par compensation

Le principe de découplage par compensation, illustré sur la figure 2.13, revient à définir deux

nouvelles variables de commande V ∗ds et V
∗
qs telles que V ∗ds n’agit que sur Ids et I∗qs n’agit que sur

Iqs. Définissons ces deux nouvelles variables de commande V ∗ds et V
∗
qs [48], [49] : Vds = V ∗ds + eds

Vqs = V ∗qs + eqs

(2.65)

On réécrit les équations (2.62) et (2.63), sous forme des deux expressions de (2.66).

V ∗ds = σLs
dIds
dt +RsIds

V ∗qs = σLs
dIqs
dt +RsIqs

eds = −wsσLsIqs

eqs = wsσLsIds + Lm
Lr
ωsϕr

(2.66)

Nous pouvons représenter la machine selon les équations (2.66) par le schéma bloc de la figure

2.12. Une solution consiste à ajouter des tensions identiques mais de signe opposé à la sortie des

régulateurs de courant de manière à séparer les boucles de régulation d’axes d et q comme le

montre la figure 2.13.
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Figure 2.12: Modèle de la MAS

Figure 2.13: Découplage par addition des termes de compensation
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Cependant, cette solution de compensation peut présenter l’inconvénient d’utiliser les compo-

santes des courants mesurés qui peuvent être perturbés par les bruits de mesure et par le contenu

harmonique des courants de phase. Ainsi nous avons préféré utiliser les courants de références

pour le circuit de découplage afin d’éviter ce problème [49].

2.5 Synthèse des régulateurs

2.5.1 Structure de la commande PI

Chaque boucle de régulation est dotée d’un régulateur proportionnel intégral PI classique

présenté sur la figure 2.14. Il comporte une action proportionnelle qui sert à régler la rapidité

avec laquelle la régulation doit avoir lieu et une action intégrale qui sert à éliminer l’erreur

statique entre la grandeur réglée et sa propre consigne [43].

Figure 2.14: Schéma de commande utilisant la structure PI

Soit G(s) la fonction de transfert d’un système de premier ordre donnée par :

G(s) = G0/(1 + τs) (2.67)

La fonction de transfert en boucle fermée est :

FTbf (s) =

G0Ki

(
Kp

Ki
s+ 1

)
(τs+ 1)

(
s+ (Kps+Ki)

G0

τs+ 1

) (2.68)

L’apport d’un zéro par le régulateur PI dans la fonction de transfert en boucle fermée peut

modifier le régime transitoire du système. Pour remédier à ce problème, la méthode de compen-

sation des pôles est plus adaptée pour le calcul des paramètres Kp et Ki. Elle consiste à imposer

le zéro du régulateur égal à un pôle de la fonction de transfert du système a commander et une
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constante du temps τbf répondant aux objectifs fixés. Le principe de cette méthode est illustrée

par les relations de l’équation suivante [46] :


Kp

Ki
s+ 1 = (τs+ 1) =⇒ τ =

Kp

Ki

FTbf =
G0Ki

s+G0Ki
=⇒ τbf =

1

G0Ki

(2.69)

Les paramètres du régulateur sont alors donnés par :
Ki =

1

G0τbf

Kp =
τ

G0τbf

(2.70)

2.5.2 Dimensionnement des régulateurs

Régulateur des courants satatorique et rotorique : A partir des équations (2.65) et

(2.66), en supposant que les termes de couplage eds et eqs ont été compensés. On peut déduire les

fonctions de transfert de premier ordre, qui sont utilisées pour calculer les régulateurs de courant

Ids et Iqs, on trouve [47] :

Gids(s) =
Ids(s)

V ∗ds(s)
= Giqs(s) =

Ids(s)

V ∗ds(s)
=

Ge
1 + τes

(2.71)

avec

Ge =
1

Rs
(2.72)

et

τe = σTs (2.73)

Régulateur de vitesse :

Pour calculer un régulateur PI nous considérons les équations de la machine, en supposant que

le flux est parfaitement régulé. Comme le temps de réponse de la boucle de courant (mode

électrique) est très faible par rapport à la dynamique de la boucle de vitesse (mode mécanique),

nous considérons que la réponse des courants (Ids, Iqs) vis-à-vis de leurs valeurs de référence est

quasi instantanée par rapport à la partie mécanique. Ainsi la fonction de transfert qui décrit la

dynamique de la vitesse est donnée par :

Gω (s) =
ω(s)

I∗qs(s)
=

p2Lmϕr
Lrkf

1 +
J

kf
s

(2.74)
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avec 
Gω = p2Lm

Lr

ϕr
kf

τω =
J

kf

(2.75)

2.5.3 Commande par mode glissant

La commande par mode glissant est une classe de la commande à structure variable, elle est

efficace et robuste pour les systèmes linéaires et non linéaires. La tâche principale de la com-

mande par mode glissant, est de fournir une surface de commutation, selon des lois d’existence,

de convergence et de stabilité. Nous allons maintenant procéder à son application à la commande

vectorielle indirecte à flux rotorique orienté dotée de la technique PWM. On va appliquer la com-

mande par mode glissant pour une structure dite en cascade figure 2.15, où tous les régulateurs

sont à mode glissant [43].

Structure de régulateur à mode glissant

La structure en cascade présentée à la figure 2.15, possède trois surfaces de glissement : une

pour la vitesse, et les deux autres pour les courants.

Figure 2.15: Schéma de régulateur à mode glissant

Définition de la surface de régulation de la vitesse

La surface de la vitesse est définie par :

S(Ω) = Ω∗ − Ω (2.76)
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La dérivée de S(Ω) est :

Ṡ(Ω) = Ω̇∗ − Ω̇ (2.77)

En remplaçant dans (2.78), l’expression de Ω̇ tirée de (2.58), et en introduisant la commande

équivalente Iqs = Iqseq + Iqsn, on aura :

Ṡ(Ω) = Ω̇∗ −
(
Kt

J
ϕ∗dr (Iqseq + Iqsn)− p

J
Cr −

kf
J

Ω

)
(2.78)

Avec Kt = p
Lm
Lr

pendant la phase de glissement et au régime permanent S(Ω) = 0, donc

Ṡ(Ω) = 0, Iqsn = 0, par conséquent l’expression de Iqseq est donnée comme suit :

Iqseq =
J

Ktϕ∗dr

(
Ω̇∗ +

p

J
Cr +

kf
J

Ω

)
(2.79)

L’action de la commande discontinue Iqsn est définie durant la phase d’atteinte, et doit sa-

tisfaire la condition ṠS < 0, en restituant (2.80) dans (2.78), on peut déduire :

Ṡ(Ω) =
−Kt

J
ϕ∗drIqsn (2.80)

Définition des surfaces de régulations des courants

La structure de la commande proposée, utilise deux surfaces, S(Ids) et S(Iqs) pour réguler

respectivement les courants Ids et Iqs, elles sont définies comme suit :

Pour le courant Ids :

S(Ids) = I∗ds − Ids (2.81)

Pour le courant Iqs :

S(Iqs) = I∗qs − Iqs (2.82)

Maintenant comme pour le régulateur de vitesse nous mettons en oeuvre la loi de commande

qui force le système à se diriger vers la surface choisie en un temps fini, comme suit :

V ∗ds = Vdseq + Vdsn (2.83)



2.5 Synthèse des régulateurs 55

V ∗qs = Vqseq + Vqsn (2.84)

Où Vdseq et Vqseq sont les actions de la commande équivalente, définit d’après le même rai-

sonnement du paragraphe précédent, et issues des relations de (2.62) et (2.63), de la manière

suivante :

Vdseq = RsIds + σLs( ˙Ids
∗ − ωsIqs) (2.85)

Vqseq = RsIqs + σLs( ˙Iqs
∗

+ ωsIds) +
Lm
Lr

ωsϕ
∗
r (2.86)

Vdsn et Vqsn sont les actions de la commande discontinue, données après les calculs par :

Ṡ(Ids) = − 1

σLs
Vdsn (2.87)

Ṡ(Iqs) = − 1

σLs
Vqsn (2.88)

Vdsn et Vqsn sont données par la forme de base qui est celle d’un relais représenté par la

fonction sign figure 2.16 :

Figure 2.16: La fonction sign de Vdsn

Vdsn = Kidsign(S(Ids)) (2.89)

Vqsn = Kiqsign(S(Iqs)) (2.90)
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Ces derniers seront réglés de façon à assurer la stabilité et la rapidité des deux boucles de

courant et de vitesse en plus de l’annulation de l’erreur statique. La synthèse est faite sur l’axe

d et les résultats obtenus peuvent être étendus à l’axe q par simple changement d’indices.

2.6 Résultats de simulation

On va considérer le schéma de régulation de vitesse présenté à la figure 2.11, afin de tester la

robustesse de régulateur PI classique et le régulateur par mode glissant vis-à-vis des perturbation.

D’abord on applique un couple de charge égale à 10Nm à l’instant t=0.6s.

Nous allons analyser le comportement du système commandé par le régulateur PI classique puis

par le régulateur par mode glissant.

Les simulations que nous présenterons dans ce paragraphe visent à évaluer l’évolution de la vitesse

de moteur, le couple électromagnétique et les courants de phase statorique dans un environnement

de performances d’écrit par la rapidité de la réponse , l’erreur statique et les oscillations sur la

réponse.

Figure 2.17: (a) : Vitesse du VE obtenu avec le régulateur PI, (b) : vitesse du VE obtenu obtenu

avec le régulateur par mode glissant
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Figure 2.18: (a) : Couple électromagnétique obtenu avec le régulateur PI, (b) : couple électro-

magnétique obtenu avec le régulateur par mode glissant

Figure 2.19: (a) : Courants de phases obtenu avec le régulateur PI, (b) : Courants de phases

obtenu avec le régulateur par mode glissant

- Le choix des paramètres appropriés au régulateur classique (Ki,Kp) permet d’analyser le

comportement de la chaine de commande sans perturbation des paramètres lies au fonctionne-

ment de la machine asynchrone. Les graphes présentés sur les figures (2.17(a) à 2.19(a)) corres-

pondent aux profiles de vitesse, couple électromagnétique, les courants statoriques obtenus avec

le régulateur PI. Ces résultats graphiques permettent de relever les caractéristiques dynamiques

relatives à la vitesse, le couple et les courants statoriques. On constate que la vitesse obtenue

avec le régulateur PI s’établit à sa valeur nominale sans dépassement, à l’instant ou l’on applique

le couple de charge. La vitesse est réduite mais elle se rétablit à nouveau sans erreur statique.

Par contre, on remarque l’apparition des pics dans le couple et dans les courants statoriques lors

de l’application de couple de charge, qui rendent instable parfois le système à commander. Ceci

s’explique physiquement par le fait que pour satisfaire la vitesse nécessaire au VE, on doit lui
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appliquer un fort couple qui se traduit par des forts courants d’alimentation.

L’application de la loi de commande par mode glissant dans un même environnement de

poursuite que précédemment permet d’obtenir les performances montrés sur les figures (2.17(b)

à 2.19(b)) qui représentent respectivement les profiles de vitesse, de couple électromagnétique et

des courants statoriques. On constate après une période d’adaptation que les performances de

la poursuite sont nettement améliorées comparativement à la commande avec le régulateur PI

classique en raison que :

- La vitesse atteint et suit la valeur de référence sans dépassement.

- La dynamique de vitesse est plus rapide que celle réalisée avec le régulateur PI classique.

- Le couple électromagnétique et les courants statoriques marquent des pics lors de l’application

de couple de charge.

D’après les résultats obtenus, on constate que le régulateur par mode glissant procure une très

bonne réponse dynamique de vitesse et un bon rejet de perturbation par rapport au régulateur

PI. On observe que le système commandé par les régulateurs par mode glissant est plus robuste

vis-à-vis des perturbation ce qui montre la robustesse de la technique de commande par mode

glissant.

2.7 Conclusion

Cette partie a été consacré à la modélisation et au contrôle classique du VE, en utilisant

la commande vectorielle à flux rotorique orienté par le régulateur PI classique et la commande

par mode glissant. Les résultats de simulations ont montré les possibilités potentielles de la

commande par mode glissant. Nous constatons qu’elle rejette totalement la perturbation, et

permet une bonne poursuite de consigne de la vitesse. Les avantages de cette technique se trouvent

dans le fait qu’elle utilise toute la force de la commande pour conforter les effets extérieurs.

Malheureusement elle sollicite très fortement l’organe de commande avec une haute fréquence

qui risque d’endommager ce dernier. Ce problème a fait l’objet de recherches pour remédier au

phénomène de glissement de manière à réduire les fortes sollicitations de l’organe fournisseur de

commande. Dans le chapitre suivant, une autre approche du réglage sera évoquée, dont l’intérêt

est qu’elle permet l’élimination du chattering et de réduire la complexité de la réalisation pratique.



Chapitre 3

Commande d’un VE par le Régulateur

Neuro-Flou doté d’un Compensateur

flou (NFC)

3.1 Introduction

Durant les dernières décennies, les efforts considérables ont été faits pour résoudre différents

problèmes de commande des processus industriels. L’apparition des techniques d’intelligences

artificielles telle que la LF, le algorithmes génétiques et les RNAs ont été utilisés dans le domaine

de l’électronique de puissance et de la commande des machines électriques [37].

Les recherches dans le domaine des RNAs ont été motivées par la recherche des réponses à deux

questions importantes : la manière avec la quelle le système nerveux biologique arrive à traiter

l’information à travers quelque simples impulsions et comment exploiter les propriétés du cerveau

humain sur les systèmes réels. L’objectif derrière ces recherches, était de simuler la structure d’un

ensembles des neurones biologiques en s’inspirant du système nerveux pour créer un RNA. Dans

ce sens, le premier pas était d’essayer de fournir un modèle mathématique approprié au neurone

biologique. Le premier modèle a été proposé par les deux biologistes McCulloch et Pitts en 1943

[48].

Actuellement, les techniques de l’intelligence artificielle sont largement utilisées dans de nombreux

domaines tels que la régulation des processus industriels, le traitement d’image, le diagnostic, la

médecine, la technologie spatiale et les systèmes de gestion de données informatiques etc.
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Parmi toutes les techniques intelligentes, le RNA semble avoir le maximum d’impact dans le

domaine de l’électronique de puissance et dans la commande des machines électriques ce qui est

évident par le nombre important de publications réalisées dans la littérateur [37].

Cette démarche est menée afin de lever une contrainte en contrôle, relativement à la néces-

sité de disposer d’un modèle le plus fidèle possible, sachant que les erreurs de modélisation et

les imperfections des modèles, contribuent à dégrader notablement les performances des lois de

commandes conventionnelles pour aboutir à des solutions plus efficaces et plus robuste [56].

Une des solutions pour pallier ce problème consiste à introduire une technique intelligente nou-

velle en combinant la logique floue avec les réseaux de neurones pour former un réseau de NF.

Cette hybridation a permis la création des contrôleurs NF qui sont actuellement l’un des do-

maines de recherche les plus populaires. Les systèmes hybrides NFs [57], permettent de tirer

les avantages de ces deux approches, le fait que les RNAs offrent une capacité d’apprentissage

et de généralisation permettant une représentation efficace de la connaissance, et la LF permet

de traduire l’expérience humaine en un ensemble de règles linguistiques et facilite le traitement

des connaissances imprécises. Les systèmes hybrides NFs sont classés généralement en deux ca-

tégories : systèmes d’inférence neuro-flou (INF) et système d’inférence neuro-flou adaptative

(ANFIS). La deuxième catégorie est la plus utilisée et elle est conçue pour combiner les capacités

d’apprentissage des RNAs et les propriétés de raisonnement de la LF. La fonction principale du

RNA dans ce type est d’apprendre davantage le comportement du système d’inférence flou et

utilise cette connaissance pour modifier de manière adaptative ses paramètres [56] [53].

Afin d’améliorer les performances des contrôleurs NFs, deux nouvelles techniques intelligentes

neuro-floues dotées d’un compensateur (NFC) sont proposées. La première est appelée inférence

neuro-floue dotée d’un compensateur (INFC) permettant de réajuster l’ensemble de ses para-

mètres ainsi que la dynamique des règles floues à travers un compensateur flou et un algorithme

de réajustement paramétrique, et la deuxième est appelée inférence neuro-floue adaptative dotée

d’un compensateur (ANFISC). La capacité d’apprentissage des systèmes NFCs peut être amélio-

rée par le choix d’un degré de compensation approprié. Le principe général de la commande NFC

est d’assurer la robustesse et la stabilité, en augmentant la vitesse de convergence et d’améliorer

les performances du système de commande [58]. Dans ce chapitre, nous considérons que le VE

posent des problèmes difficiles à étudier pour sa commande.

Afin d’améliorer le comportement et la stabilité du véhicule dans différentes contraintes de la
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route, nous nous proposons d’analyser ce que la méthode décrite précédemment peut apporter

comme solution à la commande d’un VE.

3.2 Logique floue

La notion de la LF permet d’étendre la notion de la logique classique, associée aux variables

booléens ne prenant que deux valeurs 0 et 1. Il est alors possible d’associer à des variables

des coefficients d’appartenance décrites par des sous-ensembles floues prenant des valeurs dans

l’intervalle [0, 1] et quantifiant l’incertitude sur la variable. Le principe du réglage par la LF se

rapproche de la démarche humaine dans le sens où les variables à traiter ne sont pas des variables

logiques, mais des variables linguistiques, comme par exemple aller beaucoup plus vite, freiner à

fond, etc. En outre, ces variables linguistiques sont traitées à l’aide de règles qui font référence

à une certaine connaissance du comportement du système à régler. En effet, sur la base de ce

principe, les systèmes flous et l’ensemble des règles qui leurs sont rattachées forment une classe

de fonctions non linéaires, qui permet de construire par apprentissage une très large classes de

modèles et de correcteurs [48] [49]. Partant de ces idées fondamentales, on peut dire que la LF

est une logique fondée sur des variables pouvant prendre, outre les valeurs "vrai" ou "faux"

des valeurs intermédiaires avec une certaine probabilité, en faisant intervenir les principes de la

logique floue.

3.2.1 Principe de la logique floue

La LF n’est autre que l’extension de la logique binaire, à l’aide d’une série de notions fon-

damentales développées qui ont permis de justifier et de montrer certaines notions de base. Les

éléments indispensables à la compréhension du réglage par la LF sont [54] :

- Les règles d’inférence ;

- Les opérateurs flous ;

- Les variables floues.

Règles d’inférence

Les règles d’inférence constituent un système de règles floues permettant de décrire, sous

forme de règles linguistiques, une fonction de transfert entre les variables d’entrée et celles de

sortie d’un système donné. Les valeurs de ces variables sont exprimées au moyen de termes
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linguistiques associés à des ensembles flous [56]. Ces règles se présentent sous la forme :

si condition 1 et/ou condition 2 (et/ou · · · ) alors action sur les sorties ou

si condition 3 et/ou condition 4 (et/ou · · · ) alors action sur les sorties ou
...

si condition n et/ou condition n+ 1 (et/ou · · · ) alors action sur les sorties.

Variables linguistiques

La description d’une certaine situation imprécise peut contenir des expressions floues comme

par exemple : "très grand", "moyen" et "petit". Ces expressions forment les valeurs d’une variable

x, appelée variable linguistique, soumise à des fonctions appelées fonctions d’appartenance [51].

On représente les variables linguistiques par leurs fonctions d’appartenance, de telle manière qu’à

chaque variable floue x et un sous-ensemble flouA est associé une fonction d’appartenance µA(x)

qui désigne le degré d’appartenance de x à A. La fonction d’appartenance peut être représentée

par plusieurs formes : triangulaire, trapézoïdale, sigmoïdale et gaussienne, illustrées par la figure

3.1. On peut définir d’autres formes de fonctions d’appartenance, mais dans le réglage par logique

floue, les formes déjà citées sont largement suffisantes pour délimiter les ensembles flous.

Fonction triangulaire :

Elle est définie par trois paramètres a,b,c, qui déterminent les coordonnées des trois sommets.

La figure 3.1(a) représente la fonction triangulaire [54] [55].

µ(x) = max

[
min

(
(x− a)

(b− a)
,
(c− x)

(c− b)

)
, 0

]
Fonction trapézoïdale :

Elle est définie par quatre paramètres a,b,c,d, qui déterminent les coordonnées des quatre som-

mets. La figure 3.1(b) représente la fonction trapézoïdale.

µ(x) = max

[
min

(
(x− a)

(b− a)
, 1,

(d− x)

(d− c)

)
, 0

]
(3.2)

Fonction gaussienne : elle définie par deux paramètres σ,m, la figure 3.1(c) représente la

fonction gaussienne.

µ(x) = exp

(
−(x−m)2

(2σ2)

)
(3.3)
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Fonction sigmoïde :

Elle est définie par deux paramètres a, c,la figure 3.1(d) représente la fonction sigmoïde.

µ(x) =
1

(1 + exp(−a(x− c)))
(3.4)

Figure 3.1: Formes des fonctions d’appartenance usuelles.

Opérateurs flous

La description d’une situation où il y a plus qu’une variable qui intervient, nécessite l’utili-

sation des opérateurs logique tel que : "ET", "OU" et "NON" qui dans la théorie de la logique

floue peuvent être interprétés par les opérations respectivement : "Minimum", "maximum" et

"Complément à un". L’analogie d’utilisation de ces opérateurs dans les deux logiques classique

et floue est donnée sur le Tableau 3.1 [48].

3.2.2 Notion de sous-ensemble flou

Dans la théorie classique des ensembles, un sous-ensemble A de B est défini par une fonction

d’appartenance µA(x), qui caractérise tout élément x appartenant à B. Cette fonction prend la
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Table 3.1: Signification des opérateurs dans les deux logiques classique et floue.

valeur 1 si x appartient à A et la valeur 0 dans le cas contraire [56] :

µA(x) =

 1 si x ∈ A

0 si x /∈ A
(3.5)

En LF, un sous-ensemble flou A de B est définie par une fonction d’appartenance µA(x) pouvant

prendre différentes valeurs comprise entre 0 et 1, selon le degré d’appartenance de l’élément x au

sous-ensemble A.

µA(x) ∈ [0 1] (3.6)

Degré d’appartenance

On peut définir le degré d’appartenance de la variable vitesse à l’ensemble faible comme le

degré de vérité de la proposition "la vitesse est faible". En logique booléenne, le degré d’appar-

tenance (µ) ne peut prendre que deux valeurs (0 ou 1). La vitesse peut être :

Faible : µfaible(v) = 1, µmoyenne(v) = 0, µélevée(v) = 0

Moyenne : µfaible(v) = 0, µmoyenne(v) = 1, µélevée(v) = 0

élevée : µfaible(v) = 0, µmoyenne(v) = 0, µélevée(v) = 1

Elle ne peut pas prendre deux quantificatifs à la fois.
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Figure 3.2: Exemple d’ensemble considère en logique booléenne

En LF, le degré d’appartenance devient une fonction qui peut prendre une valeur réelle com-

prise entre 0 et 1 inclus. µmoyenne(v). Par exemple, il permet de quantifier le fait que la vitesse

puisse être considérée comme moyenne [54]. Dans ce cas, la vitesse peut être considérée, à la fois,

comme faible avec un degré d’appartenance de 0.2 et comme moyenne avec un degré d’apparte-

nance de 0.8, comme le montre la figure 3.3. µfaible(v) = 0.2, µmoyenne(v) = 0.8, µélevée(v) = 0

Figure 3.3: Exemple d’ensemble considère en logique floue

3.3 Commande par logique floue

La commande par la logique floue est de grande actualité aujourd’hui, puisqu’elle a le même

but qu’une commande classique. En effet, cette méthode permet d’obtenir une loi de réglage

souvent très efficace sans devoir faire des modélisations approfondies[39]. Par opposition à un
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régulateur classique, le régulateur flou ne traite pas une relation mathématique bien définie

(algorithme de réglage), mais utilise des inférences avec plusieurs règles, en se basant sur des

variables linguistiques. Dans ce qui suit, nous allons présenter les bases générales de la commande

par logique floue et la procédure générale de la conception d’un régulateur neuro-flou (NF) utilisé

dans la stratégie de la commande vectorielle à flux rotorique oriente (FOC) (chapitre 4) [57].

3.3.1 Principes généraux d’une commande par logique floue

La figure 3.4, montre la configuration de base d’un réglage par logique floue, qui comporte

quatre blocs principaux, à savoir : base de connaissance (règles et paramètres des fonctions

d’appartenances) ; Bloc de décision, Fuzzification, Defuzzification [55]. La base de connaissance

est composée d’une base des données et d’une base de règles. La base des données contient des

faits de la forme : x est A pour les variables linguistiques d’entrée et de sortie du contrôleur flou.

Quant, à la base des règles, elle contient des propositions de la forme [54] :

Si x1 est A1 et x2 est A2 Alors y est B (3.7)

Elle caractérise la stratégie de commande émise par l’expert sous forme de règles linguistiques.

Le système d’inférence est capable de raisonner à partir des informations contenues dans la base

de connaissance et de faire des déductions. Si B est une valeur linguistique, le contrôleur est dit de

type Mamdani. Si B est une valeur numérique ou une équation mathématique, alors le contrôleur

est dit de type Takagi-Sugeno. Un contrôleur flou donné en figure 3.4 passe généralement par les

étapes suivantes :

– Choix de la stratégie de fuzzification.

– Établissement de la base de règles.

– Choix de la méthode d’inférence.

– Choix de la stratégie de défuzzification.

La description de chacune de ces étapes est donnée ci-dessous :

Fuzzification

Les variables d’entrée et de sortie choisies pour modéliser ou commander un système sont des

grandeurs numériques. L’étape de fuzzification consiste à transformer ces grandeurs réelles en

variables linguistiques en vue d’un traitement d’inférence. Ainsi, à chaque variable d’entrée et de
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Figure 3.4: Schéma synoptique d’un contrôleur flou

sortie, on lui associée des ensembles caractérisant les termes linguistiques pris par ces variables.

Ces termes seront utilisés pour écrire les règles d’inférence [56].

Le choix des formes des fonctions d’appartenance est arbitraire. Des études comparatives ont

montré qu’avec les différentes formes des fonctions d’appartenance, les résultats sont pratique-

ment similaires en boucle fermée. La forme la plus fréquemment utilisée en commande floue

est la forme triangulaire. Le nombre de fonctions d’appartenance est généralement impair et se

répartissent autour de zéro. En général, on introduit pour une variable linguistique trois, cinq

ou sept ensembles flous. Le choix du nombre dépend de la précision souhaitée. Nous avons opté

pour des fonctions triangulaires et trapézoïdales pour les variables d’entrées données à la figure

3.5. Elles permettent une implémentation facile et l’étape de fuzzification ne requiert alors que

peu de temps de calcul lors de son évaluation en temps réel.

Figure 3.5: Fuzzification de l’erreur
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µP (En) = En = 0.66

µZ(En) = 1− µP (En) = 0.34

µN (En) = 0

La base de règles

Une base de règles floues est une collection de règles qui permet de lier les variables floues

d’entrée et de sortie. La description de la commande se fait par l’intermédiaire de ces règles qui

ont la forme suivante [55] :

Si x1 est A1 et x2 est A2 Alors y est B

où x1 , x2 et y : sont les grandeurs physiques caractéristiques du système.

A1 , A2 et B : sont les termes linguistiques.

Le "ET" de conjonction est réalisé en effectuant le minimum entre les degrés de vérité des

propositions floues x1 est A1 et x2 est A2.

Méthode d’inférence floue

Elle permet de calculer l’ensemble flou associé à la commande et se fait par les opérations

d’inférence floue et l’agrégation des règles. L’inférence floue repose sur l’utilisation d’un opérateur

d’implication flou pour chaque règle à analyser. Cet opérateur quantifie la force de liaison entre

la prémisse et la conclusion de la règle [38] [39]. Soit la règle suivante :

Si x0 est A Alors y est B

l’inférence peut être exprimée mathématiquement par l’expression suivante :

´µB(y) = I (µA(x0), µB(y)) (3.8)

Où I désigne l’opérateur d’inférence.

Il existe plusieurs méthodes pour réaliser ces opérateurs dans une inférence et qui s’appliquent aux

fonctions d’appartenance. Pourtant, on utilise souvent les inférences floues définies par Mamdani

et Sugeno.

Défuzzification

Le traitement des règles d’inférence fournit une valeur floue. L’étape de défuzzification consiste

à transformer l’ensemble flou résultant de l’agrégation des règles en une grandeur de commande
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précise à appliquer au processus [52]. Dans la littérature, il existe plusieurs stratégies pour réali-

ser cette opération telle que la moyenne des maxima, le centre des aires, le centre des maxima. La

méthode de défuzzification par le centre de gravité est la méthode la plus utilisée en commande

floue du fait qu’elle fournit intuitivement la valeur la plus représentative de l’ensemble flou issu

de l’agrégation des règles. Elle consiste à calculer le centre de gravité de la surface formée par la

fonction d’appartenance résultante [54].

3.4 Réseaux de neurones artificiels

L’origine des RNAs vient de l’essai de modélisation mathématique du cerveau humain. Les

premiers travaux datent de 1943 et sont l’oeuvre de Mac Culloch et Pitts. Ils supposent que l’im-

pulsion nerveuse est le résultat d’un calcul simple effectué par chaque neurone et que la pensée

née grâce à l’effet collectif d’un réseau de neurones interconnectés comme le montre la figure 3.7.

Ils ont connu des débuts prometteurs vers la fin des années 50, mais le manque d’approfondis-

sement de la théorie a gelé ces travaux jusqu’aux années 80. Les RNAs constituent une famille

de fonctions non linéaires paramétrées, utilisées dans de nombreux domaines (physique, chimie,

biologie, finance, etc), notamment pour la modélisation de processus et la synthèse de lois de

commande, leur application dans le domaine de l’électronique de puissance est assez récente [37].

Les RNAs forment une famille de fonctions non linéaires, permettant de construire, par appren-

tissage, une très large classe de modèles et de contrôleurs. Un RNA est un système d’opérateurs

non linéaires interconnectés, recevant des signaux de l’extérieur par ses entrées, et délivrant des

signaux de sortie, qui sont en fait les activités de certains neurones.

Un RNA peut être considéré comme un modèle mathématique de traitement réparti, composé

de plusieurs éléments de calcul non linéaire (neurones), opérant en parallèle et connectés entre

eux par des poids. Les RNAs sont des réseaux fortement connectés de processeurs élémentaires

fonctionnant en parallèle. Chaque processeur élémentaire calcule une sortie unique sur la base

des informations qu’il reçoit [56]. Ces derniers sont les plus utilisés dans le domaine de la modéli-

sation et de la commande des procédés. Ils sont constitués d’un nombre fini de neurones qui sont

arrangés sous forme de couches. Les neurones de deux couches adjacentes sont inter-connectés

par des poids. L’information dans le réseau se propage d’une couche à l’autre. Nous distinguons

trois types de couches :

Couche d’entrée : les neurones de cette couche reçoivent les valeurs d’entrée du réseau et les
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transmettent aux neurones cachés. Chaque neurone reçoit une valeur. Il ne fait pas donc de

sommation.

Couches cachées : chaque neurone de cette couche reçoit l’information de plusieurs couches

précédentes, effectue la sommation pondérée par les poids, puis la transforme selon sa fonction

d’activation qui est en général, une fonction sigmoïde. Par la suite, il envoie cette réponse aux

neurones de la couche suivante.

Couche de sortie : elle joue le même rôle que les couches cachées. La seule différence entre

ces deux types de couches est que la sortie des neurones de la couche de sortie n’est liée à aucun

autre neurone [27].

3.4.1 Notion de neurone biologique

Le cerveau humain comporte des milliards de cellules interconnectées appelées neurones. Il

est généralement, admis que les neurones biologiques représentent les éléments de base pour

le traitement des informations au niveau du cerveau. Lorsque le cerveau est soumis à certains

stimuli. Les signaux transmis aux cellules nerveuses sont traités pour aboutir à une réponse de

cerveau qui se traduit par un comportement observable [54].

Le neurone est une cellule composée d’un corps cellulaire et d’un noyau. Le corps cellulaire se

ramifie pour former ce que l’on nomme les dendrites. C’est par les dendrites que l’information

est acheminée de l’extérieur vers le soma, corps du neurone [34]. L’information traitée par le neu-

rone chemine ensuite le long de l’axone pour être transmise aux autres neurones. La transmission

entre deux neurones n’est pas directe. En fait, il existe un espace intercellulaire entre l’axone du

neurone et les dendrites du neurone. La jonction entre deux neurones est appelée la synapse [55].

Durant sa durée de vie, le cerveau humain étend sa mémoire et améliore son traitement d’infor-

mation en réorganisant, continuellement, automatiquement et en temps réel, ses connexions. Ce

phénomène s’appelle apprentissage autonome et le traitement parallèle d’information représente

les propriétés essentielles de cerveau. La figure 3.6 illustre le schéma synoptique du neurone bio-

logique [28]. Chaque neurone reçoit un ensemble de potentiels excitateurs, par l’intermédiaire

des synapses qui le relient aux autres neurones, les dendrites calculent une somme pondérée de

leurs entrées, selon le niveau d’activation obtenu, le noyau génère ou non un potentiel d’action

qui se propage le long de l’axone. Ainsi, ce modèle biologique simple sert de base au modèle

mathématique du neurone formel.
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Figure 3.6: Neurone biologique

3.4.2 Neurone formel

Le neurone formel est un modèle mathématique simplifié du neurone biologique, il présente

un certain nombre d’entrées, les dendrites, un corps traitant les entrées suivant la méthode du

tout ou rien, et un axone véhiculant la réponse du neurone [55]. La première modélisation d’un

neurone découle des résultats des travaux significatifs de Mac Culloch et Pitts (1943). La figure

3.7 représente un modèle de base d’un neurone formel. Les entrées du neurone sont désignées

Figure 3.7: Modèle de base d’un neurone formel

par xi(i = 0, 2, . . . , n). Les paramètres Wi reliant les entrées aux neurones sont appelés poids

synaptiques ou tout simplement poids. La sortie du neurone est donnée par [57] :

y = f(x) (3.9)
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avec

x =
n∑
i=0

Wixi (3.10)

Où

x : est l’état d’activation du neurone.

f : fonction d’activation.

y : sortie du neurone.

Conformément au modèle biologique, les fonctions d’activation sont généralement croissantes et

bornées. Les fonctions d’activation les plus utilisées sont :

a)tout ou rien ; b) fonction signe ; c) plus ou moins à seuil ; d) fonction affine ; e) saturation ; f)

sigmoïde ; g) fonction arc tangente ; h) fonction gaussienne [53].

Figure 3.8: Fonctions d’activation les plus utilises

3.4.3 Fonctionnement de base des réseaux de neurones formels

Un RNA est un ensemble de neurones formels (d’unités de calcul simples, de noeuds pro-

cesseurs) associés en couches (ou sous-groupes) et fonctionnant en parallèle. Dans un réseau,

chaque sous-groupe fait un traitement indépendant des autres et transmet le résultat de son

analyse au sous-groupe suivant [55]. L’information donnée au réseau va donc se propager couche

par couche, de la couche d’entrée à la couche de sortie, en passant soit par aucune, une ou plu-

sieurs couches intermédiaires (dites couches cachées). Il est à noter qu’en fonction de l’algorithme
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d’apprentissage, il est aussi possible d’avoir une propagation de l’information à reculons ("back

propagation"). Habituellement (excepté pour les couches d’entrée et de sortie), chaque neurone

dans une couche est connecté à tous les neurones de la couche précédente et de la couche sui-

vante [38] [39]. Les RNAs ont la capacité de stocker de la connaissance empirique et de la rendre

disponible à l’usage, ce qui leur donne des habiletés de traitement (et donc la connaissance) re-

présentées par des poids synaptiques, obtenus par des processus d’adaptation ou d’apprentissage.

En effet, les RNAs ressemblent donc au cerveau car non seulement, la connaissance est acquise

par le biais d’un apprentissage mais de plus, cette connaissance est stockée dans les connexions

entre les entités adaptées aux poids synaptiques.

3.4.4 Architecture des réseaux de neurones artificiels (RNAs)

Il existe une panoplie impressionnante d’architectures de réseaux de neurones. Lorsque les

neurones sont branchés entre eux d’une façon complète, la difficulté principale devient alors de

trouver un algorithme efficace à son apprentissage [56]. Les architectures les plus utilisées sont :

architecture multicouches et architecture de Kohonen.

Architecture Multi-Couches

Dans ce type d’architecture, aussi, on distingue deux familles de réseaux : les réseaux bouclés

et les réseaux non bouclés [57].

Réseaux de neurones non bouclés :

Ce type de réseau se caractérisé par la présence d’une ou plusieurs couches cachées dont les

couches de calcul correspondant s’appellent neurones cachés. Les couches cachées s’interposent

entre l’entrée du réseau et sa sortie [54]. Leur rôle est d’effectuer un prétraitement des signaux

d’entrée, reçus par la couche d’entrée en provenance du milieu extérieur, et de transmettre les

résultats correspondants à la couche de sortie ou seront déterminées les réponses finales de réseau

[51]. La figure 3.9 montre de façon schématique comment sont ordonnées les couches du réseau.

Réseaux de neurones bouclés

Tout réseau de neurones bouclé, aussi complexe soit-il peut être mis sous une forme canonique,

comportant un réseau de neurones non bouclé dont certaines sorties sont ramenées aux entrées

par des bouclages de retard unité [57], voir la figure 3.10.
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Figure 3.9: Réseaux de neurones non bouclés

Figure 3.10: Réseau de neurone bouclé
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Architecture Mono-Couche

Ce type de réseau possède une couche d’entrée recevant les stimuli à traiter par l’intermédiaire

des noeuds sources. Cette couche se projette en une couche de sortie composée de neurones

(noeuds de calcul) transitant les résultats du traitement au milieu extérieur. La figure 3.11

présente un réseau proactif mono-couche a 4 noeuds d’entrées et 3 noeuds de sortie[48].

Figure 3.11: Réseaux non boucles Mono-Couche

3.4.5 Modèles des réseaux de neurones

Modèle de Hopfield

Le modèle de Hopfield fut présenté en 1982. Ce modèle très simple est basé sur le principe des

mémoires associatives. C’est d’ailleurs la raison pour laquelle ce type de réseau est dit associatif

(par analogie avec le pointeur qui permet de récupérer le contenu d’une case mémoire)[50]. Le

modèle de Hopfield utilise l’architecture des réseaux entièrement connectés et récurrents (dont

les connexions sont non orientées et où chaque neurone n’agit pas sur lui-même). Les sorties sont

en fonction des entrées et du dernier état pris par le réseau.

Modèle de Kohonen

Ce modèle (figure 3.12) a été présenté par Kohonen en 1982, en se basant sur des constatations

biologiques. Il a pour objectif de présenter des données complexes et appartenant généralement à

un espace discret de grandes dimensions dont la topologie est limitée à une ou deux dimensions.

Ce sont des réseaux à apprentissage non supervisé qui établissent une carte discrète, ordonnée

topologiquement, en fonction des entrées. Le réseau forme ainsi une sorte de treillis dont chaque
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noeud est un neurone associé à un vecteur de poids [61]. La correspondance entre chaque vecteur

de poids est calculée pour chaque entrée. Par la suite, le vecteur de poids ayant la meilleure

corrélation, ainsi que certains de ses voisins, vont être modifiés afin d’augmenter encore cette

corrélation.

Figure 3.12: Architecture du modèle de Kohonen

Modèle perceptron

Le mécanisme perceptron fut inventé par le psychologue FRANK Rosenblat à la fin des

années 50. Il représentait sa tentative d’illustrer certaines propriétés fondamentales des systèmes

intelligents en général [48]. Le réseau dans ce modèle est formé de trois couches : Une couche

d’entrée (la rétine), fournissant des données à une couche intermédiaire, chargée des calculs,

cela en fournissant la somme des impulsions qui lui viennent des cellules auxquelles elle est

connectée, et elle répond généralement suivant une loi définie avec un seuil, elle-même connectée

à la couche de sortie (couche de décision), représentant les exemples à mémoriser [56]. Seule cette

dernière couche renvoie des signaux à la couche intermédiaire, jusqu’à ce que leurs connexions se

stabilisent. La figure 3.13 représente modèle perceptron.

Modèle Adaline

Le modèle d’Adeline (Adaptatif Linear Neurone) de Widrow et Hoff est un réseau à trois

couches [34] : une d’entrée, une couche cachée et une couche de sortie. Ce modèle est similaire

au modèle de perceptron, seule la fonction d’activation change, mais reste toujours linéaire [53] :

f(x) = x (3.11)
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Figure 3.13: Architecture du modèle de perceptron

3.4.6 Type d’apprentissage

L’apprentissage est une étape très importante du développement d’un réseau de neurones

durant laquelle le comportement du réseau est modifié itérativement jusqu’à l’obtention du com-

portement désiré, et ce par l’ajustement des poids des neurones à une source d’information bien

définit. Ainsi, dans la plupart des architectures, l’apprentissage se traduit par un changement dans

la valeur des poids qui relient les neurones d’une couche à l’autre. Par conséquent,Wi,j(t+ 1) =

Wi,j(t) +i,j (t) avec Wi,j(t + 1) et Wi,j(t) représentant respectivement les nouvelle et ancienne

valeurs du poids affectées au changement de poids i,j(t) [57]. Il existe plusieurs règles d’appren-

tissage qui peuvent être regroupées en trois catégories : les règles d’apprentissage supervisé, non

supervisé et auto-supervisé. Mais l’objectif de l’apprentissage reste le même : soit la classification,

l’approximation de fonction ou encore la prévision.

L’apprentissage supervisé

C’est l’apprentissage le plus couramment utilisé et il est très bien maîtrisé. Son inconvénient

est que l’agent n’est pas immédiatement autonome, puisqu’il a besoin d’un superviseur qui, dans

un premier temps, lui indique la marche à suivre dans des situations qu’il pourra rencontrer

[55]. Si la base d’apprentissage est complète, l’agent saura réagir aux situations auxquelles il

sera confronté. Cependant les situations doivent présenter une certaine constance : si l’agent
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est confronté à une situation entièrement nouvelle, il sera incapable de s’y adapter car aucun

exemple donné par le superviseur n’y correspondra [56].

Figure 3.14: Apprentissage supervisé

L’apprentissage non supervisé

Contrairement à l’apprentissage supervisé, on ne fournit ici qu’une base d’entrées, et c’est le

système qui doit déterminer ses sorties en fonction des similarités détectées entres les différentes

entrées (règle d’auto organisation).

Figure 3.15: Apprentissage non supervisé

Apprentissage par renforcement :

Sous la forme décrite, l’apprentissage supervisé présente une forte contrainte opératoire : L’in-

tervention d’un expert qui fournit précisément les réponses désirées. Une forme d’apprentissage

moins contraignante consiste à instruire ou entraîner le réseau par tâtonnement en précédant par

essais et erreurs. Le réseau est alors stimulé par l’environnement et ses réponses sont sanctionnées

ou récompensées afin de l’inciter à adopter le bon comportement [55].
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Retro-propagation du gradient de l’erreur :

Les réseaux multi-couches, avec apprentissage supervisé par rétro propagation, sont utilisés

pour imiter le comportement d’un élément existant déjà, du circuit de commande, dans le but

d’améliorer ce circuit des points de vue rapidité et simplicité. L’algorithme de retro-propagation

du gradient de l’erreur a été crée en généralisant les règles d’apprentissage de WidrowHoff, aux

réseaux multicouches à fonction de transfert non linéaire. La retro-propagation du gradient de

l’erreur est utilisée pour ajuster les poids et les biais du réseau afin de minimiser l’erreur qua-

dratique entre la sortie de réseau et la sortie réelle [57].

Soit une réponse spécifique désirée Dp à chaque vecteur d’entrée XP . La mise à jours des coef-

ficients synaptiques W s’effectuent progressivement jusqu’à ce que l’erreur entre les sorties du

réseau et les résultats désirés soit minimisée. Pour ce faire considérons le problème de minimisa-

tion de la fonction coût définie pour n exemples (Xp;Dp) et Yp la sortie du réseau, par l’erreur

qui peut être quadratique de la forme [56] :

E(W ) =
∑
p

(Yp −Dp)
2 (3.12)

L’apprentissage revient à déterminer W = ArgMin(E).

En général, on utilise des méthodes de gradient partiel, total ou stochastique [56] :

W (t+ 1) = W (t)− λ • gradW (E) (3.13)

Gradient partiel :

W (t+ 1) = w(t) + λ(Dp − f(WXp))f ’(WXp)Xp (3.14)

Gradient total :

W (t+ 1) = W (t)− λ • gradW (E(t)) (3.15)

Gradient stochastique :

w(t 6= 1) = W (t)− λ • gradW (Ep(t)) (3.16)

Où

Ep = (Yp −Dp)
2 , erreur calculée sur un seul exemple que l’on tire au hasard à chaque t.

f : fonction d’activation.

λ(t) : pas de gradient ( fixe, décroissant, ou adaptatif).
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Pour calculer
dEp
dWij

, on exploite la rétro propagation du gradient, qui est une méthode astucieuse

de calcul du gradient de la fonction coût en utilisant la dérivation composée pour rétro-propager

l’erreur, comme le montre l’équation suivante.

dEp
dWij

=
dEp
dσj

dσj
dWij

=

(
Ep
dσj

)
yi (3.17)

On pose : δj =
dEp
dσj

d’où

Wij(t+ 1) = Wij(t)− λyiδj (3.18)

Mais

δj =
dEp
dσj

=
∑
k

(
dEp
dσk

)(
dσk
dσj

)
=
∑
k

δk

(
dσk
dσj

)
=
∑
k

δkWjk

(
dyj
dσj

)
(3.19)

D’où

δj =

(∑
k

δkWjk

)
f ’(σj) (3.20)

Et

δj =

(
dEp
dσj

)
=

(
dEp
dyj

)(
dyj
dσj

)
(3.21)

D’où

δj = 2 (yi −Dj) f ’(σj) (3.22)

Cependant δj se calcule de proche en proche par rétro propagation de l’erreur.

Afin de rependre à la problématique de cette thèse, telle que amélioration des performance de

la commande d’un moteur asynchrone dans une chaine de de propulsion d’un VE nous avons choisi

l’architecture multi-couches en utilisation un algorithmique de rétro propagation de gradient. Ce

choix est dû principalement à la popularité de ces deux derniers dans la gestion des relation non

linaire entre les variables.

3.5 L’algorithme de Levenberg-Marquardt

Cet algorithme, qui appartient également à la classe des méthodes quasi-newtoniennes, obéit

à la formule suivante de mise à jour des paramètres [54] :

θk+1 = θk −
[
H(θk) + µk+1I

]−1
∇J(θk) (3.23)

Où H(θk) est la matrice Hessienne de la fonction de coût J, I est la matrice identité, et où

µk+1 est un scalaire appelé pas. Pour de petites valeurs du pas µk+1, cette méthode s’approche
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de celle de Newton, tandis que pour de grandes valeurs du pas, la méthode tend vers celle du

gradient simple. En choisissant judicieusement la valeur du pas au cours de l’algorithme, il est

donc possible de s’affranchir de la mise en oeuvre préalable d’une méthode de gradient simple

pour s’approcher du minimum. Plusieurs techniques sont envisageables pour l’inversion de la

matrice[
H(θk) + µk+1I

]−1 peut s’effectuer par la méthode d’inversion itérative.

Un lemme d’inversion permet de calculer la matrice inverse suivant une loi récurrente. En

effet, soient A, B, C et D quatre matrices. On a la relation suivante :

(A+BCD)−1 = A−1 −A−1B(C−1 +DA−1B)−1DA−1. (3.24)

Or, l’expression de la matrice Hessienne est la suivante :

H(θk) =

N∑
n=1

(
∂en
∂θk

)(
∂en
∂θk

)T
+

N∑
n=1

∂2en

∂θk (∂θk)
T
en (3.25)

Ou en = ypn − yn est l’erreur de prédiction.

En négligeant dans la relation (3.25) le second terme, qui est proportionnel à l’erreur, on aboutit

à l’approximation suivante de la matrice Hessienne :

H(θk) = H̃(θk) =

N∑
n=1

(
∂en
∂θk

)(
∂en
∂θk

)
T (3.26)

Cette matrice Hessienne approchée obéit à la formule de récurrence suivante :

H̃n = H̃n−1 +Xn(Xn)T ou Xn =
∂en
∂θk

pour n = 1, 2, ....N

Par définition, et en fixant comme valeur initiale H̃0 = µkI.

on a donc H̃N = H̃ + µkI

Avec : A = H̃n−1, B = X̃n, C = I,D = XnT permet alors d’écrire :

(H̃n)−1 = (H̃n−1)−1 − (H̃n−1)−1Xn(Xn)T (H̃n−1)−1

I + (Xn)T (Hn−1)−1Xn
(3.27)

Il est alors possible de calculer itérativement l’inverse de la matrice H̃N = H̃ + µkI.

Notons que cette méthode de calcul approché de l’inverse de la matrice découle de l’approxi-

mation (3.31), qui n’est valable que pour de faibles valeurs de l’erreur de prédiction en, et donc

pour des valeurs de θ proches de la valeur optimale. Le domaine de validité de l’approximation

Newtonienne, a priori étendu par l’ajout du terme µkI dans la formule (3.28), est finalement

restreint pour pouvoir calculer efficacement l’inverse de cette matrice Hessienne augmentée.
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3.6 Commande NF

La commande neuronale et la commande floue sont deux techniques de la commande intelli-

gente les plus populaires. Elles possèdent plusieurs similarités, par exemple, les systèmes flous et

les RNAs ont le même objectif, tous les deux tentent de modéliser le fonctionnement du cerveau

humain. Les RNAs tentent de modéliser l’architecture du cerveau en créant une modélisation

de l’entité du cerveau : le neurone. Les systèmes flous modélisent le cerveau par son mode de

fonctionnement (apprentissage et déduction).

Dans les deux cas le principe est de stocker la connaissance et l’employer pour prendre des dé-

cisions (lois) de commande, et la combinaison de ces deux techniques appelée commande NF

est fondamentalement une commande floue augmentée par les RNAs et permet d’améliorer les

caractéristiques comme la flexibilité, la possibilité de traitement de données et l’adaptabilité [56].

Le processus du raisonnement flou est réalisé par les réseaux de neurones dont les poids corres-

pondent aux paramètres du raisonnement flou. En utilisant la méthode de rétro-propagation ou

n’importe quel algorithme d’apprentissage de réseaux de neurone, un système de commande NF

peut identifier les règles de commande et apprendre les fonctions d’appartenances floues [37]. Il

convient de noter que le modèle flou de type Takagi-Sugeno est l’un des systèmes flous les plus

employés pour réaliser la commande NF.

Un des avantages principaux de la commande NF est qu’elle n’exige pas des informations sur

le modèle mathématique du système à commander. Cette classe de commande floue offre une

nouvelle voie dans la résolution de plusieurs problèmes de commande où le modèle mathéma-

tique du système pourrait être non disponible. La structure générale d’une commande NF est

présentée par la figure 3.16. Plusieurs combinaisons de ces deux méthodes ont été développées

dans la littérature [47]. Elles ont données naissance aux systèmes NF, qui sont le plus souvent

orientés vers la commande des systèmes complexes [61].

3.6.1 Réseau flou neuronal

Dans ces réseaux, les techniques floues sont employées pour augmenter les possibilités du

processus d’apprentissage et d’exécution des réseaux de neurones.
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Figure 3.16: Structure générale d’une commande NF

3.6.2 Système neuronal/flou simultanément

Le réseau de neurone et le système flou fonctionnent ensemble sur la même tâche, mais sans

influencer, c’est-à-dire ni l’un ni l’autre n’est employé pour déterminer les paramètres de l’autre.

Habituellement le réseau neuronal traite les entrées ou les sorties du système flou.

3.6.3 Modèles NF coopératifs

Le réseau de neurone est employé pour déterminer les paramètres (les règles et les ensembles

flous) d’un système flou. Après la phase d’apprentissage, le système flou fonctionne sans le réseau

de neurone. C’est une forme simple du système NF.

3.6.4 Méthode NF hybride

Les approches NF modernes sont de cette forme. Un réseau neuronal et un système flou sont

combinés dans une architecture homogène. Le système peut être interprété comme un réseau

neuronal spécial avec des paramètres flous ou comme un système flou mis en application sous

une forme distribuée parallèle. Dans ce modèle, les algorithmes d’apprentissages des RNAs sont

utilisés pour déterminer les paramètres du système d’inférence flou. Le système NF partage

la structure des données et la représentation de connaissance. Le SIF peut utiliser l’expertise

humaine pour implémenter les composantes essentielles dans la base de connaissance et la base

de données et exécute le raisonnement flou pour déduire la valeur de sortie totale [54]. Le principe
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du système NF hybride est présenté par la figure 3.17.

Figure 3.17: Principe du système NF hybride

a - Système NF hybride de type Mamdani

Le système NF hybride de Mamdani utilise la technique d’apprentissage supervisé (rétro-

propagation ) pour faire un apprentissage des paramètres des fonctions d’appartenances. L’ar-

chitecture du système NF hybride de Mamdani est illustré sur la figure 3.18 [56]. la première

Figure 3.18: Le système neuro-flou de Mamdani.

couche : Chaque noeud dans cette couche qui correspond à une variable d’entrée transmet des

valeurs d’entrée à la prochaine couche.

La deuxième couche (Fuzzyfication) : chaque noeud dans cette couche correspond à un
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terme linguistique approprié à une des variables d’entrée dans la couche 1. Un algorithme de

regroupement décidera du nombre initial et du type de fonctions d’appartenance qui doit être

alloué à chacune des variables d’entrée.

La troisième couche (Permise des règles) : un noeud dans cette couche représente la

partie antérieure d’une règle. Habituellement un opérateur t-norme est utilisé dans ce noeud.

Quatrième couche ( partie conclusion des règles) : elle a deux tâches fondamentales

à savoir : combiner les nouveaux antécédents des règles, et déterminer le degré auquel ils ap-

partiennent à la variable linguistique de sorties (faible, moyen, vite, etc.). Le nombre de noeuds

dans cette couche sera égal au nombre de règles.

cinquième couche (Défuzzification) : elle fait la combinaison de toutes les conclusions

des règles qui utilisent un opérateur t-conorme et finalement calcule la sortie après défuzzification.

b- Système NF de type takagi-sugeno

Le système NF de type Takagi-Sugeno c’est une structure à 5 couches qui affine les règles

floues déjà établies par des experts humains et réajuste le chevauchement entre les différents

sous-ensembles flous pour décrire le comportement d’entrée-sortie d’un système complexe. les

systèmes NF de type Takagi-Sugeno font usage d’un mélange d’algorithme de rétro propagation

pour faire un apprentissage des fonctions d’appartenance et la méthode des moindres carrés

pour déterminer les coefficients des combinaisons linéaires dans les conclusions des règles [52]

[47]. L’architecture du système NF hybride de Takagi-Sugeno est illustré sur la figure 3.19.

Figure 3.19: Le réseau de neuro-flou de takagi-sugeno.
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3.7 Avantages des systèmes NF

3.7.1 Rapidité de calcul

Les systèmes sont très rapides parce que l’évaluation d’un système compétent implique typi-

quement des opérations de la comparaison simple et un nombre limité de calculs de la surface

linéaire. Les arbres de décision sont très rapides, et la comparaison des paramètres est faite d’une

manière floue pas comme la méthode classique et enfin la base des règles floues sera répartie et

que chaque règle fonctionne d’une manière autonome et en même temps avec les autres règles,

d’une manière collective [61].

3.7.2 Flexibilité

Un système NF peut traiter des problèmes complexes avec beaucoup de variables de l’entrée.

Au lieu d’adapter une architecture interne fixe, l’architecture d’un système NF peut grandir

dynamiquement et efficacement en réponse à la complexité des données d’apprentissage. La

structure d’un système NF représente efficacement le rapport entre les entrées d’un processus et

ses sorties [65].

3.7.3 Généralisation des connaissances

Les systèmes d’apprentissage ont souvent des difficultés quand il y a un manque de données

historiques pour former, ou bien les données contiennent trop de bruit. Les systèmes NFs peuvent

compenser ces problèmes pendant la phase de l’apprentissage en changent (adapter) leur structure

interne. Souvent les règles sont de la forme : plus des entrées, plus des résultats satisfaisants [62].

3.8 Types d’implémentation des réseaux NF

Selon l’interaction entre la logique floue et les réseaux de neurones, en vue de réaliser les

avancés significatives, nous avons retenu deux types de systèmes NF : le système d’inférence

Neuro-flous (INF) et le système d’inférence neuro-flou organisé en réseau adaptatif (ANFIS)

[63].
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3.8.1 a- Système d’inférence Neuro-flou (INF)

L’objectif principal du système INF est de réaliser un processus de raisonnement flou en

utilisant, une architecture d’un RNA de telle manière que les paramètres du raisonnement flou

représentent les poids du réseau de neurones [65]. Ainsi, le système INF peut identifier auto-

matiquement en ajustant les fonctions d’appartenance, par modification des poids de connexion

du RNA via un algorithme d’ajustement paramétrique approprié. Par conséquent les fonctions

d’appartenance peuvent être finalement optimisées par une architecture neuronale. Comme, la

configuration de base d’un système flou possède trois parties, à savoir fuzzification des entrées,

engin d’inférence à base des règles floues et des sorties floues, dont chacune peut être réalisée par

plusieurs méthodes [56].

3.8.2 b- Système d’inférence neuro-flou organisé en réseau adaptatif (ANFIS)

Le système ANFIS est un réseau adaptatif proposé par Jang en 1993. Ce système peut être

vu comme un réseau de neurones non bouclé pour lequel chaque couche est un composant d’un

système flou. Le modèle ANFIS est le modèle le plus utilisé en pratique. Des applications no-

tamment dans le traitement du signal, le filtrage adaptatif et la commande des systèmes ont été

réalisées avec cette architecture. Plusieurs ouvrages et articles présentent des meilleures perfor-

mances du modèle ANFIS lorsqu’il est utilisé dans la commande et en particulier la navigation

des robots mobiles[56].

Cette architecture NF affine les règles floues obtenues par des experts humains pour décrire le

comportement entrée-sortie d’un système complexe en utilisant une base de donnée pour l’ap-

prentissage. Il s’agit d’une technique NF hybride qui apporte les capacités d’apprentissage des

réseaux de neurones au système d’inférence flou de type Takagi-Sugeno. Le rôle de l’apprentis-

sage est l’ajustement des paramètres de ce système d’inférence flou (partie prémisse et partie

conclusion des règles). Le système hybride NF de type ANFIS est composé de cinq couches où

les noeuds adaptatifs sont situés à la première et la quatrième couches [65], [69] (figure 3.20). Afin

de présenter l’architecture de base et le fonctionnement d’un modèle NF de type adaptatif utilisé

dans ce travail, on considère un système d’inférence flou de type Takagi-Sugeno du premier ordre.

Le réseau adaptatif ANFIS est un réseau multicouches dont les connexions ne sont pas pondérées,

ou ont toutes un poids de 1. Les noeuds sont de deux types différents selon leur fonctionnalité :

les noeuds carrés (adaptatifs) contiennent des paramètres, et les noeuds circulaires (fixes) n’ont
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Figure 3.20: ANFIS équivalent au modèle TSK

pas de paramètres. Toutefois, chaque noeud (carré ou circulaire) applique une fonction sur ses

signaux d’entrées [61], [65].

3.9 Commande neuro-floue dotée d’un compensateur (NFC)

La combinaison des réseaux de neurones et la logique floue permet de construire des contrô-

leurs NF qui sont plus robustes comparativement à d’autres contrôleurs qui utilisent seulement la

logique floue ou les réseaux de neurones, comme le système NF peut automatiquement optimiser

et affiner soit des règles ou des fonctions d’appartenance en modifiant les poids de connexion du

réseau de neurone à travers un algorithme d’auto-apprentissage [63]. Cependant, les contrôleurs

NF classiques utilisent la technique d’optimisation locale plutôt que la technique d’optimisation

globale qui utilise les opérations pessimiste et optimiste pour réajuster la dynamique des règles

floues [58]. Dans ce qui suit, nous allons présenter deux nouvelles techniques de commande intel-

ligente NFC afin d’améliorer le comportement et la stabilité du VE dans différentes contraintes

de la route. La première est appelée inférence neuro-floue dotée d’un compensateur (INFC) et la

deuxième est appelée système d’inférence neuro-floue organisé en réseau adaptative dotée d’un

compensateur (ANFISC).
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a- Système d’inférence neuro-flou doté d’un compensateur INFC

Le Régulateur INFC est constitué essentiellement de cinq couches où les noeuds de la couche

d’entrée dont le nombre est égal au nombre de variables transmettent les données numériques

aux noeuds de la deuxième couche représentant les sous-ensembles flous qui calculent la valeur

de la fonction d’appartenance. Les noeuds de la troisième couche réalisent les opérations floues

(optimiste ou pessimiste). Les noeuds de la quatrième couche réalisent l’opération de compen-

sation [65]. Enfin la cinquième couche réalise l’opération de défuzzification. L’architecture d’un

contrôleur NFC avec deux variables d’entrée x1 et x2 et une sorte u, est présentée par la figure

3.21.

Figure 3.21: La structure de INFC contrôleur

Notons par x1, x2 les entrées du système NF et par u sa sortie. La base des règles du système

NF est donnée par :

Rk : si x1 est A
k
1....et xi est A

k
i ........et xn est A

k
n alors u1 est B

k (3.28)

Où Bk est un ensemble flou de V ⊂ R. Les fonctions d’appartenance des deux ensembles flous

Aki et Bk sont définies respectivement par [51] :

µAki
(x) = exp

{
−

[(
xi − aki
σki

)2
]}

(3.29)

µBk(u1) = exp

{
−

[(
u1 − bki
δk

)2
]}

(3.30)
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Supposons que xi = (x1, x2, ..., xn) , U = U1 × U2..... × Un Pour un ensemble flou d’entrée

Á ⊂ U , la kime règle génère l’ensemble flou de sortie B́ ⊂ V dont le degré d’appartenance est

donné par cette expression [58] :

µB́k(u1) = sup
[
µAk1×Ak2 .....×Akn−→Bk

(x, u1) • µÁ(x)
]

(3.31)

Pour expliciter cette relation, considérons un compensateur neuro-flou permettant de générer

une décision compromise entre les deux situations ( bonne et mauvaise ), et décrit par la formule

suivante [51] :

µAk1Ak2 .....×Akn
= (zk)(1−γ)(vk)γ (3.32)

Avec zk et vk sont les entrées pessimistes et optimistes, respectivement. γ ∈ [0, 1] est appelé

degré d’appartenance.

Considérons un système INF à deux entrées x1, x2 une sortie u1. Les deux opérations, pessimiste

et optimiste sont formulées, respectivement, par les équations (3.32) et (3.33)suivante :

zk =

2∏
i=1

µAki
(xi) (3.33)

vk =

[
2∏
i=1

µAki
(xi)

]1/2

(3.34)

En portant dans (3.31), on obtient

µAk1×Ak2
=

[
2∏
i=1

µAki
(xi)

]1−γk1 +γk1 /2

(3.35)

La formule de déffuzification utilisée est donnée par l’expression suivante :

fk1 (x) = u1 =
Σ4
k=1b

k
i δ
k
[∏2

i=1 µAki
(xi)

]1− γ
k
1
2

Σ4
k=1δ

k
[∏2

i=1 µAki (xi)

]1−
γk1
2

(3.36)

Algorithme d’apprentissage

Cet algorithme permet le réajustement des paramètres des prémisses et ceux de conclusion

du système NF, en minimisant la fonction objective suivante [65] :
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J =
1

2
(y − yd)2 (3.37)

où y et yd sont, respectivement, la sortie et la sortie désirée du système à commander. En

outre, φk1 est le vecteur des paramètres à réajuster. Le but est de trouver le vecteur φk1, en utilisant

l’approche du filtre de Kalman étendu qui consiste à linéariser à chaque période d’échantillonnage

la sortie autour du vecteur de commande. Ceci est équivalent à l’écriture [56] :

∂J

∂φk1
=

∂J

∂u1
· ∂u1

∂φk1
= (y − yd) ·

∂y

∂u1
· ∂u1

∂φk1
= K1(Ψk

1)T e (3.38)

Où

e = y − yd (3.39)

(Ψk
1)T =

∂u1

∂φk1
(3.40)

K1 =
λ1

λ2 + (Ψk
1)T ·Ψk

1

(3.41)

Ici λ1 et λ2 sont les gains d’adaptation pour faire varier la vitesse de convergence. En outre,

afin d’éliminer la contrainte γk1 ∈ [0, 1] , nous définissons γk1 comme suit :

γk1 =
(ck1)2

(ck1)2 + (dk1)2
(3.42)

Où ck1 et dk1 sont les paramètres à ajuster dans l’ordre.

Par conséquent,

φk1 =
[
bk1, γ

k
1 , c

k
1, d

k
1

]
(3.43)

Selon la définition de u1, nous avons :

∂u1

∂bk1
=

δk
[∏2

i=1 µAki
(xi)

]1− γ
k
1
2

∑4
k=1 δ

k
[∏2

i=1 µAki
(xi)

]1−
γk1
2

(3.44)

∂u1

∂γk1
=

[
bk1 − fk1 (x)

]
·
(
−1

2

)
δkzk ln

[∏2
i=1 µAki

(x)
]

∑4
k=1 δ

kzk
(3.45)

∂u1

∂ck1
= −

[
2ck1(dk1)2

(ck1)2 + (dk1)2

]
∂u1

∂γk1
(3.46)
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∂u1

∂dk1
=

[
2dk1(ck1)2

(dk1)2 + (ck1)2

]
∂u1

∂γk1
(3.47)

Enfin, le vecteur des paramètres φk1 est ajusté par l’équation suivante :

φk1(t+ 1) = φk1(t) +Kk
1 (Ψk

1)T eu1 (3.48)

Avec

(Ψk
1)T =

[
∂u1

∂bk1
,
∂u1

∂γk1
,
∂u1

∂ck1
,
∂u1

∂dk1

]
(3.49)

Ce qui implique que

φ̇k1 = Kk
1 (Ψk

1)T e = (Ψk
1)T eu1 (3.50)

où

eu1 = u1 − u1d (3.51)

Où u1 et u1d sont, respectivement, la sortie et la sortie désirée du régulateur. En outre, pour

la variation linéaire on peut écrire :

eu1 = Σ4
k=1

[
(ψk1 )Tφk1 − (ψk1 )Tφk1d

]
= Σ4

k=1

[
(ψk1 )T (φk1 − φk1d)

]
= Σ4

k=1

[
(ψk1 )T (φ̃k1

]
(3.52)

3.9.1 Analyse de la stabilité du système INFC

Le contrôle flou est un modelé libre qui n’exige pas un modèle mathématique du système

à contrôler. Puisque tout réel et fonction continu f(x) sur un sous ensemble compact U de Rk

peut être approché par les système d’inférence flou à d’autre réel, la fonction continue g(x) sur

le même sous-ensemble compact tel que pour tout arbitraire ε > 0, supx∈U | g(x) − f(x) |< ε

[62].

Considérons la fonction de Lyapounov [67]

V1 =
1

2

4∑
k=1

(
(φ̃k1)T (φ̃k1)

)
(3.53)

La dérivée de V1 par rapport au temps est donnée comme suit :

V̇1 = Σ4
k=1(

˙̃
φk1)T φ̃k1 (3.54)
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A partir de l’équation (3.49), on peut remplacer ˙̃
φk1 par eu1ψk1 ce qui nous donne :

V̇1 = Σ4
k=1(−eu1ψ

k
1 )T φ̃k1 = −eTu1Σ4

k=1(ψk1 )T φ̃k1 = −eTu1eu1 (3.55)

Par conséquent :

V̇1 = −eTu1eu1 6 0 (3.56)

Puisque V̇1 6 0 on peut conclure que le système est asymptotiquement stable dans le sens de

Lyapunov.

b- Système ANFIS doté d’un compensateur (ANFISC)

Dans la section précédente, nous avons présenté le compensateur neuro-flou avec des conclu-

sions symboliques, en utilisant le système neuro-floue de type Mamdani. Par conséquent, la

connaissance exprimée sous la forme analytique pour décrire la structure interne ne détient pas

directement. Sugeno et son personnel ont proposé l’autre classe de systèmes d’inférence qui peut

prendre ce type d’information analytique dans la conclusion des règles d’inférence [65]. Notre

contribution est que nous avons ajouté un compensateur flou afin d’ajuster la dynamique des

règles floues. Pour la simplicité, nous supposons que le système d’inférence floue à deux entrées

x1 et x2 et a comme une sortie y présenté par la figure 3.20. Supposons que la base des règles

composé de quatre règles floues de type Takagi-Sugeno suivantes :

si x1 est A1 ET x2 est B1 alors y1 = p1x1 + q1x2 + r1

si x1 est A2 ET x2 est B2 alors y2 = p2x1 + q2x2 + r2

si x1 est A3 ET x2 est B3 alors y3 = p3x1 + q3x2 + r3

si x1 est A4 ET x2 est B4 alors y4 = p4x1 + q4x2 + r4

(3.57)

Où x1 et x2 sont les variables d’entrée, A1, A2, A3, A4, B1, B2, B3 et B4 : sont les ensembles

flous.

yk : sont les sorties.

pk, qk et rk : sont des paramètres du conséquent de la règle k, déterminés pendant le processus

d’apprentissage. Pour un noeud circulaire ces paramètres n’existent pas. Dans le réseau de la

figure 3.20, les noeuds d’une même couche ont des fonctions issues d’une même famille que nous

explicitons ci-dessous.
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Première couche pour la fuzzification : chaque noeuds de cette couche fait le calcul des

degrés d’appartenance des valeurs d’entrées. Ces degrés sont donnés par :

O1
k = µAi(x1) k = 1, 2, i = 1, 2

O1
k = µBi(x2) k = 3, 4, j = 1, 2

(3.58)

Où x1 et x2 sont les entrées des noeuds (1,2) et(3,4) respectivement. Ai et Bj Les termes

linguistiques associées aux fonctions d’appartenance µAi et µBj . Les sorties de la première couche

représentent donc les degrés d’appartenance des variables d’entrée aux ensembles flous. Dans

le modèle de Jang, les fonctions d’appartenance sont des fonctions gaussiennes continues et

dérivables avec les paramètres (ai, bi, ci), données par [58] :

µAi(x1) = exp

−
[(

x1 − ci
ai

)2
]bi (3.59)

µBj (x2) =
1

1 +

[(
x2 − cj
aj

)2
]bj (3.60)

Deuxième couche pour les règles floues : chaque noeud de cette couche est un noeud

circulaire appelé
∏

qui reçoit en entrée le degré de vérité des différents sous-ensembles flous

composant cette prémisse et ont en charge le calcul de son propre degré de vérité. La fonction

d’activation des neurones i de la première couche [63] :

wk = µAi(x1).µBj (x2) (3.61)

Ou k représente le nombre de règle, i le nombre de partitions de x1, et j le nombre de partitions

de x2.

Troisième couche pour la normalisation : chaque noeud de cette couche est un noeud

circulaire appelé N. La sortie du noeud i représente le degré d’activation normalisé :

w̄k =
wk

w1 + w2 + w3 + w4
(3.62)

Quatrième couche de Conséquence : chaque noeud de cette couche est un noeud carré

avec une fonction réalisant le calcul suivant :

Q4
k = w̄kyk = w̄k(pkx1 + qkx2 + rk), k = 1.2.3.4 (3.63)
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où wk est la sortie de la couche 3, et pk, qk, rk est l’ensemble des paramètres ajustables de sortie

de la règle k.

Cinquième couche pour la Sommation : c’est un noeud unique de forme circulaire qui

effectue la somme des signaux provenant de la couche 4, c’est-à-dire,

O5
k =

4∑
k=1

w̄kO
4
k (3.64)

On remarque que la sortie globale du réseau est équivalente à la sortie du modèle Takagi-

Sougenu. La généralisation à un système à N entrées ne pose aucun problème particulier. Le

nombre de noeuds de la couche 1 est toujours égal au nombre total de termes linguistiques

définis.

Comme précédemment, considérant la configuration des entrées et sorties, la keme règle est

donnée ci-dessous :

Rk : si x1 est Ak1 et x2 est Ak2 alors u2 est yk (3.65)

avec yk = pkx1 + qkx2 + rk

Comme précédemment, en prenant la défuzzification par centre de gravité, la valeur numé-

rique de la sortie est donnée par :

u2 =
Σ4
k=1yk

[∏2
i=1 µAki

(xi)
]

Σ4
k=1

[∏2
i=1 µAki

(xi)
] (3.66)

En utilisant la compensateur flou définie par (6), le système CANFISC est donnée par :

fk2 (x) = u2 =
Σ4
k=1yk

[∏2
i=1 µAki

(xi)
]1− γ

k
2
2

Σ4
k=1

[∏2
i=1 µAki

(xi)
]1−

γk2
2

(3.67)

la structure des régulateurs ANFISC et INFC est la même sauf que le gain de compensation

et la fonction de déffuzification sont différents

Algorithme d’apprentissage

La structure de ce dispositif de commande est la même que celle de INFC, sauf la fonction

de gain de compensation et défuzzification qui ne sont pas les mêmes. Comme précédemment,

notre objectif est de trouver le vecteur des paramètres à ajuster, à savoir en utilisant l’approche
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du filtre de Kalman étendu qui consiste à linéariser à chaque période d’échantillonnage la sortie

y autour de l’entrée de commande u2[65]. Ceci est équivalent à l’écriture :

∂J

∂φk2
=

∂J

∂u2
· ∂u2

∂φk2
= (y − yd) ·

∂y

∂u2
· ∂u2

∂φk2
= K2(Ψk

2)T e (3.68)

Où

e = y − yd (3.69)

(Ψk
2)T =

∂u2

∂φk2
(3.70)

K2 =
λ2

λ1 + (Ψk
2)T ·Ψk

2

(3.71)

En ce qui concerne ANFIS, nous définissons le degré de compensation γk2 comme suit :

γk2 =
(ck2)2(

ck2)2 + (dk2)2
(3.72)

Où ck2 et dk2 sont les paramètres ajuste dans l’ordre.

Par conséquent,

φk2 =
[
pk, qk, rk, γ

k
2 , c

k
2, d

k
2

]
(3.73)

pour ANFIS, Selon la définition de u2, nous avons :

∂u2

∂pk
=

x1

[∏2
i=1 µAki

(xi)
]1− γ

k
2
2

Σ4
k=1

[∏2
i=1 µAki

(xi)
]1−

γk2
2

(3.74)

∂u2

∂qk
=

x2

[∏2
i=1 µAki

(xi)
]1− γ

k
2
2

Σ4
k=1

[∏2
i=1 µAki

(xi)
]1−

γk2
2

(3.75)

∂u2

∂rk
=

[∏2
i=1 µAki

(xi)
]1− γ

k
2
2

Σ4
k=1

[∏2
i=1 µAki

(xi)
]1−

γk2
2

(3.76)

∂u2

∂γk2
=

[
u2 − fk2 (x)

]
·
(
−1

2

)
zk ln

[∏2
i=1 µAki

(x)
]

∑4
k=1 z

k
(3.77)
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∂u2

∂ck2
= −

[
2ck2(dk2)2

(ck2)2 + (dk2)2

]
∂u2

∂γk2
(3.78)

∂u2

∂dk2
=

[
2dk2(ck2)2

(dk2)2 + (dk2)2

]
∂u2

∂γk2
(3.79)

Enfin, le vecteur des paramètres φk2 est ajuste par l’équation suivante :

φk2(t+ 1) = φk2(t) +Kk
2 (Ψk

2)T eu2 (3.80)

Avec

(Ψk
2)T =

[
∂u2

∂pk
,
∂u2

∂qk
,
∂u2

∂rk
,
∂u2

∂γk2
,
∂u2

∂ck2
,
∂u2

∂dk2

]
(3.81)

ce qui implique que

φ̇k2 = Kk
2 (Ψk

2)T e = (Ψk
2)T eu2 (3.82)

où

eu2 = u2 − u2d (3.83)

Où u2 et u2d sont, respectivement, la sortie et la sortie désirée du régulateur. En outre, pour

la variation linéaire on peut écrire :

eu2 = Σ4
k=1

[
(ψk2 )Tφk2 − (ψk2 )Tφk2d

]
= Σ4

k=1

[
(ψk2 )T (φk2 − φk2d)

]
= Σ4

k=1

[
(ψk2 )T (φ̃k2)

]
(3.84)

3.9.2 Analyse de la stabilité du système ANFISC

Le contrôle flou est un modelé libre qui n’exige pas un modèle mathématique du système

sous contrôle. Puisque tout réel et fonction continu f(x) sur un sous ensemble compact U de Rk

peut être approché par les système d’inférence flous à d’autre réel, la fonction continu g(x) sur le

même sous-ensemble compact tel que pour tout arbitraire ε > 0, supx∈U | g(x)− f(x) |< ε [69].

Considérons la fonction de Lyapounov

V2 =
1

2

4∑
k=1

(
(φ̃k2)T (φ̃k2)

)
(3.85)

La dérivée de V2parrapportautempsnousdonne.

V̇2 = Σ4
k=1(

˙̃
φk2)T φ̃k2 (3.86)
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A partir de l’équation (3.81), on peut déduire :
˙̃
φk2 = −eu2ψ

k
2

V̇2 = Σ4
k=1(−eu2ψ

k
2 )T φ̃k2 = −eTu2Σ4

k=1(ψk2 )T φ̃k2 = −eTu2eu2 (3.87)

Par conséquent :

V̇2 = −eTu2eu2 6 0 (3.88)

Puisque V̇2 6 0 on peut conclure que le système est asymptotiquement stable dans le sens de

Lyapunov.

3.9.3 Résultats de simulation

La figure 3.23 présente la structure du VE proposé dans la quelle les roues arrières sont

propulse par des moteurs électriques de type asynchrones, qui sont alimentés par une batterie

d’accumulateur à travers deux onduleurs triphasées. Les moteurs directement couplés au roues via

un réducteur de rapport fixe. Pour cette structure le contrôle de vitesse est effectué séparément

par un régulateur pour chaque moteur. La stratège de commande utilisée est la commande

vectorielle FOC indirecte avec des régulateurs NF, les principaux constituants de ce type de

commande sont la boucle de régulation de vitesse et celle des courants. Afin d’améliorer le

comportement et la stabilité de VE dans différents contraintes de la route, le modèle présente

par la figure 3.22 est simulé en utilisant MATLAB/SIMULINK. Les résultats de simulations

sont divisés en deux phases, premièrement, la commande à base des contrôleurs NF classiques

est comparée à la commande NFC.

deuxièmement, les deux commandes neuro-floues dotées d’un compensateur : INFC et ANFISC

sont comparées et les résultats obtenus sont donnés par les figures( 3.28 à 3.33).

3.9.4 Description et structure du régulateur NF proposé

A partir de la valeur de la variable de sortie, le contrôleur NF permet de déterminer la

commande appropriée à appliquer au processus. Celle-ci est calculée généralement pour les sys-

tèmes automatiques grâce aux deux entrées e et ∆e et l’inférence des règles NF. En général,

(e)représente l’écart entre le signal de sortie du processus et la consigne.

Le régulateur de vitesse représentent :
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Figure 3.22: La structure de VE utilisée

En entrée : l’erreur normalisée e = w∗v−wv , entre la vitesse de référence et la vitesse de rotation

du moteur, la variation de cette erreur 4e ;

En sortie : Incrément normalisées génèrent du couple de référence (commande) u = Cem∗ Les

deux variables d’entrées génèrent l’action de contrôle y qui sera appliquée à la commande vec-

torielle de la machine asynchrone. Ce contrôleur permet une génération automatique de règles

floues à cinq ensembles basées sur le modèle d’inférence de Sugeno. Le schéma bloc du correcteur

NF est illustrée par la figure 3.23 :

Figure 3.23: Schéma bloc d’un contrôleur NF
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3.10 Comparaison entre la commande NF et la commande NFC

Après cet aperçu sur les systèmes hybride NF et NFC dans cette section une comparaison

entre ces deux méthode a été effectuée. Pour observer l’effet de variation des gains de commande

(c.-à-d.G1, G2) sur la vitesse du VE lorsqu’il s’agit de la commande NF classique ou de la

commande NFC, nous utilisons la même structure de commande représentée sur la figure 3.23.

Dans ce cas là, nous ajustons simplement des gains d’entrées des régulateurs. Les résultats de

simulations sont présentés par les figures 3.25 et 3.26. La comparaison des résultats obtenus par

Figure 3.24: Évolution de la vitesse du véhicule G1 = 50−3, G2 = 50−4

les deux méthodes de régulation est illustre par le tableau donné en table 3.2 :

Table 3.2: La comparaison des vitesses obtenues par les deux régulateurs NF et NFC
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Figure 3.25: (a) Vitesse linéaire, (b) Zoom de la vitesse linaire G1 = 4 ∗ 10−3, G2 = 4 ∗ 10−4

Figure 3.26: (a) Vitesse linéaire, (b) Zoom de la vitesse linaire G1 = 10−3, G2 = 10−4
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3.11 Interprétation des résultats

Les figures ci-dessus présentent l’évolution de la vitesse du VE par rapport à la consigne et

par rapport à la variation des gains des régulateurs dans le cas de la commande NF et NFC.

A partir de ces résultats, il est clair que la commande NFC est meilleure que la commande NF

classique pour la commande de VE puisque le dépassement et le temps de réponse sont réduits.

Par ailleurs le régulateur NF doté d’un compensateur a une capacité plus forte que le régulateur

NF conventionnel en raison que le compensateur flou peut ajuster même la dynamique des réglés

floues à travers l’adaptation du degré de compensation.

3.12 Comparaison entre la commande ANFISC et la commande

INFC

Dans cette section, une série de simulations effectuée sur le modèle du VE présenté par

la figure 3.22. sous différentes contraintes de la route. L’objectif des simulations effectuées est

l’évaluation des performances de poursuite de la commande NFC proposée, en comparant les

résultats obtenus avec deux types de commandes NF doté d’un compensateur qui sont ANFISC

et INFC. La topologie de la route présenté par la figure 3.27.

Figure 3.27: Topologie de la route

En tenant comme référence la topologie donnée dans la figure 3.27, nous avons :
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• Quand 0 < t <0.1 s, dans cette étape le véhicule démarre de l’arrêt jusqu’à la stabilisation de

sa vitesse sur une route directe. Nous pouvons observer que la vitesse linéaire du véhicule reste

constante et égale à sa référence de 70km/h donnée par le conducteur pour les deux régulateurs

INFC et ANFISC. Le couple électromagnétique développe l’effort demandé pour satisfaire la

vitesse nécessaire. La variation de la vitesse du véhicule pour les deux régulateur INFC et ANFISC

est illustrée respectivement par les figures (3.28 et 3.31).

Quand 0.1 < t <0.2 s, un virage vers la droite est imposé au véhicule par une consigne de l’angle

de braquage. Les roues tournent dans la même direction mais avec des vitesses différentes. Le

différentiel électronique agit instantanément sur les deux moteurs, en réduisant la vitesse de la

roue d’entrainement située à l’intérieure de virage (droite), ainsi augmente la vitesse de la roue

d’entrainement situe à l’extérieure de virage (gauche).

Quand 0.2 < t <0.3 s, le véhicule électrique se déplace sur une route droite avec une vitesse

constante, une bonne poursuite de la référence de vitesse peut être observée.

Quand 0.3 < t <0.4 s, un virage vers la gauche est impose au véhicule par un consigne de l’angle

de braquage. Le différentiel électronique donne une vitesse de référence de chaque roue et assure

une stabilité au véhicule avant et après le virage. Les roués tournent dans la même direction mais

à des différentes vitesses.

Quand 0.4 < t <0.5 s, le véhicule est conduit sur une route droite avec une vitesse constante. A

l’instant t =0. 6 s, la voiture monte une route inclinée d’un angle 10̊ . Ce test explique l’effet de la

pente sur le VE. La vitesse linéaire des roues est la même. Les deux moteurs arrières développent

plus des couples électromagnétiques pour passer la pente.

Quand 0.6 < t <0.7 s, le VE est conduit sur une route droite avec une vitesse constante de 70

km/h, une bonne poursuite de l’échelon de la vitesse est observée.

Quand 0.7 < t <0.8 s, le VE est conduit sur une descente de −10%, ce test clarifie l’effet d’une

descente (route avec une pente négative)sur le véhicule électrique.

A t = 0.8 s, le VE est conduit sur une route droite avec une vitesse constante de 70 km/h.

3.13 Interprétation des résultats

En fait, les figures(3.28) à (3.30) illustrent les allures de vitesse du véhicule, couple électro-

magnétique et les courants de phase respectivement obtenus avec la commande INFC. Les figures

(3.31) à (3.33) illustrent les allures de vitesse du véhicule, du couple électromagnétique et les
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Figure 3.28: (a) : Vitesse du véhicule, (b) : Zoom in de la vitesse de véhicule obtenu avec le

régulateur INFC

Figure 3.29: (a) : Réponse du couple électromagnétique, (b) : Zoom sur l’ondulation de Cem

obtenu avec le régulateur INFC
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Figure 3.30: (a) : Les Courants statoriques de phases, (b) : Forme d’onde des courants stato-

riques obtenu avec le régulateur INFC

Figure 3.31: (a) : Vitesse du véhicule, (b) : Zoom in de la vitesse obtenu avec le régulateur

ANFISC



106Commande d’un VE par le Régulateur Neuro-Flou doté d’un Compensateur flou (NFC)

Figure 3.32: (a) : Réponse du couple électromagnétique, (b) : Zoom sur l’ondulation de Cem

obtenu avec le régulateur ANFISC

Figure 3.33: (a) : Les Courants statoriques de phases, (b) : Forme d’onde des courants stato-

riques obtenu avec le régulateur ANFISC
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courant de phase respectivement obtenus avec la commande ANFISC. En tenant compte de de

changement de la position de la pédale d’accélération ainsi qu’un profil de la route qui varie en

fonction des virages, des positions montantes et descendantes et plates.

Les résultats obtenus illustrent clairement les bonnes performances dynamiques en termes de

vitesse et de couple de la commande vectorielle indirecte à flux rotorique avec les régulateurs

ANFISC. Cependant, on peut observer que le régulateur ANFISC procure une très bonne réponse

dynamique de vitesse que celle réalisée avec le régulateur INFC. En outre, on peut constater une

réduction des ondulations de couple et de courant toute en assurant un comportement efficace

dans tous les types de contraintes de la route. Ainsi ce compensateur rend le système ANFIS

plus adaptatif et plus robuste contre la variation des paramètres.

3.14 Conclusion

Dans la première partie de ce chapitre, nous avons présenté une étude détaillée sur le la LF

et les RNAs. Nous avons présenté une méthodologie complète de la construction de la relation

entrée-sortie à partir de règles floues. Nous avons ensuite présenté l’élément essentiel du réseau de

neurones qui est le neurone formel. Par la suite les modèles dynamiques des réseaux de neurones

sont décrits d’une manière plus détaillée, ce qui nous a permis de déduire que ces derniers pos-

sèdent des caractéristiques unique telle que : la capacité d’apprentissage et la mémoire distribuée.

Ces caractéristiques avantageuses ont fait des réseaux de neurones l’outil préféré de chercheurs

dans différents domaines.

Comme la logique floue est une théorie très puissante qui permet d’obtenir des conclusions et de

générer de réponses à partir de l’information incomplète ou imprécise, là où les modèles mathé-

matiques du système sont inconnus ou difficile à extraire . Ainsi, l’introduction de la logique floue

dans un processus a pour but de lui ajouter une dimension. Pour cette raison, des recherches

très poussées ont conduit au développement des approches hybrides basées sur l’interaction entre

la logique floue et les réseaux de neurones, pour la conception des contrôleurs flous adaptatifs.

Parmi ces techniques, on trouve les systèmes neuro-flous qui sont de puissants concurrents dans

le domaine de l’optimisation et de l’apprentissage.

Dans la deuxième partie, nous avons présenté la structure de régulateur NF classique et une

nouvelle structure NFC ainsi que l’algorithme d’apprentissage utilisé dans notre application.
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Afin de juger sur le même pied d’égalité le régulateur NFC et le régulateur NF classique, nous

les avons ramené aux mêmes gains en entrée et en sortie. Les résultats obtenus montrent que

l’utilisation du contrôleur NFC a donné une amélioration des performances dynamiques pour le

régime transitoire relatif à l’essai du contrôleur à structure NF classique, le temps de réponse et

le dépassement de la vitesse du véhicule sont bien meilleurs avec le contrôleur NFC qu’avec un

NF classique car le régulateur NFC peut ajuster le degré de compensation. Les testes de robus-

tesse effectués pour le contrôleur ont été faits en variant les gains de commande du régulateur.

Dans la deuxième partie, nous avons présenté une comparaison entre de contrôleurs NFC qui

sont le contrôleur INFC et le contrôleur ANFISC, les résultats de simulations obtenus en terme

de couple électromagnétique et de vitesse du véhicule sont bien meilleurs avec le régulateur AN-

FISC qu’avec le régulateur INFC, car le correcteur ANFISC peut réajuster les paramétrés liés

au prémisses et conclusions ainsi que la dynamique des règles floues.

Paramètres du moteur asynchrone

37 kW, 50 Hz ; 400/230 V ; 64/111 A, 241.7 Nm ; 2960 trs/min, Rs = 85,1 mΩ;Rr = 65,8 mΩ;Ls

=31,4 mH ; Lr = 29,1 mH ; Lm = 29,1 mH ; J = 0,23 kg.m.

Paramètres du véhicule

Mv = 1540 kg, Sf = 1,8 m2;Rw = 0,3 m ; Crr = 0,015 ; Cpx = 0,25 ; g = 9,81m/sec2;ρ = 0,23

kg/m3;



Conclusion générale

Au cours de cette dernière décennie, l’accroissement des émissions polluantes des véhicules gé-

nèrent notamment l’augmentation de la concentration de dioxyde de carbone dans l’atmosphère

qui engendre le réchauffement climatique. L’électrification de la chaine de traction de véhicule

semble alors la bonne solution en terme de transport au problème d’émission de gaz à effet de

serre et de puisement de ressources fossiles.

Le travail que nous avons présenté vise d’une part à évoluer l’intérêt des commandes non

linéaires d’un VE et d’autre part à examiner l’apport des stratégies de commande à base de l’in-

telligence artificielle (logique floue, réseaux de neurones et compensateurs floue). L’architecture

utilisée pour l’étude est un véhicule tout électrique à entrainement directe, propulsé par deux

moteurs asynchrones commandés indépendamment en utilisant un différentiel électronique. Ces

moteurs sont alimentés par des batteries d’accumulateur à travers deux onduleurs triphasés pour

entraîner les deux roues arrières du véhicule.

Un ensembles des stratèges de commande ont été déterminées d’une part à partir des mo-

dèles obtenus et d’autre à l’aide de la commande vectorielle indirecte à flux rotorique orienté.

Nous nous sommes intéressés à la commande en vitesse d’un VE en utilisant le régulateur PI

classique puis le régulateur par ode glissant. A traverses les résultats obtenus, nous avons pu

constater que le régulateur par mode glissant pressente de meilleurs performances de poursuite

par rapport au régulateur PI classique. Les avantages de cette technique se trouve dans le fait

qu’elle utilise toute la force de commande pour compenser l’effet des perturbations extérieures,

malheureusement elle sollicite très fortement l’organe de commande avec une haute fréquence

qui risque d’endommager ce dernier. Ainsi ces schémas de commande ne constituent un choix

utile que si les incertitudes non structurelles sont négligées.
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Dans le cadre de notre travail, les incertitudes non structurelle sont considérées comme ca-

ractéristiques importantes. Ces schémas de commande sont donc inadéquats pour des processus

inconnus et mal précis. Par ailleurs, la combinaison de la logique floue et les réseaux de neurones,

nous a permis de synthétiser deux approches neuro-floues dotées d’un compensateur flou en vue

de réajuster les paramétrés lies au prémisses et conclusion ainsi que la dynamique des règles

floues, afin d’accélérer la convergence vers les performances de poursuite.

Les résultats de simulations obtenus en terme de temps de réponse et dépassement de la

vitesse du véhicule sont bien meilleurs avec le contrôleur neuro-flou doté d’un compensateur

qu’avec le neuro-flou classique, car le régulateur neuro-flou doté d’un compensateur peut ajuster

même la dynamique des règles floues à travers l’adaptation du degré de compensation. Les testes

de robustesse effectués à travers la variation des gains de commande appropriés aux régulateurs

montre que les performances de poursuite sont maintenues, ce qui preuve la robustesse de ce

régulateur. Par ailleurs, les stratégies de commande proposées peuvent être appliquées a d’autres

types de chaine de traction en particulier dans le domaine des véhicules hybrides, en vue d’amé-

liorer l’autonomie et la stabilité du véhicule.

En, perspectives, il serait judicieux d’appliquer expérimentalement ces deux approches de

commande neuro-floue sur un VE afin, de déterminer d’une part la validité de notre modèle

de simulation et nos stratégies de commande déduites. D’autre part de déduire l’influence des

erreurs de modélisation sur la synthèse d’une stratégie de commande utilisée.
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