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Résumé

Le travail réalisé consiste a I'étude théorigt@ratique de la commande PID neuronale. A
ce fait nous avons la commande de deux systememplexité differente. Le premier
systeme est un réacteur chimique parfaitement mélat le deuxiéme est un moteur a
courant continu. Nous utilisons le logiciel MatLpbur faire plusieurs simulations et nous
comparons les résultats obtenus a ceux de la codem@iD classique. La partie pratique
consiste a implémenter l'algorithme de commande R#Dronal sur DSP, réaliser les

bY

différents circuits électrigue pour asservir laesge d’'un moteur a courant continu et
développer une interface graphique pour pilotepdlecation a partir d’'un ordinateur
communicant a travers une liaison série RS32 avealte de développement eZdsp F2812.
Une fois I'application est mise en marche nousotffens plusieurs essais.

Mots clés : DSP, PID neuronale, rs232, interface graphique.

Abstract

This work consists of the theoretical study, swaulation of neural PID control of a
nonlinear chemical system, simulation, design amplementation of neural PID control of a
DC motor. In the first part of this project we deled the conventional control, identification
and neural control systems ending with the dematisir of neural PID control. In the second
part we did some simulations then we spent in #aization and implementation of the
project, we conducted a RS232 serial communicdteiween the control computer and DSP,
and finally we have programmed a graphic interfaseng C# to manage this serial
connection.

Keywords: DSP, neural PID, RS232, graphical interfae.
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Notation & symbole

CSTR Continuous Stirred Tank Reactor.

P Correcteur proportionnel.

Pl Correcteur proportionnel intégrateur.

PD Correcteur proportionnel dérivateur.

PID Correcteur proportionnel, intégrateudérivateur.

Kp Gain proportionnel.

k; Constante d’intégration.

Ty Constante de dérivation.

r(t) La référence.

y(t) Sortie du processus.

T, Temps de retard.

K, gain.

T, Le temps de montée de la tangente.

A, La difference entre I'amplitude initiadel'amplitude finale de la sortie du processus
Ay, La difféerence entre I'amplitude initiagdel’amplitude finale de I'échelon.
To Période d’échantillonnage.

FRM  Forward Rectangular Method.

BRM  Backward Rectangular Method.
TRAP  Trapezoid method.

RNAs Réseaux de neurones artificiels.

MLP  Réseaux de neurones a multicouches.
EQM  Erreur quadratique moyenne.

yq(k) La sortie désirée.

Vest(K) La sortie estimeée.

e,(n) Erreur entre la sortie du systeme et la sddienodéle.

% Le volume utilisé du réacteur est ¢ans

Cao La charge fraiche de concentration expeimé mol/l.
To La température initiale exprimée en Kelvi

T, La température du jacket.

Teo La température initiale du jacket.

C4t)  La concentration du produit A expriméeneal/l.
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T()
Qe(t)

MCC
CcC

1)
CCS
DSP
PWM
ADC
CAP
MLI
MOS
IGBT
T;
EIA

La température du mélange supposé®und, exprimée en Kelvin.

Le débit du liquide de refroidissemerilisg pour contrdler la température de la

réaction, il est exprimé en I/min.

Le débit du processus exprimé en I/min
Moteur a courant continu.

Courant continu (DC : Direct current).
La vitesse de rotation du MCC (Tr/min)
La tension d’alimentation (V).

Le nombre de conducteurs sur l'induit.
Flux par pole (Wb).

Code Composer Studio.

Digital Signal Processor (Processeuraiteiment numérique du signal).

Pulse Width Modulation.
Analog to Digital Converter (Convertisseumalogique/numerique).
Unité de capture ddSP.
Modulation de largeur d’impulsion.
Metal Oxide Semiconductor.
Insulated Gap Bipolar Transistor.
Interrupteuri = 1,2,3,4).

Electronic Industries Association.
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Introduction générale

L’évolution de la technologie a influencé toles domaines de la vie (automatique,
télécommunication, robotique, aéronautique, biooaddj architecture, .... etc.), Parmi ces
domaine on compte l'automatisme, Ce substantiaugétisé pour la premiere fois en 1914
dans un article « Essai sur 'automatisme » puthids une revue scientifique, ensuite ce
domaine a connu plusieurs découvertes intéressames malheureusement, elles ont été
classées comme des théories jusqu’a la décowlesteemi-conducteurs qui nous a conduit a
réaliser des calculateurs numériques avec desi@t@prtres intéressantes (puissant, frugal,
petite taille), Donc cette évolution nous a perdesfaire la translation de ces théories vers la
pratique mais les translations faites au début sestsimples a cause de la simplicité des
calculateurs en ce temps la, ensuite on a con&afgarition des «microcontréleurs» qui ont
connu un grand succés dans plusieurs applicatiomis malgré leurs grand succes ces
microcontréleurs n’ont pas réussi a s'imposer deeantaines applications, qui nécessitent
une fréquence de calcul élevée donc on se retroiaca a face a un probléeme de rapidité. Ce
qui a donné lieu a I'émergence des processeursabpés tel que les DSPs (Digital Signal
Processor) et les circuits reprogrammables telslem&PGAs qu’ont permis de donner un

intérét important a la commande numérique des iIsyeste

Les systemes sont généralement de nature néairkn ce qui nécessite des algorithmes de
contrble compliqués et non linéaires. Un de cegsyss est le processus chimique CSTR qui
possede des fortes non-linéarités a cause de aetsorés chimiques, I'objectif de cette étude
est de contrdler ce systeme en utilisant un degitignes développés en automatisme (neuro-
PID). Pour faire I'implémentation de [Ialgorithmeeuro-PID on va utiliser le DSP
TMS320F2812 de Texas Instrument pour contréler wtenr a courant continu comme a
default du CSTR introuvable a 'université. Donmslda pratique on va faire la commande de

vitesse d’un moteur en utilisant un régulateur aeRID.

On peut effectuer beaucoup de calculs tres mmap en un minimum de temps en utilisant
un processeur DSP, et d'autre part on peut aussidac facilement a un nombre éleve
d’entrées / sorties. Les unités de calcule utiiseec la plupart des DSP sont en virgule fixe.
Le prix de ce composant est abordable vu I'absdhg@té arithmétique en virgule flottante
permettant aussi une grande vitesse de traitenesnd@hnées. Un multiplieur entier est donc

plus simple qu’'un multiplieur a virgule flottant®ien que certaines DSP possédent des unités
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de calcul en virgule flottante, une précision s#fite est obtenue pour la plupart des

applications avec les nombres entiers.

En utilisant une commande neuro-PID, on peudeyaun niveau de performances adéquat
indépendamment des différentes perturbations (estique nille, rapidité, stabilité). On
peut adapter un régulateur auto-ajustable en tergépt aux différentes perturbations
observées dans le systeme d’une maniere totalemummatique. Cette auto-adaptation est
tres demandée en industrie. On trouve plusieurshadés de synthése d'un régulateur
adaptatif, qui offrent des performances et une dexitg trés variables dans la littérature
actuelle.

Parmi tout cela, le régulateur PID reste I'alitpone de commande le plus simple et le plus
utilisé en industrie, il permet des performance®myeut offrir aux systémes en boucle
fermée, et satisfait trés souvent les cahiers degeh lorsque les parametres sont choisis
correctement. De notre c6té, nous avons opté pioylémentation de la commande neuro-
PID. Le but d'utiliser un algorithme implémenté @ne-PID) est de minimiser une fonction

de cout en utilisant I'algorithme de rétro-propagadu gradient.
Dans ce mémoire le travail présenté est str@ctomme suit :

Le premier chapitre est consacré a la commatabsique en exploitant le contréle en
boucle ouverte et en boucle fermée et quelque @entr utilisés (proportionnel,

proportionnel intégrale. Proportionnel dérive, mdnnelle intégrale dérive).

Dans le deuxiéme chapitre, on a présenté leaugste neurones artificiels en commencant
par leurs principes de fonctionnement ensuite datgme d’apprentissage utilisé et les
différentes méthodes de la commande et d’identifinades systemes en utilisant les RNAs

en finalisant par la commande neuro-PID.

Le troisieme chapitre est destiné a une ptasen bréeve sur les systemes utilisés (CSTR
et MCC) et les résultats de simulation on consiutépdusieurs cas (sans perturbations avec

perturbations).

Le quatrieme chapitre est consacré pour @edifférents schémas électriques et présenter
brievement quelques pieces utilisées et expliglietetface graphique programmeée pour
contrler et superviser le MCC et a la fin du chrapbn a effectué quelques expériences pour

montrer les résultats obtenues.
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1.1 Introduction

Il existe plusieurs méthodes de commande gstermes, on peut les classer dans deux
majeures sections, les méthodes classiques commetlzode de placement des podles, le
régulateur PID, la méthode des valeurs propresc.eteies méthodes basées sur les outils de
l'intelligence artificielle, comme la commande newale, les régulateurs flous, la commande
neuro-floue, ... etc. Dans l'industrie, on préférajours implémenter des régulateurs simples
tels que le régulateur proportionnel intégral d&(iR1D). En effet, le PID donne des résultats

acceptables et il est facile a exploiter.

Le but de ce chapitre est de rappeler brievétaemotion de correction de systémes et les

différents correcteurs classiques utilisés dapsddque.

1.2 Correction des systemes asservis

Le comportement d’'un systeme asservi est dafpartir de 4 caractéristiques principales
[10]:
» Larapidité : le temps mis par la sortie pour atet la valeur de consigne.
» La stabilité : I'aptitude d’avoir une sortie borngeur une entrée bornée.
» La précision statique : aptitude d’avoir une errstatique nulle entre la sortie et la
référence.
e L’amortissement : aptitude d’avoir une réponse di@nségime transitoire sans un

dépassement excessif (entre 15 et 25 %).

L'objectif est de trouver le correcteur adéqgai permet de satisfaire aux criteres de
performances exigés, dans le cahier des charges, o systtme en boucle fermée. En
général, il n'est pas possible dobtenir toutes casactéristiques en méme temps et un
compromis doit étre fait. Par exemple (Fig.1.1aufmentation du gain en boucle ouvert
permet d’augmenter la précision et la rapidité nilagause une diminution de la marge de
stabilité et peut engendrer de grands dépassem@mida sortie du processus.

compatibilite
[ AMORTISSEMENT ] <> [ STABILITE ]

[ RAPIDITE ] <:> [ PRECISION ]

Figure 1.1 : Relation entre les caractéristiques de performradue systeme asservi.
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COMMANDE DES SYSTEMES

Il existe deux approches de correction : lamieee est basée seulement sur la valeur
désirée a la sortie du processus (commande enebougkrte) tandis que la deuxieme est
basée sur la valeur désirée et sur la sortie diersgsréellement obtenue (commande en
boucle fermée).

1.2.1 Correction en boucle ouverte

Dans ce cas (Fig. 1.2), la grandeur de commama dépend que du signal de référence
et le correcteur ne recoit aucune information lausortie réelle du systéme. Ce cas serait
intéressant, si on sait qu'une commande quelcorap@iquée au systeme va toujours
engendrer la méme réponse indépendamment du fiteguperturbations sont présentes ou
non. Un tel correcteur sera simple a concevoir aveco(t faible, c’est I'avantage majeur de
cette approche.

Signal de Signal de Signal de
référence commande sortie
,.—> Correcteur M P Processus —‘>

Figure 1.2 : Correction en boucle ouverte.

La fonction de transfert de ce type de coroecéist donnée par :

F(p) = % = C).G(p) (11)

Avec :

Clp) = Y® .| a fonction de transfert du correcteur
R(p)

G(p) = % : La fonction de transfert du processus

1.2.2 Correction en boucle fermée

Dans ce cas (Fig. 1.3), la sortie du processfiscomparée a la référence, et selon le
résultat obtenu, le correcteur va agir sur le megs. Ce mode de correction est le plus
robuste vis-a-vis des perturbations.
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Signal de Signal de Signal de
référence ErTenr commande sortie
L —»| Correcteur » Processus v b
r e U ;
H(p)

Figure 1.3 : Correction en boucle fermée.

La fonction de transfert de ce type de correcti&trdennée par :

Y(p) _ G(p).C(p)
R(p) (1+G®).C(p).H(p))

F(p) = (1.2)

Le correcteur peut étre placé, dans la chairectd, en série avec le systeme, ou en
paralléle, dans la chaine de retour principale pa chaine de retour secondaire. Il existe
plusieurs types de correcteurs, les plus populamas:

1.2.2.1 Correcteur proportionnel (P)

Le correcteur proportionnel est le plus singes correcteurs. On peut I'utiliser si le cahier
des charges n'est pas trop contraignant ou sstéreg a un comportement assez simple.

Le correcteur a action proportionnelle délivre stoenmande de la forme :

u(t) = kye() =K, [r() —y(®)] (1.3)
Tel que :

» Kp estle gain proportionnel.
* r(t) représente le signal de référence.

* y(t) est la sortie du processus.

La fonction de transfert du correcteur est dorpare
C(p) =K, (1.4)

L’'un des avantages de ce correcteur est eah économique. Son inconvénient est la
présence d’'une erreur en régime statique.

Expérimentalement, son réglage peut se thieetement en partant d'un gain faible et en
augmentant petit a petit jusqu'a atteindre un cotapwent satisfaisant. Pour un gain trop
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élevé, le systéme deviendra instable ce qui sefesamia d'abord par des oscillations de plus

en plus importantes.
1.2.2.2Correcteur proportionnel intégrateur (PI)

Ce correcteur contient une action de type P auguel ajouté un terme intégral, il élabore

alors une commande qui peut étre donnée par l@oreksuivante :

t

() = K, e() +% j e(t)dr (15)
0

Ou T, est la constante d’intégration.
On remarque que cette action dépend de toutesalesirs précédentes de l'erreur. La
fonction de transfert du correcteur est de la forme
Cp) = Ky + — (16)
Tip

La présence d'un pbéle dans l'origine du plamplexe permet d’éliminer I'erreur en
régime statique quand le signal de référence eéthelon [11].

Le probléeme de l'action intégrale est 'apparitde saturation de la commande. Si la
commande de I'actionneur est limitée a une valeaximale (qui est presque toujours le cas),
la sortie du correcteur peut se saturer. Le tentégial peut devenir de plus en plus grand, et
la commande se stabilise autour de la valeur datlzration. Méme si la référence a changé,
la sortie du correcteur reste saturée. Cette dmnnea dégrader les performances du systeme.
Un dépassement important ainsi qu'un temps de s&ptmés lent vont se manifester. Donc,
lors de I'implémentation de cette action, il fauempdre en considération ce probleme. La
meéthode la plus simple pour y remédier, est I'aatoh du terme intégrateur de la commande

lors de la saturation, et sa réinsertion en dethercette zone.
1.2.2.3Correcteur proportionnel dérivateur (PD)

Le correcteur proportionnel dérivateur est tsasda prédiction de I'erreur du systéeme dans
le futur. L’action dérivation est donnée par :

de(t)
dt

u(t) =Tp (1.7)

Ou Tp est la constante de dérivation.
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Sa fonction de transfert est la suivante :

C(p) =Tp.p (1.8)

Pour bien comprendre le réle de I'action désua on applique le développement de
Taylorde I'équation de la commande précédente, alordtant :

e(t +Tp) ~ e(t) + Ty dz(tt) (1.9)

En ajoutant I'action proportionnelle a I'équati(1.7), donc la commande d’un régulateur
PD est donnée par la relation suivante :

(1.10)

w(®) = K, <e(t) +T, de(t))

dt

Cette loi représente un correcteur PD, la conttea I'instant est calculée a partir de la
prédiction de I'erreur a I'instant{Tp), pour cette raison, I'action dérivateur est aapgielée
Commandanticipée

L’action dérivation a un grand potentiel poanéiorer les performances du systeme, elle
anticipe la tendance de l'erreur et essaie de laigen. Mais son implémentation pose
qguelques problémes, il faut bien filtrer la sorie processus pour éviter les composantes
hautes fréquences (bruit), qui ont tendance a eranmerterme dérivateur de la commande a
P'infini.
1.2.2.4Correcteur proportionnel intégral dérivé (PID)

Ce correcteur contient les trois actions @is, fil est le plus utilisé dans I'industrie. La lo
de commande est donnée par :
de(t)

1 t
u(t) = Kye(t) + —f e(t)d(t) + Tp (1.11)
T, J, dt
Sa fonction de transfert a la forme suivante :
1
C(s) =K [1 +—+ TD.S] (1.12)
T,.s
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Le PID classique a des limites malgré ses bompeformances. Les performances du
systeme seront dégradées lorsque les perturbatoiesnt d’'une maniere importante.

Il existe plusieurs méthodes pour déterminsrparameétres des régulateurs P, Pl, et PID.
Nous présentons, dans le paragraphe suivant leodettle Ziegler et Nichols.

1.2.3 Méthodes de Ziegler et Nichols (ZN)

En 1942, Ziegler et Nichols [1] ont proposéxdewethodes basées sur leurs expériences et
simulations pour calculer les parameétres des réguis P, Pl et PID. La premiére méthode
nécessite la réponse indicielle du processus ewrldauverte et la deuxiéme pousse le

processus en boucle fermée a sa limite de stabilité
1.2.3.1Méthode de la réponse indicielle

Dans cette méthode il suffit d’injecter un sig®chelon dans I'entrée du processus en
boucle ouverte et de récupérer sa réponse indiciElisuite, on trace la tangente au point
d’inflexion de la courbe et on mesure le temps eardT,, , le temps de montée de la
tangenteT,, la différence entre I'amplitude initiale et I'afitpde finale de la sortie du
processud,, et la différence entre 'amplitude initiale eaplitude finale de I'échelon,,
(Fig. 1.4)

récupuration dela

signle d'entrée échelon réponse indicielle
®| Processus >
| Ay
f—— i
I t point dinflexion
|
- |
[ 1 pour >0 cleneson | L
u(t)=y, , .
](J pour 1<) |
_Tu Ta
| u-;

Figure 1.4 :Méthode de la réponse indicielle.

Ziegler et Nichols ont établi le tableau suivpaur calculer les paramétres des régulateur
P, Plou PID a partir de ces mesurBs T, Ay, A,).
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Régulateur K, T, Tp
P T, 1 / /
T, K
= T, 09 3.33T, /
T, K
PID To 12 2T, 0.5T,,
T, K

Tableau 1.1 :Calcul des parametres des régulateur P, Pl oeRIilisant la méthode de la

réponse indiciell({K = i_Y)

u

1.2.3.2Méthode du point critique

On boucle le processus sur un simple régulateurgotiopnel (Fig. 1.5). On augmente le
gain du correcteur jusqu'a amener le systeme devsge maniére permanente, ensuite on
retient cette valeur du gai, et la période d'oscillatioffi, et enfin on calcule les parametres

des régulateurs P, PI, PID a partir du tableay.(1.2

y* + € u Yy
"Q /V/ systéme »

Figure 1.5 :Méthode du point critique.
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Régulateur K, T, Tp
P 0.5K,, / /
PI 0.45K,, 0.85T,, /
PID 0.6K,, 0.5T, 0.12T,

Tableau 1.2 :Calcul des parametres des régulateur P, Pl oeRIilisant la méthode du

point critique.
1.2.4 Le PID numérique

Pour implanter numériquement un correcteufault discrétiser les résultats obtenus en
continu pour avoir la version numérique de la farcdu transfert. Alors, on doit discrétiser

le terme intégrateur et le terme dérivateur préseans I'équation (1.12).

Si la période d’échantillonnade est petite et le bruit dans le signal de sortiebast filtré,

on peut remplacer la dérivée par une différencprdmier ordre :

de(t) _ e(k) —e(k—1) Ae(k)
dt T, T,

(1.13)

Pour le terme intégral, il y'a trois approxiias. La premiere consiste a remplacer ce
terme par une somme des rectangles inférieurs (FRward Rectangular Method), cela va

donner :

t k

f e(). d(7) zToz e(i—1) (1.14)

0 i=1

L’équation du PID discrétisée est alors donnée par

k

u(k) = K{ e (k) +77:_(1) Z e(i—1) +%[e(k) —e(k—1)] (1.15)

i=1
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Si le terme intégral est remplacé par une sommee¢angles supérieurs (BRM: Backward

Rectangular Method) :

t k

fe(r).d(r) zTOZe(i) (1.16)

0 i=1

L’équation du PID discrétisée est alors donnée par

k
_ To ~, Ip
u(k) =Kie(k)+ FI iil e(i) + T_o [e(k) —e(k — 1)] } (117)

La derniére approximation utilise la méthods ttepézoides (TRAP : Trapezoid method),
elle est la plus précise des trois. Le terme iatiéggt donné par :

t k

j e(r).d(t) =T, Z e+ ;(i —b (1.18)

0 =1

L’équation du PID discrétisée sera :

k-1
w() = K1 e(k) +77:—f M + Z e()| + % [e() —e(k—D]t  (1.19)

Si la période d’échantillonnage est suffisamineetite, on ne remarque pas de différences
(apparentes) entre les trois équations (1.15, dt1719). L'équation (1.19) est la plus utilisée
en pratique. Les trois équations (1.15, 1.17 e®)lsbnt de nature non-récursive, il faut
connaitre toutes les valeurs de 'erreur depudglaut de I'opération de contréle, ce qui n’est
pas pratique. C'est pour cette raison qu’on utilise versions récursives de ces trois
équations.

Pour I'équation (1.17), sa version récursive esindge par:

Ty Tp
ulk) =u(t—1) + K{e(k) —ek—1)+ ?e(k) + T [e(k) — 2e(k—1) + e(k — 2)]} (1.20)
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Ou sous la forme suivante :

u(k) = u(k — 1) + Kye(k) + Kple(k) —e(k — )] + K;[e(k) — 2e(k — 1) + e(k — 2)] (1.21)

ou:K, = K.22
T,

0

T
'KPZK.T_(; et KDZK

Ou encore sous la forme générale suivante :
u(k) = u(k — 1)+qpe(k) + gre(k — 1) + g,e(k — 2) (1.22)

Les parameétreq,, q; etg,sont donnés dans le tableau suivant :

Parametres
du correcteur FRM BRM TRAP
do Kp(1+%) Kp(1+§—‘l’+;—’;) Kp(1+2T—7‘11+%)

Tableau. 1.3: Expression des différents paramétres du PID migone pour les différentes

méthodes d’approximation de l'intégral.

1.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit la motie correction des systémes asservis ainsi
gue les différents correcteurs classiques. |l stexpas une méthode générale qui permet de
déterminer les valeurs optimales des parametré®idecorrecteurs présentés. La méthode de
Ziegler et Nichols ne permet pas d’obtenir les laeies valeurs des parameétres et souvent un
ajustement des valeurs obtenues est nécessaires AMmns aussi présenté la version
numérique du régulateur PID. Cette derniére vairsdans la simulation est I'implémentation
de la commande PID.

Page | 12



Chapitre 2

Identification et commande neuronale des

systemes.



2.1 Introduction

Les outils de lintelligence artificielle tellqgue les réseaux de neurones artificielles
(RNAs), la logique floue, les algorithmes génétguent été largement utilisé dans la
l'identification et la commande des systéemes dyogaes. Les RNAs ont connu un
développement trés vaste depuis plusieurs annéentedté utilisés dans des applications
variées. A cause des fonctions d’activation norédires utilisées, les RNAs peuvent

modéliser n'importe qu’elle fonction linéaire oumlinéaire.

Nous présentons, dans ce chapitre, quelguaensotle base relatives aux réseaux de
neurones et a leur utilisation dans lidentificati@t la commande des systemes. Plus
particulierement, apres avoir rappelé les diffasnnéthodes de commande en utilisant les
réseaux de neurones, nous donnons les différensgese de développement d’'un PID

neuronal.
2.2 Historique

Au début, en 1943, McCulloch et pitts ont démémjue des réseaux de neurones formels
ont la capacité de réaliser des fonctions logigeesrithmétiques, Hebb a continué ses

recherches en introduisant une loi d’apprentissalgede Hebb ».

En 1957, Rosenblatt a développé le modele deepgon, il I'a utilisé dans le domaine de

la reconnaissance de forme.

En 1960, Widrow a développé le modele ADALINd4ptive linear neuron), la seul
différence entre cette structure et le perceptsinla loi d’apprentissage, c’est la base de
I'algorithme de retro-propagations du gradient gsti trés utilisé aujourd’hui dans les MLPs

(multi layer perceptron) et que nous allons dilidans notre projet.

En 1969, Minsky et Papert ont montré l'incapadi¢étraité des problémes non linéaires en
utilisant le model ADALIN.

En 1985, l'algorithme d’apprentissage adapté BilbPs, la rétro-propagation du gradient,
apparait grace a Rumelhart et McClelland. En atilides MLPs on peut traiter des problémes

non linéaires.

Aprés le développement de la rétro-propagationgdadient, plusieurs autres nouvelles

structures et algorithmes d’apprentissage onprtgoseés.
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2.3 Neurone formel

Un neurone formel ou artificiel (Fig. 2.1) ré&aiune opération algébrique simple de la

y=f©&=f (Z Wi x; b) 1)
i=1

Ou :y est la sortie du neuroneg, sont les entrées du neuronegst le nombre des entrées,

forme :

sont les poids de pondération synaptiquest le biais (seuil d’activation) du neuronef ét)
est la fonction d’activation du neurone. Les ergrégeuvent étre des entrées externes ou des

sorties des autres neurones.

X1 Wy
X2 Wy
S
X3 ws fly ——— Y
Xn Wy,

Figure 2.1.Topologie d'un neurone formel
On distingue plusieurs types de fonctionstivation, les plus utilisées sont (tableau 2.1) :

* La fonction signe.

» La fonction Heaviside.

» La fonction sigmoide unipolaire.

» La fonction tangente hyperbolique (sigmoide bipelai

» La fonction identité (pour la sortie du réseau).
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spl)
La fonction signe -1 six<0 a
VxER,sgn(x) =40 six=0 S E—
1 six>0 1
H)
La fonction Heaviside _ (0 six<0 o
vx € R H(x) = {1 six>0 . :
fx)
La fonction sigmoide 1 o
: .g fO) =15 .
unipolaire ‘
La fonction tangente eX—e™* -
L tanh(x) = ——
hyperbolique (sigmoide G @ .
bipolairey | T i
La fonction identité VXER, f)=x || |

Tableau 2.1.Les fonctions d’activation
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2.4 Réseaux de neurones

Un réseau de neurones est un ensemble denesuformels connectés entre eux,
formalisant des structures bien déterminées. Learésle neurones a une loi d’apprentissage
pour adapter les poids synaptiques selon un criténnimiser. Les réseaux de neurones sont
dotés de deux propriétés importantes: Il'aptitudd’apprentissage et la capacité de

généralisation.

L'apprentissage consiste a ajuster les poyusiques de telle sorte que le réseau se

comporte selon un comportement désiré. Il exisiie types d’apprentissage :

» L’apprentissage supervisé ou on a la sortie dés#téen ajustant les poids synaptiques
on minimise I'écart entre la sortie du réseau sbldie désirée.

» L’apprentissage non supervisé ou lalgorithme ddBon adapte les poids
synaptiques en minimisant un critéere donné sans auoune information sur la sortie
désirée.

» L’apprentissage par renforcement ou le réseau rdstmé indirectement sur les

conséqguences de son action choisie, si elle estebam va la renforcer.

La généralisation est la capacité du réseau deoneu@ donner des performances

satisfaisantes pour les entrées qui n'ont pastéigees dans la phase d’apprentissage.

24.1 Types des réseaux de neurones

Selon les connexions entre les neurones, dinglie deux structures principales :

2.4.1.1 Réseaux statiques

Les réseaux statiques sont des réseaux narreats ou la transmission du signal se fait
dans un sens unique de l'entrée vers la sortien’dkiste pas de boucles de retour.
L’architecture la plus populaire dans ce type dmeaéx est I'architecture multicouche dite
MLP [17].

2.4.1.2 Réseaux dynamiques

Les réseaux dynamiques sont des réseaux ratsioe il existe des connexions de retour

dans ce type de réseau. On peut distinguer trpéestgle réseaux dynamiques.

e Local ou le retour de sortie se fait dans le neeilarméme.
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» Globale ou le retour de sortie se fait d’'un neure@es un autre.

* Générale qui est la combinaison des deux typeggeéts (local et global).

2.4.2 Réseaux de neurones multicouches (MLP)

Un réseau de neurones multicouches est unuésatique constitué d’une couche d’entrée,
une ou plusieurs couches cachées et une couchertie @ig. 2.2). La couche est un
ensemble de neurones uniformes non connectéseantre

Couche d’entrée Couche cachée Couche de sortie

Entrée

X(k)

Sortie
l Vesk)

Vlest

Ul

est
Ve

1‘32 lel

L e L e __ Lo Lo Algoritl}me
d’apprentissage

Mise a jour des poids

Figure 2.2. Architecture d’'un réseaux MLP a deux couches caghé

2.4.2.1 Algorithme de la retro-propagation du gradient

Avant de commencer I'apprentissage on daieger la base de données qui contient des

entrées aléatoire§) et les sorties désirées correspondarft®s on suppose qu'on a: p
entréegx(n) : x;(n),...,x,(n)), q sorties désirées(d(n) : d;(n),...,d,(n)) et q sorties

observées du résegu(n) : y;(n),...,y,(n)).

L’algorithme de la rétro-propagation du gradieonsiste a minimiser I'erreur entre la
sortie observée et la sortie désiré en utilisadekcente du gradient. Dans un réseau MLP les

Page | 17



IDENTIFICATION ET COMMANDE NEURONALE DES SYSTEMES

entrées sont propagées vers l'avant de la couchdrde vers la couche de sortie tandis que
I'erreur est rétro-propagée (vers l'arriere) dedache de sortie vers celle d’entrée.

++ Couche de sortie

Soit le couple(x(n),d(n)) désignant lax‘™¢ donnée d’entrainement, I'erreur observé de

la couche de sortie est donnée par :

¢;(n) = d;(n) — y,(n) 22)

Ou j correspond ay®™ neurone formel de la couche de sortie, et r lebrerdes neurones
de la derniére couche cachée (Fig. 2.3).

Yo = —1

U \ Wijo = b
w;

yi = [ (Tizo Wji¥i)

Figure 2.3.Modéle du neurone j.
L'indice i représente I&#™ neurone formel de la couche précédente.

Soit E I'erreur quadratique moyenne observdesineurones de la couche de sortie :

1
E(n) = Z e?(n) (2.3)
JELq
La sortiey;(n) est définie par :
yi(n) = flS;m)] =1 [ Z wji(”))’i(")] (2.4)
i=0

Pour minimiser I'erreur observée, il faut ajutes poids synaptiques dans le sens opposé du
gradient du critére donné par I'équation (2.3).
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La variation des poids est donc données par :

0E(n)
- 300 () (2.5)

Awji(n) =

Ou :5 € [0,1] représente le taux de I'apprentissage.

En utilisant la régle de chainage des dérivésgiare gradient est donné par :

dE(n)  0E(n) dej(n) dy;(n) 9s;(n)

G () de,(n) ay,(n) 35,(n) dey () (26)
Ou:
9E(n) 0 (3% ek _ 10ef(n)
dej(n) dej(n) T2 dej(n) ¢j(m) 27)
og(m) _ oldi(m) —y;m)] _ | 28)

dy;(n) dy;(n)

Dans le cas ou la fonction d’activation dans lerore j est sigmoide unipolaire, on obtient :

1
dyj(n) _ J [ 1+ e—Sj(n)] 3 e=Sim . o—Sim
05, 05 [14e 5™ Y| 5w
e i 41 1
= l 1+e5M 14 e‘Sj(n)l =y;m[1-y;m] (2.9)

Dans le cas ou la fonction d’activation dans lerore j est linéaire, on obtient :

dy;(n) B aS;(n) B

(2.10)

Dans le cas ou la fonction d’activation dans leroea j est la tangente hyperbolique, on
obtient :

eS](n) — e_S](n) 2 2
dy;(n) I 51 e—s,-<n)] (eI 4 e7Sim)" — (51 — e=Si)
as;(n) as;(n) B (eSi™ + e—s,-<n))2

=1-y/(n) (2.11)
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aSj(n) _ d [ Yi=0 wjl(”))’z(n)] _ 7] [wji(n)yi(n)]

) R Y ) B PP CY R @12)
Alors :
A partir de (2.5) et (2.6) le résultat est :
» Dans le cas de la sigmoide unipolaire :
Awji(n) = n.¢;(n). y;()[1 — y;()]. y:(n) (2.13)
= Dans le cas de la fonction linéaire :
Awji(n) = n.e;(n). y;(n) (2.14)
= Dans le cas de la tangente hyperbolique :
Awji(n) = 1+ ¢;(n).[1 =y} ()] y:(n) (2.15)

%+ Couche cachée
Le gradient du critere (2.3) se calcule de la mams@ivante :

Le probléme ici : on n'a pas I'erreur obsen@anc on ne dérive pas 'EQM par rapport a

I'erreur :

0E(n) 0E(n) dyj(n) 09S;(n)
dw;j;(n) B dyj(n) 9S;(n) dwj;(n)

(2.16)

Ou : idésigne un neurone sur la couche précédgntisigne un neurone sur la couche

actuelle ek désigne un neurone sur la couche suivante.

Les deux derniers termes de I'équation (2.16) nésiechangés, nous calculons donc le

premier terme seulement.

(2.17)

0E(n) d [% Xk e,?(n)] 10eg() 2(n) z 1 9 ef(n) dey(n)
ay;(m) — dy;(n) 2 ay;(n) 2 dex(n) dy;(n)

On sait que tous les(n) dépendent dg;(n) alors on ne peut pas se débarrasser de la

somme ci-dessus, comme pour la couche de sortie,angeut écrire :

Page | 20



IDENTIFICATION ET COMMANDE NEURONALE DES SYSTEMES

0E(n) [ dey(n)
) = 2| 330

Lo e 35.(m)
= )| 35 3y, ()

N[ 0l = F(S)] 131 wr(my ()]
= Z K (n) 35 () e 2.18
= Dans le cas otiest la sigmoide unipolaire on obtient :
JE(n)
ay,(m) Z[e"(")(_y )L =y (2.19)

A partir de (2.16) et en utilisant (2.9), (2.12)219) :

9]
E() _ —Yj(n)[l - 3’1’(71)] [ Z e (). yi(n). (1 =y (n)). wkj(n)] yi(n) (2.20)

dawji(n) B Kec

et a partir de I'’équation (2.5) et (2.20) :

Awi;(n) = n.y;([1 — y; ()] [ Z er(n). (). (1 - }’k(n))-wkj(n)] yi(n) (2.21)

KeC

= Dans le cas ofiest tangente hyperbolique on obtient :

9E(n)
ayj(r:l) = Z[ek(n)(—l)[l — VElwg;] (2.22)

A partir de (2.16) et en utilisant (2.11), (2.1@.22) :

0E(n)

-[1-5]] [ D e (1 =yp. oy @223)

KeC
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Et a partir de (2.5) et (2.23) :

Awy;(n) = n. [1- yjz]

Z ex(n). (1 — yi). wy;(n) ] yi(n) (2.24)
KeC
Remarque : ces résultats sont valables pour toutes les courdd®es, seulement dans la

premiére couche cachée on remplade) parx;(n).

2.5 Identification neuronale d’'un systeme dynamique

Avant de passer a l'identification on doit d’abayénérer une base de données contenant
des entrées aléatoires et les sorties désiréesspondantes. La figure 2.4 montre le principe
de l'identification direct d’'un processus, on appk un vecteur aléatoire d’entk§k) au
processus et au réseau de neurones, les queleigérersortie désirég, (k) et la sortie
estiméey, (k) respectivement. Ensuite, I'algorithme d’appremiigs adapte les poids du
réseau en minimisant I'erreur obsem), ce cycle est répété plusieurs fois jusqu'a ce que

I'erreur devient acceptable.

ATk
—[J—p Processus I

i el k)

Figure 2.4.Identification direct d’un processus.

Il existe deux solutions pour prendre en contipféet dynamique du systéme a identifier, la
premiére consiste a utiliser des réseaux de nesirgd®irrents et la deuxiéme consiste a
ajouter des entrées retardées au réseau de ndw@des x(k — m),y(k),....y(k —n)]. La
deuxieme solution (Fig. 2.5) est préférée a causela simplicité des algorithmes

d’apprentissage des réseaux statiques.
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val)

X0

Processus |

e(l) ™

}’est(k)

Figure 2.5.Identification direct d’'un processus en utiliskr® entrées et sorties retardées.

Il existe une autre approche d’identification ditelentification inverse, le principe de
fonctionnement reste le méme seulement on invesentrées avec les sorties du réseau de

neurones c’est-a-dire on identifie le modeéle ingats systeme (Fig. 2.6).

X(h) va(k)

Processus NS

a

Y

§ Ve F)

e(k)

Figure 2.6.Identification inverse d’'un processus.

2.6 Commande neuronale d’'un systeme dynamigque

A cause de leur propriété d'approximation descfions non linéaires, les réseaux de
neurones sont tres utiles dans la commande desnggstnon linéaires. Le but du réseau de
neurones est d'approcher la fonction de commagdegst dans la majorité des cas non
linéaire, en ajustant les poids de ces connexidass |'étape de Il'apprentissage. ,
L’apprentissage peut se faire en ligne (commandetative) ou hors ligne (on doit avoir une
base de donnés définissant la fonction de commande)

Il existe plusieurs stratégies de commande amale. On peut les classer dans trois

catégories principales :
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* la commande directe par modeéle inverse.
e La commande basée sur I'erreur de sortie du prasess

* La commande adaptative.

2.6.1 Commande directe par model inverse

La commande directe basée sur le modéle seveu systeme est I'architecteur la plus

simple de la commande neuronale ; elle peut éalesée en deux étapes successives :

» Construction hors ligne du modele inverse du praegsomme le montre la figure 2.6

* Mise en marche du réseau devant le processus etelmverte pour le commander.

Considérons le processus défini par la fonctioredarrence F(.) suivante :

y(k) = F(u(k),..u(k —m),y(k — 1), ...y (k — n)) (2.25)

Tant que le régulateur (le réseau de neurone) &impal la fonction inversé&~1(.) du
processus est placé en boucle ouvert devant ceedadors la fonction globale devient
l'identité doncy(k) = y,4(k). La figure 2.7 montre le principe de fonctionnemnda cette

commande :

Urt)

v

Yot —  FYO).F) | — Y1)

Yat)—  FY() Fr) +— Y@

v

Figure 2.7.Principe de la commande directe par modele inverse

Cette méthode de commande présente plusieunsvi@nients. Le processus peut ne pas
étre inversible (le cas ou le systéme donne la m@&mense a des entrés différents), un autre
inconvénient si une ou plusieurs parameétres duegsus subissent une variation ou une

perturbation apparait le prodwt. )F~1(.) devient différent de un et la sorti€k) diverge.

2.6.2 Commande neuronale & modele de référence
Dans cette architecture (Fig. 2.8) I'appresdge du régulateur se fait en deux étapes : la
premiere se fait hors ligne et sert a trouver l@gginitiaux pour commencer la commande,

et la deuxieme se fait en ligne et sert a modies poids initiaux en cas d’un changement
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dans les parameétres du processus ou une appatitioe perturbation. En utilisant cette
architecture les inconvénients de I'architecturecte par modeéle inverse disparaissent.

Ce type d’architecture vise a minimiser I'erreumntre la sortie du systéme et la sortie du

modeéle.
eq(n) = yr(n) —y(n) (2.26)
Vr
Modele de ?
| référence connu
e{! +
/ b
¢ v
] Controleur N Systéme "

RNA

Figure 2.8.Commande neuronale a modele de référence.
Pour faire I'apprentissage du régulateur on utiéseéquations (2.3), (2.5) et

0E(n) 0E(n) dej(n) dy;(n) du;(n) 9S;(n)
dwj;(n) B dej(n) dy;j(n) du;(n) dS;(n) dwj;(n)

(2.27)

ay; ) . "
A part le terme% , représentant le Jacobien du processus, le adsuhutres termes a été
J

donné dans le paragraphe 2.4.2.1. Une des solytiop®sées pour résoudre le probleme du

Jacobien est I'implantation d’un émulateur neutewgi modélise le processus (Fig. 2.9).

Modéle de i \

refirence connu

emiulsite

yulll N

oft) =— — . N
Contrdleur Systeme

RNA

v

Fih ]

Figure 2.9.Commande neuronale & modéle de référence aveouiatéur.
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Avant de commencer la commande et I'adaptatien!’@mulateur en ligne on doit
construire, hors ligne, I'émulateur et faire, hdighe, I'apprentissage du régulateur pour

déterminer les poids initiaux.

2.6.2.1 Détermination du jacobien

Le jacobien du processus peut s’obtenir a ipdeison émulateur neuronal. Considérons
'émulateur MLP a deux couches : une couche cacbégent n neurones avec une fonction
d’activation sigmoide unipolaire et une couchesdgie contient un seul neurone avec une

fonction d’activation identité (Fig. 2.10).

Figure 2.10.L’architecture de I'émulateur du processus proposé

A partir de la figure 2.10 on a :

n
y = Z OiWZi (228)
i=1

1
T 14 exp(—wy; )

(2.29)

i
Donc, a partir de (2.28) et (2.29) :

n
1
= Woi 2.
y Z 1+ exp(—wy;. 1) Wai (230)
=

Maintenant on dérive la sortyg(I'équation 2.30) par rapport a I'entrée

n

dy a i 1 ~ Z 9 [ 1
ou  Oulz . 1+ exp(—wy;. ) Wail = . W5y |1+ exp(—wy;. u)
1=

=1
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n n
9y _ ZW o Waexp(-wiu) ZW R exp(—wy;. u)
ou 211 4 exp(—wy;.u)]? L 20T 4 exp(—wyg.u)

i=1

dy i 0 exp(—wy;.u) +1 1
ou - Wai-Waiti- (777 exp(—wy;.u) 1+ exp(—wy;. 1)
=

n

dy

=~ = Z Wap wi;0; [1 — 0;] (2.31)
i=

A partir de (2.31), le jacobien peut s’exprimerugiisant la relation suivante :

n

. dy

jac = Fvi Z Wy wq;0; [1 — 0;] (2.32)
i=1

2.6.3 Commande basé sur l'apprentissage d'un régulateuroniventionnel

Dans ce paragraphe on va présenter briévedwrk différentes architectures de cette
commande et ensuite on va détailler la troisienhitacture que nous avons utilisé dans
notre travaille. Ces architectures sont :

 Identification du régulateur.
* Apprentissage en parallele avec le régulateur.

» Auto-ajustement des paramétres régulateur.

2.6.3.1 Identification du régulateur

Cette architecture consiste a identifiershiggne le régulateur en utilisant un réseau de
neurones (Fig. 2.11). Quand la phase d’identificagst terminée, on remplace le régulateur
conventionnel par ce réseau de neurones dans tdebdeicommande [14].
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Xk ‘ I va(k)
Processus —

controlenr
conventionnel

L J

RE ¥

r

Figure 2.11.Architecture d’identification du régulateur.

2.6.3.2 Apprentissage en paralléle avec le régulateur

Dans cette architecture on a deux régulatédans la boucle de commande (Fig. 2.12), le
premier est un régulateur conventionnel placé eallpée avec le deuxieéme régulateur qui est
un réseau de neurones. L'apprentissage de ce dermidait en ligne pour corriger et

améliorer les performances du régulateur convenébn

contrdlenr
conventionnel

Figure 2.12.Architecture d’apprentissage en paralléle aveédelateur.

2.6.3.3 Auto-ajustement des parametres du régulateur

Dans cette architecture, le réseau de nesr@uste les parametres du régulateur
conventionnel en ligne, cette architecture renaélgulateur conventionnel adaptatif. Pour
avoir de bonnes performances au début de la régulan doit trouver les parametres du
régulateur en utilisant les méthodes classiquesnocapprentissage du réseau hors ligne et on
utilise ces paramétres comme des valeurs initeal&Egpprentissage en ligne [15].
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2.6.4 PID neuronale

La figure 2.13 montre l'architecture de la coamde PID auto-ajustement en utilisant un

réseau de neurones.
Yk}
Processns —n.

R o el

+X

Figure 2.13.Architecture d’auto-ajustement des parametres|BUuPID neuronale).

La structure du réseau de neurones utilisé (uravést_P) est donnée par la figure 2.14.

T Aw: mise a
fjour des poids

AL

couche d'entrées | 1o Lo e couche de sortie

Figure 2.14.Structure du réseau de neurones utilisé.

Notre objectif est de minimiser I'erreur quadragquoyenne définie par :

K
1
E= EkZo e2(k) (2.33)

Ou e(k) = R(k) —y(k) estl'écart entre la référence et la sortie ditesye.

On suit la méme démarche présentée dans le panagfa$.2.1 pour déterminer le gradient
du critére & minimiser.
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«» Pour la couche de sortie :

0E(n) 0E(n) de(n) dy(n) du(n) a0, Sy
Owy ~ de(n) dy(n) ou(n) 00, 0S Owy;

oEMm) 0[7%0e?]  10e2(m)
de(n) de(n)

T2 de(n) = e

de(m) _ B[R() - y()] _

o aym
a n
ai((z)) = jac(n) = ; Woi.wy;0; [1 = 0]

du(n) e(n) —e(n—1) (k=1
30, — e(n) (k=2)
k em)—2e(n—1)+e(n—-2) (k=3)

Car la commande délivrée par le PID est donnée par

u(t) =ut—1) +k,[(e(t) —e(t — D] + kie(t) + kgle(t) —2e(t — 1) +e(t — 2)]

Avec K,=0; ; K;=0;; Kz =05

(2.34)

(2.35)

(2.36)

(2.37)

(2.38)

Etant donné que la fonction d’activation utilisé@ns la couche de sortie est la fonction

identité, on obtient :

On pose :

9% _
S,
95, 1
oWy f( 1) 1+exp(—XI_,; w;;0; — by) !

du(n)
oy, '’

6, = e(n).jac(n) k=123

(2.39)

(2.40)

(2.41)
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On peut écrire donc :
Aw(t + 1) = 16,0, (2.42)
« Pour la couche cachée :

9E(n) _ 0E(n) 90;(n) aS;(n)

dw(n) 20, (n)" 35,(n)  wyy() (243)
1o
oEm | 0[zZee?m]| a0, as;tn)
B 10e2(n) de(n)| 00;(n) aS;(n)
N [ZE de(n) "00;(n)|" 3S;(n) "aw;;(n)
B z () de(n) dy(n) 00x(n)] 00;(n) 9S;(n)
| dy(n) 00, (n) 00;(n)| aS;(n) dw;;(n)
i de(n) dy(n) ou(n) 00,(n)| 00;(n) aS;(n)
- Z M) 3 dumm) 30, ()’ 90,(n) | 8S,(n) " aw;;(n)
= 1).j Ou(n) 1 2.44
_ [z e(n). (=1). Jac(n).m.wk,-l o,m[1-0,m]om)  (2.44)
)
Ona: Sk = e(n).jac(n).agk((nrz) (2.45)
A partir de (2.43) et (2.45) :
dE(n)
an) - —Z S Wi 0; ()1 — 0,()]0:(n) (2.46)
A partir de (2.5) et (2.46) :
Awji(n) = q.z S Wi 0; ()1 — 0,()]0:(n) (2.47)
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On pose :

S; = Z Se-w;. 0;()[1 — 0;(n)] (2.48)
On peut écrire alors :

2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté brieveleemotions élémentaires relatives aux
réseaux de neurones, rappelé les différentes meshd@entification et de commande en
utilisant les réseaux de neurones et donné enldde&s étapes a suivre pour mettre en ceuvre
la commande PID neuronale. Cette méthode de consmamdo-ajustable, est simple a

implémenter et permet d’améliorer les performamtzea commande PID classique.
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SIMULATIONS ET RESULTATS

3.1 Introduction

Afin de mettre en évidence les performancesladlecommande PID neuronal, nous
considérons, dans ce chapitre, la commande de simigmes de complexité différente : la
commande d'un réacteur chimique parfaitement mélg@$TR : Continuous Stirred Tank
Reactor) et la commande d’'un moteur a courant ontNous présentons une bréeve
description des deux systémes, ensuite nous doneendifférents résultats, obtenus par
simulation, de la commande PID neuronal ainsi geexcde la comparaison avec la
commande PID conventionnelle.

3.2 Presentation du CSTR

Le CSTR (Fig. 3.1) est un réacteur continugtment mélangé, dans lequel un produit
sera transformé en un autre proddigelon une réaction chimique exothermique. Le velum
utilisé du réacteur est constant et le mélange cessidéré comme parfait avec une
températurelT supposée uniforme. Le réacteur travaille en cantihest alimenté par la
charge fraiche de concentration et températuréaliest Coo et To respectivement, et les
produits de la réaction sont soutirés de maniénstante Ce processus de transformatioh (
versB) est décrit par les équations d’état suivante$gy]

Ca(t) = %(Cao - Ca(t)) - kOCa(t)e_%(t) 3.1

T(t) = %(TO —T(®) + kiCo()e TP + kg (6) (1 o (Teo — T(t))> (3.2)

Tel que :
AHkO chpc ha
1 = — B k2 = ) k3 =
pCy pCyv PcCpc
Avec :

* v:levolume utilisé du réacteur est constant.

* Cao: la charge fraiche de concentration expriméenetil.

* To: latempérature initiale exprimée Kelvin.

e T, :latempérature du jacket.

* T, :latempérature initiale du jacket.

o Cy(t) : la concentration du produdtexprimée emmol/l.

e T(t): latempérature du mélange supposée uniformeinege erkelvin.
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* qc(t) : le débit du liquide de refroidissement utilisgup controler la température de la
réaction, il est exprimé dfmin.

e (: le débit du processus exprimélanin.

Les valeurs de toutes les constantes sont donaésq%s].

Orifice

’ H H
d’alimentation Sortie du liquide

de
(Cao, To, a) l refroidissement

Jacket

Liquide de
refroidissement

Figure 3.1 : Réacteur continu parfaitement mélangé

La transformation chimique du produit A en B eeeversible et exothermique, donc le
dégagement de la chaleur durant la transformatiopliGue une augmentation de la
températurel(t) du réacteur. Cette augmentation de la tempérgbeut nous poser deux
problémes : I'un est que le produit B désirableiel@vun produit C indésirable quand la
température dépasse la température d’activatioativel & la réaction et l'autre est
'emballement thermique du réacteur qui peut faime explosion.

A partir de la représentation d’état du réactedret 3.2 on remarque qu’on peut contréler
la concentratiorC4(t) en utilisant la températuit) et on peut agir sur la températdi@) en
utilisant le débit du liquide de refroidissemengd(t), on peut donc contréler la concentration
Ca(t) (la gradeur de sortie) en utilisagé(t) ( la grandeur de commande ).

3.21 Commande du CSTR en utilisant un régulateur PID clasique

Le schéma de commande est donné par la figlre@ la grandeur de commargié) est
délivrée par le régulateur PID. Nous considérossckes : sans perturbatioB,(= D, = 0),

perturbation additive en entréB (= 0) et perturbation additive en sorti,(= 0).
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Ki Perturbation Perturbation
Signal de Signal de
référence qlt sorfie
JR— K + CSTR T
r C;L
Tp.p

Figure 3.2 : Commande du CSTR en utilisant un PID classique.

Pour la mise en ceuvre du régulateur PID ndlisauts les valeurs des paramétres calculées
dans [4]. Elles valent:K, =91.2,T; =0.178s, T4 =0.208s. Ces valeurs ont été

optimisées pour la trajectoire de référence uslisé

3.2.1.1 Simulation sans perturbations

La trajectoire de référence utilisée, la sodieCSTR obtenue et le signal de commande
sont donnés par la figure 3.3. L'écart entre |éngfice et la sortie du CSTR est représenté sur

la figure 3.4.
sortie (ligne pointillee} et reféerence (ligne continue)

014 T T T T T T T T
2ol _’—r—r—fi
=
2
E 01 =
= 0.08 -
Q

0.06 1 l | | | | | 1

0 10 20 30 40 50 60 70 80 a0

Minutes

effort de controle
11ﬂ 1 ] 1 I 1 1 1 ]

105 |- =

8

| 1 1 1 ]
10 20 30 40 50 60 70 BO 80
Minutes

w
o

débit du liguide de refroidissement (I/min)
=

Figure 3.3 : Sortie du CSTR, la référence et la commande d&lipar le PID.
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G.DE I I I I I I

0.015 1

0.01 1

0.005 .

Concentration {mol/l)

-0.005 .

_ucn 1 1 1 1 1 1 1 1

Minutes

Figure 3.4 : Ecart entre la sortie réelle du CSTR et la réfégen

A partir des figures 3.3 et 3.4 nous remarququsl y a une bonne poursuite de la
trajectoire de référence, cependant une dégraddisnperformances est observée lorsque
'amplitude de la référence augmente et s’éloigm@aint de linéarisation.

3.2.1.2 Simulation avec perturbation de 10 % additive en gstie

Pour tester la robustesse du régulateur vis-des perturbations externes. Une
perturbation additive & la sortie du systeme déolést introduite durant I'intervalle [35 min
55 min]. Les résultats obtenus sont donnés pdigeses 3.5 et 3.6.
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sortie (ligne pointillee) et réeference (ligne continue)
¥ I ! ) ) )

g v o

Y ok oy

= M W
1

Concentration (mol/l)
=]

°o o
& 3

°
o3
21
N L
@l
sl
@l
gl
a3l
@l
8

Minutes

effort de contrdle
110 T T T T T T T T

5 4[—'_11’_[* &

a5 L [ | I 1 1 1 i

débit du liquide de refroidissement (I/min)

Minutes

Figure 3.5: Sortie du CSTR avec une perturbation de 10% igdditsa sortie, la référence et

la commande délivré par le PID.

ﬂ.ﬂz I T I I ! I L) !

0.015 g

0.01 [ 1

0.005 [ ]

Concentration {mol/)

-0.005 [ 1

'ﬂn1 i i i i | i i |

Minutes

Figure 3.6: Ecart entre la sortie réelle du systeme perturiné da sortie et la référence.
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A partir de les figures 3.5 et 3.6 nous remanguqu’avec l'apparition (minute 35) et la
disparition (minute 65) de la perturbation I'erreamgmente, ensuite le PID agit sur la
commande pour compenser cette erreur.

3.2.1.3 Simulation avec perturbation de 5 % additive a I'etrée

Une perturbation additive a I'entrée du systedaeb % est introduite durant I'intervalle
[35min 55 min]. Les résultats obtenus sont @srpar les figures 3.7 et 3.8.

sortie (ligne pointillee) et réeference (ligne continue)

ncentration {mol/l)
o o= o
I::' - -y

8 X 2 R

[=]
¢ 008

ﬂ B ﬂ? i i i | | i i i
0 10 20 3o 40 50 60 70 B0 20

Minutes

effort de contréle
11'D ) I ] ! I L] ) I

N — | '

a5 | | L | | I I |
0 10 20 30 40 50 a0 70 BO Q0

Minutes

débit du liquide de refroidissement (I/min)

Figure 3.7 : Sortie du CSTR avec une perturbation de 5% dameswée, la référence et la

commande délivrée par le PID.
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0.025 T T T T T T T 1

| Erreur |
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0.015 7
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001 y

——
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i

Concentration {mol/l)

0015 .

—D Dz i i i i i i i i
o 10 20 30 40 50 60 0 80 80

Minutes
Figure 3.8 : Ecart entre la sortie réelle du systeme pertudns gdon entré et la référence.

A partir de les figures 3.7 et 3.8 nous remamguque le régulateur arrive a compenser
I'erreur due a l'introduction de la perturbation.

3.2.2 Commande du CSTR en utilisant un régulateur PID netonal

Le schéma de commande est donné par la figQre3 les valeurs des parameétres du PID
sont obtenues a partir d’'un réseau de neuroness Nouosidérons les cas sans et avec

perturbation.

Perturbation

Figure 3.9 :Neuro-PID raccordé avec le CSTR en boucle fermée.
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Tout d’abord nous utilisons la procédure dmnmlans le chapitre précédent pour faire
'apprentissage, hors-ligne, a 'émulateur. L'appigsage du réseau de neurones délivrant les
valeurs des paramétres du PID se fait en lignepdration de I'apprentissage de I'émulateur
est expliquée par I'organigramme de la figure 3@ procédure de commande est illustrée

par I'organigramme de la figure 3.11.

fecture de
la commende U

&

calalle de
la sortie
de I'émulateur Ye

lecteure de
la sortie du
systeme ¥Ys

calaile de I'erreur e
e=Ys-Ye

oui

ajustement des

: parametre de incrémentation du AR
CoMmpatapH I'emulateur en utilisant - nombre de pas Lo
e<seyillel ; ; p; : T=seuille 2
I'algorithme de rétropropagation Ty
du gradiant

nan

fin

M

Figure 3.10 :Organigramme de I'opération d’apprentissage daudlateur.
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démarrer

ajustassions de I'émulateur

calaile du jacobien
du systeme

¥

lecteure de la référence
R et la sortie du systeme
¥s

!

calaile de l'erreure
e=R-Ys

ajusternent des
—_—_— poids synaptiques du RNF_\_utMse A caloile des nouveaux calasle de la nouvelle application de la commende
it dans. le controle:ur en utlllsarlt pammetrg du controleur > commende > surle systeme
l'algorithme de rétropropagation Ki, Kp, Kd
du gradiant

la commende U ne
change pas

Figure 3.11 :Organigramme de I'opération de commande.

L'étape de I'apprentissage de I'émulateur haysd est la méme pour tous les cas (sans

perturbation et avec perturbation), elle est déatisée seule fois.

Pour I'’émulateur nous avons fait plusieurs esghinous avons conclu qu'un réseau de
(4,10,1) a quatre entréeg(n), t(n-1), G(n-1), G(n-2) est suffisant pour émuler notre
systeme (CSTR).

La figure 3.12 représente la réponse du systreeréponse de I'émulateur pour une entrée

aléatoire.
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la reponse du systeme (bleu) et la reponse de I'emulateur (rouge) pour une entré aleatoire

0.06 # -

0055 (. -
M AN

0.05

0.045

concentration molil

0.04 [ l -

0.035 & 7

0.03 : .
10 20 30 40 50 60 70 80 90

pas
Figure 3.12 :Réponse du systeme et celle de I'émulateur poeiienirée aléatoire.

Pour voir les choses plus claires on injecte stommande aléatoire avec un régime
permanant (voir figure 33):

la ré%ourése du systeme (bleu) et |a réeponse de I'emulateur (rouge) pour une entré aléatoire avec un regime permanant
.065 T

' ' ' réponse du systeme
réponse de l'emulateur
0.06 - ¢
I
0.055 - b
3 |
15
=
2
T 005 -
=
L]
(=]
-
=]
(=]
v
0.045 |- N
0.04 - N
0035 1 L L 1 1
o 100 200 300 400 500 600
pas

Figure 3.13Réponse du systeme et celle de 'émulateur pouentrée aléatoire avec un

régime statique.
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A partir des deux figures (3.12) et (3.13) noearquons que la réponse de I'émulateur
suit, avec une précision acceptable, la réponsystéme pour des entrées aléatoires.

3.2.2.1 Simulation sans perturbations

Dans cette partie on considéxe=0, etD,=0.

La figure 3.14 représente la sortie du CSTRé1érence utilisée et la commande délivrée
par le régulateur PID neuronale dans la deuxieémeep&’écart de poursuite est donné par la
figure 3.15.

sortie (ligne pointillee) et réeference (ligne continue)
! 1 !

0.14 T

Concentration (mol/l)

0 10 20 30 40 50 B0 7O BO 90
Minutes

effort de controle

105 + #f—f—’i_

100 | f’i .
U

a5 L 1 L L i 1 1 i

débit du liquide de refroidissement (I/min)

Figure 3.14 :Sortie du CSTR la référence et la commande détiarde neuro-PID.
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0.02

I'erreur entre la sortie du systeme et la réeféerence

0,015 |

0.01

Concentration {mol/l)
=
2
o

20 30 40

50

Minutes

Figure 3.15 :Ecart entre la sortie réelle du CSTR et la réfégen

A partir des figures 3.14 et 3.15 nous pouvanrglure qu’il y a une bonne poursuite de la

trajectoire de référence et que les oscillatiorsenl®es dans le cas du PID classique, lorsque

'amplitude de la référence augmente, ont displaus remarquons aussi qu'’il N’y a pas des

oscillations rapides sur le signal de commande.

3.2.2.2 Simulation avec une perturbation de 10 % additive i@ sortie

Une perturbation de 10% additive en sortie gstésne est introduite durant lintervalle

[35min

55 min]. Les résultats obtenus sont donpés les figures 3.16 et 3.17, nous

remarquons que le régulateur agit rapidement pampenser I'effet de la perturbation.
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sortie (ligne pointillee) et réeference (ligne continue)
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Figure 3.16: Sortie du CSTR avec une perturbation de 10% féaa@éce et le signal de
commande.

I'erreur entre la sortie du systeme et la référence
D.Dz L] L] 1 1 1 T T T

— Erreur

0.015 .

0.0 7

0.005 7

Concentration (mol/l)

-0.01 1

-ﬂ_EH 5 i i i | | i i L
o 10 20 30 40 50 60 70 80 80
Minutes

Figure 3.17 :Ecart entre la sortie réelle du systéeme pertutlte référence.
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3.2.2.3 Simulation avec une perturbation de 5 % additive erentrée

Une perturbation de 5% additive en entrée du sys&shintroduite durant l'intervalle [35min
55 min]. Les résultats obtenus sont donnés pdidases 3.18 et 3.19, nous remarquons que
I'effet de la perturbation a été compensé pardelateur.

sortie (ligne pointillée) et réference (ligne continue)

=2
b
g

o o
B S 0B

Concentration (mol/l)
=

o
8

Minutes
effort de contrble

a5 i i i i i i i i
O 10 20 30 40 50 60 70 80 a0

Minutes

débit du liguide de refroidissement (I/min)

Figure 3.18 :Sortie du CSTR avec une perturbation de 5% addén entrée, la référence et

le signal de commande.
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Gl I'erreur entre la sortie du systeme et la réféerence
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Figure 3.19 :Ecart entre la sortie réelle du systeme pertuttet référence.

3.2.3 Comparaisons entre les résultats du PID classiqué esux du PID neuronal

Pour bien voir la différence entre les résaltdés deux régulateurs nos avons choisi de
superposer les réponses dans une seule figure mtedenter que le zoom d’une partie du
traceé (figures 3.20, 3.21 et 3.22).
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référence (bleu), sortie (noir: PID, rouge : neuro-PID)
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Figure 3.20 :Zoom du tracé des résultats obtenus sans peiturbat

référence (bleu), sortie (noir : PID, rouge : neuro-FPID)
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u '] i Il L 'l i
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Figure 3.21 :Zoom du tracé des résultats obtenus avec uneripatittn additive en sortie.
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reférence (bleu), sortie (noir : PID, rouge : neuro-PID)
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Figure 3.22 :Zoom du tracé des résultats obtenu avec une pation additive en entrée.

A partir des résultats obtenus, nous concluareslg PID neuronal ne présente, en aucun
cas, de dépassement au contraire du PID classigue® dépassements ont été observés.
L’amplitude de ces dépassements augmente avearientgtion de 'amplitude de référence.
Le temps de réponse a 2% dans le cas du PID néwstniaférieur a celui du PID classique.
Le PID neuronal est donc plus rapide que le PIBsttpie.

3.3 Moteur a courant continu

Le moteur a courant continue (MCC) est l'ures goremiéres machines utilisées pour

hY

convertir I'énergie électrique a une énergie mégpami Il est constitué de trois parties
principales (Fig. 23) :

» linducteur (stator) : Le stator est situé dangdstie fixe du moteur, son role sert a
créer le champ magnétique dans le moteur donc deorstest un aimant ou
électroaimant (bobinage parcouru par un couranmntira).

 l'induit (rotor) : Le rotor est situé dans la partiburnante du moteur, il est constitué de
plusieurs bobines identiques reparties uniforméraatdur d’'un noyau cylindrique et
disposées de telle fagon que leurs deux cotés novgspectivement le flux provenant
d’un pble nord et d’'un pdle sud de I'inducteur.
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» le dispositif collecteur / balais : Le collectewst esitué dans la partie tournante du
MCC, c’est un ensemble de lames de cuivre sonea$tale relier les extrémités du
bobinage du rotor, les balais (charbons) sont situés la partie fixe du MCC leur réle

est d'alimenter les bobine du rotor en utilisantflettement entre les lames du

collecteur et les charbons.

I\ Collecteur
+

Connexions
électriques

Figure 3.23: Moteur a courant continu

3.3.1 Modélisation du MCC

by

La fonction de transfert d'un moteur a courant tantenglobe ses caractéristiques
électriques ainsi que ses caractéristiques méaasidDette fonction permet de simuler la
réaction du moteur pour les différents stimulanistants dans son environnement (charge,

tension,...etc.). Le schéma électrique simplifie dM@C est donné par la figureZ3.

Figure 3.24: Schéma électrique simplifié d’'un moteur CC en ghar

D’apreés la figure 24 en utilisant la loi des mails on aura :

Page | 50



SIMULATIONS ET RESULTATS

U(t) = i,4(t). Ry + Ly di;‘?) + E,(0) (3.3)
D’autre part, on a:
do
Eq(t) = Ky w(t) = Ky d(tt) (3.4)

Ou:

U(t) : la tension d’entrée.

K3 : la constante de la force contre-électromotrice.
w(t) : la vitesse de rotation angulaire du moteuRan\s.
0(t) : la position angulaire du moteur en Rad.

Pour la partie mécanique, on a les équations siggan
T(t) = Jr.a(t) + b.w(t) (3.6)

d do
T(t) = Jy. ;Zg) +b. d(tt) 3.7)

d?o(t) do(t)
Tt b — (3.8)

T(t) =]Jr.

Avec :

T(t) : est le couple moteur

Ky : est la a constante du couple moteur

b : est le coefficient de frottement visqueux
Jr - est l'inertie de la charge et du moteur

En utilisant la transformée de Laplace, on p#duire la fonction de transfert reliant la
position du MCC avec la tension appliqué :
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0(S) Kr
US) S3JrLs+S2(Jr Ry + bLy) + S(b Ry + K K7)

(3.9)

Pour avoir la relation entre la vitesse anigailat la tension d’entrée il suffit de multiplier

la fonction de transfert (3.13.9) par la variable de Laplace

Q(S) Kr
US) S2JpLy+SUr Ry +bLy) + (b Ry + Ky Ky)

(3.10)

En utilisant la transformation bilinéaire, on obtiaine version discréte de la fonction de

transfert (33.10 de la forme :

aZ+p

Gmoteur(2) = 71 7718

Les valeurs des coefficients,(3, y, 6 ) peuvent étre obtenu directement a partir des

parametres du moteur ou par une procédure d’idieatidn.

Dans notre travail nous avons utilisé la fonctientichnsfert (3.1), obtenue dans [ ] par une
procédure d'identification.

13.6 Z + 26.3
Z?—-086Z+0.1

Gmoteur(z) = (3.11)

A partir de (3L1) nous pouvons obtenir I'équation aux différencésrivant le moteur, elle

est donnée par :

w(@)=086+w(i—1)—01*w(i—2)+13.6*u(i—1)+263*u(i—2) (3.12)

3.3.2 Commande du moteur en utilisant un PID classique

Le schéma de commande est illustré par ladi@#5. Nous utilisons pour le calcul des
parameétres du PID la méthode de Ziegler-Nicholséipmnse indicielle du MCC, simulée par

MatLab, est donnée par la figurea.
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Signal de
relerence

Ki
p
.
K
e

Tpop

Figure 3.25: Commande PID du MCC.

la reponsse indicielle du MCC en boucle ouverte

180 - . . . T - | . .
/ W
160 [ — y

X:0.1219 ﬁ'—‘;';‘-‘z
ol Y:1325 :

100 | -

vitesse({tour/min
5 & 8 B

X:0.01028 .
Y:0

.!J I i I I i L | L |

0 005 01 015 02 025 03 035 04 045 05

temps(s)

o

Figure 3.26 : Réponse indicielle du MCC en boucle ouverte.

A partir de la figure (26) nous obtenonsl = 0.01s, T, = 0.1219s, A= 166.2, A, =

1). En se référant au tableau 1.1 nous trouvons :

K, = 0.08
T, = 0.02
Tp = 0.005
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3.3.2.1 Simulation sans perturbations

Dans cette partie nous pren@nsO0. La figure 27 présente la vitesse de rotation du
MCC, la trajectoire de référence utilisée et la prande délivrée par le PID classique. L'écart

de poursuite est donné par la figurass.

sortie (ligne pointillee) et reference (ligne continue)

4000 F r
o . !
£ 3000 ! [ i -
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[n} 2 4 & a8 10 12 14 16 18 20
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effort de controle
30 T T T T T T ' 1

tension du rotor {v)
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Figure 3.27: Vitesse de rotation du MCC la référence et la camhe délivré par le PID.
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Erreur I
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Figure 3.28: Ecart entre la sortie réelle du MCC et la réféeenc
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A partir de les figures 37 et 328 nous remarquons que la vitesse du moteur suit la
référence et qu’il y a des dépassements de faiblaglitude. Le temps de réponse est de

I'ordre de 620ms.

3.3.2.2 Simulation avec perturbation additive en sortie

Nous introduisons une perturbation de 10 %awlufintervalle [6 s 14s]. Les résultats

obtenus sont donnés par les figure&t 330.

sortie (ligne pointillee) et reference (ligne continue)

:

:

=
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effort de controle
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=
=
n L
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Figure 3.29 Vitesse de rotation du MCC, la référence et la camate délivrée par le PID (cas

avec perturbation).
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E-mu T T T T T T T T T

Erreur I

2000

1000

tension (v)
=
2

%.“

-2000

O 2 4 (53 a8 10 12 14 16 18 20
seconde

-3000

Figure 3.30: Ecart entre la sortie réelle du MCC et la référgioas avec perturbation).

A partir des figures 39 et 330 nous remarquons que le PID met un temps de Eodér

620 ms pour compenser |'effet de la perturbation.
3.3.3 Commande du MCC en utilisant un PID neuronal

Dans cette partie nous allons présenter ladtaés de la simulation de la commande en
vitesse du MCC en utilisant un PID neuronal, nooss@érons les deux cas sans et avec
perturbation. La figur&.31 présente le schéma fonctionnel de cette commande.

Perfurbation
Dg

R(E)

Figure 3.31: Commande du MCC en utilisant un PID neuronal.
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Nous procédons de la méme maniére utilisée l@aoas de la commande du CSTR pour
faire I'apprentissage a I'émulateur et le réseaunéeirones délivrant les valeurs des

parameétres du PID.

La figure 332 représente la réponse du systeme et celle de |[Bé@om pour une entrée

aléatoire.

la reponse du systeme (bleu) et |a réponse de I'emulateur {rouge) pour une entré aleatoire
mu | 1 I 1 1 I L] 1 T

T
— —
1

3500

:

vitesse tours\min

o | &i

D C 1 | 1
160 170 180 190 200 210 220 230

pas

Figure 3.32: Réponse du systéeme et celle de 'émulateur poeilentrée aléatoire.

Pour voir monter clairement que la réponséeétadlateur suit celle du moteur, nous avons
utilisé une commande aléatoire avec un régime pamaFig. 333).
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45‘:‘3 reponse du systeme (bleu) et la reponse de I'emulateur (rouge)

réponse du systems
4000 F reponse de 'emulateur | -

3500 1 ]

3000 7 7

2500 ﬂ =

2000 .

yitesse tours\min

1500 | ' :

1000 | -

Figure 3.33:Réponse du systeme et celle de 'émulateur pouentrée aléatoire avec un

régime statique.

A partir des deux figures @) et (333) nous remarquons que la réponse de I'émulateur
suit celle du moteur avec une bonne précision.

3.3.3.1 Simulation sans perturbations

Nous prenon®,=0. Les résultats obtenus sont indiqués par lesdi@34 et 335. Nous
remarquons qu’il y a une bonne poursuite de ladtajre de référence sans dépassement et
gue le signal de commande est suffisamment lisse.
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sortie (ligne pointillee) et réeference (ligne continue)
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Figure 3.34: Vitesse de rotation du MCC, trajectoire de réféeset la commande délivrée par le

PID neuronal.

Eﬂﬂ'ﬂ T T T T L] T T T T

Erreur I

1000 A .
ﬂ -

tension (v)

_Bm i L il 1 'l .l L A L
o 2 4 L] a8 10 12 14 16 18 20

seconde

Figure 3.35: Ecart entre la sortie réelle du MCC et la réféeen

3.3.3.2 Simulation avec perturbation additive en sortie

Dans cette partie nous considérons qu'il yaperturbation de 10% additive en sortie, elle
est introduite durant l'intervalle [6 s 14 s]. d performances de commande obtenues sont
illustrées par les figures3 et 337.
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sortie (ligne pointillee) et réeference (ligne continue)
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seconde

Figure 3.36: Vitesse de rotation du MCC, trajectoire de réféecet signal de commande

(cas avec perturbation)
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Figure 3.37: Ecart entre la sortie réelle du MCC et la réféesfoms avec perturbation).

Page | 60



SIMULATIONS ET RESULTATS

A partir de les figures 36 et 337 nous constatons que l'effet de la perturbation est

rapidement (400 ms) compensé par le régulateur.

3.3.3.3Comparaisons entre les résultats du PID classiqué esux du PID neuronal

Pour pouvoir comparer les performances aksx régulateurs, nous superposons les
réponses dans une seule figure et nous présenteni® goom d’une partie du tracé (figures
3.38, et 339).

reférence (bleu), sortie (noir : PID, rouge : neuro-PID

% .MH] ¥ J ¥ ! ! L]

= 2000 .

g 1000 4

5 i) i i | i

© 041 02 03 04 0.5 06 0.7
Minutes

effort de contréle (bleu : PID, rouge : neuro-PID)

=
‘.{
iﬂ
éﬂ

i i | i i i i i i

0.1 0.2 03 04 05 0.6 0.7 08 0.9
Minutes
Erreur (bleu : PID, rouge : neuro-PID)

commende en (/min)
o B
\
wals i

L A i A A A i A A

0 0.2 0.4 06 na 1 12 14 16
Minutes

Concentralion

Figure 3.38: Zoom du tracé des résultats des PID et PID nel(saas perturbation).
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reféerence (bleu), sortie (noir : PID, rouge : neuro-PID)
i

-
o

d i i L L i i L

5 52 54 56 58 (5] 62 64 6.6 68

Concentration
Ll B B
29383
oOoo

= Minutes
E effort de contréle (bleu : PID, rouge : neuro-PID)
g2s5F !__.ﬂ—- ! : ! ——— g
g O~ '
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g 5 52 54 56 5.8 6 682 B4 6.6
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g Erreur (bleu : PID, rouge : neuro-PID)
=1 T ¥ & T v L] L T T
1000 I _ 4
E -1000 i i i i L i i i i
5] 5 52 54 56 58 6 62 64 66
Minutes

Figure 3.39: Zoom du tracé des résultats des PID et PID nelfamac perturbation).

3.4 Conclusion

A partir des résultats obtenus nous concluoreslguPID neuronal présente de meilleures
performances par rapport au PID classique. Coetrant au PID classique, le PID neuronal
ne présente pas de dépassements. En plus de li# fdawto-adaptation, qui lui permet de
s’adapter aux changements dans le systeme et fiippales perturbations, le PID neuronal
présente un temps de réponse inférieur a celuilbuwcRssique. Le PID neuronal nécessite

une charge de calcul plus importante qu'un PID &mp
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REALISATION ET ESSAIS PRATIQUE

4.1 Introduction

Pour évaluer pratiguement les performancesladeommande PID neuronal nous
considérons la réalisation de la commande d’'un unadecourant continu. L'algorithme de
commande est implémenté numériquement en utilisardarte de développement eZdsp
F2812. Nous présentons, dans ce chapitre, lesrefitf® circuits nécessaires a la mise en
marche de I'application et les résultats des egsattques effectués.

4.2 Synoptique de I'application

Le schéma synoptique de la figure 4.1 illugde différents le fonctionnement général de
I'application envisagée ainsi que la dispositios déférents circuits nécessaires a son mise
en marche. Nous trouvons principalement les élésrmntvants :

- Carte de développement eZdsp F2812

- Un circuit de conversion DC-DC (Hacheur)
- Circuit de communication série

- Circuits d’adaptation

- Circuits d’alimentation stabilisée

- Circuit d'isolation galvanique

Page | 63



REALISATION ET ESSAIS PRATIQUE

Micro-ordinateur (CC Studio)
pour implémentation du programme
la premiére foi seulement

Etat de implémentation
la mémoire du programme
Y
Commande - ( DSP

y

Micro- (TX- RS232) SCIA |PWM | Unité de capteur| QEP
ordinateur | Supervision | L (RS232)
(RX-RS232) ) ) ¥

mesuré mesuré
3

| Circuit \\\[PWM Vitesse Position]

y

[Circuit d’isolation]

~
(Alimentation stabilisé 10V | PWM ]

L Hacheur 4 quadrants J

A

( Arlimentation Encodeur w

L MCC ]

Figure 4.1 : Schéma synoptique du dispositif réalisé.

4.3 Hacheurs

Les hacheurs sont des convertisseurs contintineo(DC-DC), leur réle est de fournir une
tension continue a une valeur moyenne réglablarér m’'une tension continue fixe, leurs
applications sont nombreuses par exemple la comenagml vitesse des MCC, les

alimentations a découpage ... etc.

Le principe de fonctionnement d’'un hacheursasiple, il consiste a établir une connexion
source-charge pendant un laps de temps §, ensuite il coupe cette connexion pendant un
laps de temps ( —a)T ) et il refait ca périodiguement (chaque période IT existe
plusieurs types de hacheurs : hacheur série (dssala), hacheur paralléle (ou élévateur) et
hacheur a quatre quadrants. Dans notre applicataur, pouvoir faire tourner le moteur dans

les deux sens, nous utilisons le hacheur & quatidrgnts.
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4.3.1 Hacheur a quatre quadrants

Le schéma de principe d'un hacheur a quatagligunts est illustré par la figure 4.2, ou les
interrupteurs T1, T2, T3, et T4 sont commandésdeax signaux MLKmodulation de largeur
d’impulsion) ou PWM (Pulse Width Modulatiogpmplémentaires avec une zone morte (Fig.4.3).
Lorsque les interrupteurs T1 et T4, commandésarémier signal PWM, sont fermés, les
interrupteurs T2 et T3, commandés par le deuxicigeas PWM, doivent étre ouverts et

inversement.
s BrasA BrasB
ﬂF’“Ima *
iltre
d'entrée D I;
B A
Ug<Oou>0 D,
I;<0 -
+ ou>0
U= B ® -
Inductance
D, = Charge
: filtrede  active T L
L soie  ounon // DA
% » #

Figure 4.2 : Schéma structurel d’un hacheur a quatre quadrants.

PWMH > “«> < >

PWML

Figure 4.3 : Signal PWM et son complément avec une zone morte.
Un hacheur de ce type offre la possibilité de :

v' Varier la valeur moyenne de la tension aux bormnesdteur (variation de la vitesse).

v' Varier le sens de passage du courant dans le m@#aiation du sens du couple).
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La figure 4.4 montre les différentes modes de foncement du moteur a courant continu dans les
quatre quadrants du plan Couple-Vitesse.

Quadrant 2 Com Onadrant 1

Fonctionnement en
génératrice arriére

Fonctionnement en
moteur avant

Q >
Quadrarnt 3 Ouadrarnt £
Fonctionnement en Fonctionnement en
moteur arriére génératrice avant

Cem,
|

™

Figure 4.4 :Modes de fonctionnement dans les quatre quadrants.

La valeur moyenne a la sortie du hacheur est dopa€e

Voo = (1 =2 QU (4.1)

A partir de I'équation (4.1) on remarque Guée rapport cycliquec est inférieur & 0.5 la
tension moyenne observée par le moteur est postiv&il est supérieur a 0.5 la tension
moyenne observée par le moteur est négative. fRwarvarier le sens de rotation du moteur
on doit donc, jouer seulement sur la valeur du eapgpy/clique.

4.3.2 Réalisation du hacheur a quatre quadrants

La réalisation de notre hacheur est baséeesuair¢uit intégré L6203 (annexe C1). Ce
dernier est un hacheur a quatre quadrants, il @enduver jusqu’a 48V et 5A (240VA). Le
moteur que nous avons utilisé absorbe un couraxinmah de 1.5A et une tension DC
maximale de 10V.
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La fréquence de commutation utilisée dans nptoget est de l'ordre de 10 KHz. Le
schéma électrique du hacheur réalisé est illustréapfigure 4.5.

PWM2 PWM1
VMAXmoteur
® Ic4 N
GNDmoteur QO
. 1? VREF VS J &CM
ENABLE CBOOT1
|—$ Nt o+ ouTt B T
IN2 oUT?2 -
¢ 101 seEnse ceooT2 B écw
GND —| -,
L6203 “
R16 . WIREPAD4,1601.6
L+ | Iﬂ 4 x
l © M1
GND ——¢ = YV'(R FPAD4,1601.,6
+5VDC x
M2
BYV28 La g D13
D14 14 T PTEYV28

Figure 4.5 : Schéma électrique du hacheur réalisé.

4.4 Communication série (RS232)

Le standard de transmission de données sEmtes équipements a été développé dans les
années 60 par I'EIA (Electronic Industries Assaeigt Il était destiné pour la transmission de
données de type texte ASCII entre les systemegrnques et les modems [12].

Tous les systemes de transmission numérique paidan série RS232 sont organisés de
la maniere illustrée dans la figure 4.6.
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Systeme
numérique ; numerique

Figure 4.6 : Schéma fonctionnel de la liaison série RS232.

Le systéme numérique contient un processeustqoke et envoie les données sous forme
brute. Il existe un circuit de reconstitution demnies RS232 dont le rdle est de sérialiser les

données a envoyer en respectant le protocole RS232.
4.4.1 Les niveaux de tension imposés

La liaison série RS232 exploite des signaux a aeveaux +/- 12v

e +12V:niveau logique "0".

e - 12V :niveau logique "1".

4.4.2 Les modes de transmission RS232
« Simplex : Mode de transmission unidirectionnel

Emetteur Tx  Liaison simplex Rx|  Récepteur

Figure 4.7: Liaison simplex entre un émetteur et un récepteur.

+ Semi-duplex (ou half-duplex) : Est un mode de tnaission bidirectionnel, ou un seul

dispositif peut émettre a la fois.

Emetteur o _ Emetteur
Et Fx'Tx liaison semi-duplex TxR=x Et
Récepteur > Récepteur

Figure 4.8 : Liaison semi-duplex entre deux systémes.
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« Duplex intégral (ou full-duplex) : Est un mode daansmission bidirectionnel. Les

deux dispositifs peuvent émettre en méme temps.

. Tx Ex )
Emetteur > Emetteur
Et Liaison duplex intégral Et
Récepteur Récepteur
P Ex Tx P

Figure 4.9: Liaison duplex intégral entre deux systémes.

Pour plus d’information sur les modes de commuitoatoir [13].

Le probléme avec la liaison RS232 est 'adiiqb de I'alimentation, puisque le DSP
exploite des tensions de 0/+3.3v et I'ordinateyleixe des tensions de -12/+12 donc on
doit utiliser un circuit d’adaptation entre I'orditeur et le DSP.

4.4.3 Le circuit d'adaptation

Pour faire I'adaptation nous utilisons le circuitdgré MAX232 (annexe C2). C’est un
composant crée par MAXIM qu'on peut trouver soumuttes références chez d'autres
fabricants. Il sert d'interface entre une liaisénies TTL (0-5V) et une liaison série RS232
(+12 -12V) en utilisant une simple alimentatiorbdiaé de 3.3V. (Voir Figure 4.10)
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GND Hk
5

GND

sff s
.
a. a=

-
JF

|E‘-'.'.‘-

o | Cl+
| 10 : Vi
/"I"\ C1
i} o
— iy e o
) gty +
GND _}F “T G2
TN TIOUT
= T2IM T20UT
= R1OUT RN
‘ - R2OUT  R2IN
MAX23D
TXDSP  RxDSP

Figure 4.10 :Schéma électrique du circuit d’adaptation.

Pour alimenter ce circuit on doit avoir waenentation stabilisé de 3.3V. Nous avons

réalisé cette alimentation (Fig. 4.11) en utilisanttgulateur de tension LM317.

GND

WIREPAD1,6/0,8
X

X
WIREPAD1,6/0,8

+5VDC

]
co [

C

L
=

—

WIREPAD1,6/0,8

Figure 4.11 :Schéma électrique de I'alimentation stabilisé 3.3V

VI

ADJ

VO

| |
cslr  cT[

c9]

GND1

T WIREPAD1,6/0,8
X

317T
1C2

+3.3VDC
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La tension a la sortie du LM317 est régie par lagpn :

R,
Vour = Vyer (14 22) + any * Ry
1

Avec:

v,
IAD]=;—if et Vyer = 1.25V

4.5 Entrées de l'unité de capture du DSP (CAP)

Les signaux obtenus & la sortie de I'encodent envoyés a I'unité capture du DSP, pour
calculer la vitesse de rotation du moteur, a traver circuit d’interface et de mise en forme.
Ce circuit est constitué par les circuits integr#sF4050B (Non-Inverting buffers) (annexe
C3) et les Trigger de Schmidt SN74LS14 (annexe CU4g. circuit HEF4050B permet de
dégager a la sortie une tension égale a sa tedi@timentation (3.3V) dés gu'il recoit des
tensions de 5V ou plus a son entrée. La figure thaf@tre le schéma électrique de ce circuit

d’interface et de mise en forme.

ver

[y
! \2 DSP

IC3A
x 13 1 12 N
WIREPADZ,15/1,0
Iy FALS14N AﬁDN
1n

CAP3

CAPZ

h
IC3E w‘lﬁ
11 5 !
%IREPADEJSH,D %um Aaum
.

C3C [l
o By Vo H o>
WIREPAD2,15/1,0 e A4050N

CAP1

IC30 IC4D
% 1 Tl&d_ 2 4 " 10
WIREPADZ,15/1,0
e FALS14M 400N

Figure 4.12: Schéma électrique du circuit d’interface et deengis forme (entrées CAP du
DSP).
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4.6 Sorties PWM

Les sorties PWM du DSP TMS320F2812 sontdesibles aux erreurs dues au bruit a
cause de leur amplitude qui est de 3.3V référeaaé@ND. Afin de remédier a ce probléme,
on doit utiliser des signaux différentiels.

En faisant cela, toutes les sorties PWM duPD&ront transformées en signaux
différentiels, par le biais du circuit intégré AM2831 (Differential Line Driver) (annexe C5).
La figure 4.13 schématise la liaison de toutes ligisons PWM du DSP a travers les

057-040-1
GND i1 iR
1 14
+5VDC
— 15 1.
i T s
—tii1-0 -+t
}{1_11 ik I
—+3i1-13 ——
—+i1-15 ST S
— 11T — i1
—b1-18 12D
11 122
123 124
—¥135 HIEE
— 12T —
—t 120 ——
—+3i1-31 e
133 i34
—+3i1-35 —p 136
13T 138
: 0 i)
PET PE16]
HE (o g} PG Pl Al I Pz _%lg_ PE15 Pl pElG
Pii | o [TRsis Far | e [Tesie NN [y I Fi2 | ety [TPsis
] FE4 B FEI4 = EE PR FEid
K 4 E 1 mpiq - T Ml EE
[ PEI P PEI P P P EiE
R == PAH: —== — M == P —r
P | 512 N [t TP N Al TS P | peiy |EBI2
P | ey o810 i (el ] P | g [PBI0 P3| gy [PBIT
P | g [PEID i [ A G [ P | gy |P3I0
) P R FEd 5 &
[ | Fp. | T o =1} I i 232 e =3 =3 o |o =} =3 ey
= =
) L) L L L L) L ) L u L )
a4 |2 |3=]= o |2 o |ad | Z | = Z a % =
s Bo|be b2 |8 g |BE|& S|8 EG 2 Be|b ZlEelk zriv d
ZEXIa X=Xz e Mz =MZ =X= o ¥z M= #¥= za XK=

Figure 4.13 :Schéma électrique reliant toutes les sorties PWNDEP a travers les AM26LS31
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Le circuit intégré AM26LS31 nécessite une ahitadion stabilisée de 5V, la figure 4.14

montre le schéma électrique de cette alimentationutdisant le régulateur de tension

LM7805.

WIREPADZ,54/0,9

220+ 1TR3
WIREPAD3,81/1)

o
o

220-

p D2
HT 1N4D04

=

ilm
TOOU

1 1N4D04

+5VDC

WIREPAD3,81/1"1

4.7 Circuit d’isolation

Figure 4.14 :Schéma électrique de I'alimentation stabilisé +5V.

WIREPADZ,54/0,9
X
GND

En raison de la sensibilité élevée du DSP aux pgmations extérieurs (exemple :

emplacement par erreur d’'un pin a la masse), onptéivoir un circuit d’isolation entre la

carte de développement et la carte de puissanatittende I'hacheur. Nous avons opté pour

des opto-coupleurs de la série 6N137, le schén@uddranchement est illustré par la figure

4.15.
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+5VDC
0 - (=0 [ -]
QXE Qﬁﬁ fxg
3|2 I £ 2|8
o N o~ O
(] (h Ol =
o & L0
LLI L LLI
i s f<
< £ < |
e —— :
- 7 T L] C12 ‘r
" 6 ? PWM1
4 5 |
6N137 .
OK2 .
R13 |, . 0
. 7 T Ll cM “‘
= 6 —_— PWM2
3 5 o T
6N137
GND

Figure 4.15 :Schéma électrique du circuit d’isolation.

4.8 Alimentation stabilisé réglable

Cette alimentation, réglable, permet de ggmka tension d’entrée du hacheur. Elle est
dotée d'un circuit, constitue du microcontréleur88, pour la lecture et l'affichage, en
utilisant deux afficheurs sept segments, de lauradle la tension sélectionnée a I'aide d’'un

potentiomeétre. La figure 4.16 montre le montagetéique de cette alimentation.
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circuit de lecture et d'affichage

Figure 4.16 :Schéma électrique de I'alimentation stabilisédatdg.

4.9 Circuit électrique global

Circuit de puissance (Fig. 4.17).

Le circuit global est constitué de deux parties :
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Figure 4.18 :Schéma électrique des circuits d’interface etaferunication série.
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Voici la réalisation finale du projet (figure 4.19)

Figure 4.19 :Réalisation finale du projet.

4.10Interface graphique

Pour rendre le contrdle et la supervision de I'mjaion facile, en utilisant un ordinateur
(commande et supervision a distance par ordinateumys concu et mis en ceuvre une
interface graphique. Nous avons utilisé le logitEBUAL STUDIO (annexe A) et C++ pour
développer linterface illustré par la figure 4.20
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Fichier Afichage Aide

Historique | 2ire | communication DB9

31/05/2016 14:10:06 [manager] : la communication serie est activée
la vitesse - 230400bits/s _
la port : COM3

31/05/2016 14:10:16 [manager] : moteur en marche :
La nouvelle référence - 8000 Tr/min Nom du port |COM3

31/05/2016 14:10:20 [manager] . moteur en marche
La nouvelle référence - 4000 Tr/min

31/05/2016 14:10:27 [manager] : moteur en marche
La nouvelle référence - 8000 Tr/min

31/05/2016 14:10:31 [manager] - mofeur en arret

31/05/2016 14:10:36 [manager] - moteur en marche
La nouvelle référence - 8000 Trimin

graphe de la vitesse et la référence P i

démarrer le graphe ‘ ‘ marche ‘ enregistrer 'image

vitesse de conection BiTs/Sec | 230400

commande du moteur

Trimin

10000 — vitesse
reference

référence 8000

envoyer la reference ‘ ‘ arret le moteur ‘

877 997  Te=20ms

Figure 4.20: Interface graphique.

Pour établir la connexion entre l'ordinateur letDSP, il faut choisir, dans la partie
communication DB9 le port et la vitesse (bits/s) amnexion. L'interface développée
dispose d’'une fenétre permettant de visualisestihique de toutes les opérations effectuées
par 'opérateur. Il est possible de visualiser,ite interface, I'évolution en temps réel de la
vitesse de rotation du moteur, la courbe obtenu gtee enregistrée sous forme d’'une image
JPG. Il est aussi possible de changer la valeutadeonsigne ou d'arréter le moteur

directement & partir de l'interface développée.
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4.11 Résultats expérimentaux

Nous considérons les deux régulateurs PID et Pidomal et nous effectuons les essais

suivants :
4.11.1 Premier essai

Dans le premier essai nous comparons les peaftzes de la commande PID classique et
celle de la commande PID neuronal en I'absencepddarbations. Les résultats de poursuite
de la trajectoire de référence, obtenus par I'aldidéveloppement CCS, sont illustrés par les
courbes des figures 4.21 et 4.22. Dans la figu&3,4nous avons refait, en utilisant
MATLAB, le tracé de la sortie du moteur obtenue [@iPID et celle obtenue par le PID

neuronal.
tr/min
IL_H

w i i i v - o v "
(=) (AL} = Rl l& B |y I'i Mo N " Y Lk 3 are 1 LE Ll Va0 naT

TR

Figure 4.21 :Tracé de la sortie du MCC en utilisant le PID sigse.
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~3X34
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T
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Figure 4.22 :Tracé de la sortie du MCC en utilisant le PID oeait.
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sorties du MCC en itulisant un PID et un neuro-PID superposées

1"}':”:”] L) L] I 1 T T
neuro-FID
FID classique | 7
=
(08
E -
2
3
= |
= |
¥
e E
=
]
m -
1000 - ]
{} 1 i | 1 L 1 L 1 1
o B 10 15 20 25 30 35 40 45

temps (s)
Figure 4.23 : Tracé de la sortie du MCC en utilisant le PIDegPID neuronal.

A partir de cet essai, nous constatons quBl® neuronal présente des performances
meilleures, en termes de rapidité, précision easgggment, que le PID classique.

4.11.2 deuxiéme essai

Dans le deuxiéme essai nous mettons en évideageerformances de la commande PID
neuronal en présence des perturbations. Les aésule poursuite de la trajectoire de
référence sont récupérés a l'aide de linterfacaplgique développée. Une perturbation
aléatoire additive a la sortie apparait a I'inst@ritTe =1,74s et disparait a l'instant 113*Te =
2,26s (Fig. 4.24). Nous remarquons que le réegulaaapidement compensé |'effet de cette
perturbation.
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Debut de la Findela
perturbation perturbation
G000 - — yitesse
reference
_,-o‘—___—_ ._\'f__
4000 £
/
|
[
|
20001 ||
|
|
|II
ﬂ |
27 47 67 87 107 127 Te

Figure 4.24 :Tracé de la sortie du MCC en présence d’une gietion en utilisant le PID

neuronal.

4.11.3 Troisieme essai
Dans le troisieme essai nous appliquons unibation additive de 10 % a la sortie, les
résultats sont récupérés a l'aide de l'interfacaphique développée (figure 4.25 et 4.26)

Nous remarquons que le régulateur a compensétlidfeette perturbation dans 160ms.
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Tr/min
6000 —_— yitesse
reference
S < ———
4000
2000
0

22665 22676 22695 22715 22735 22755 *Te=10ms

Figure 4.25 :Début de la perturbation de 10% a la sortie.

Tr/min
'E'D'DD e — "-’-ItESEE
reference
— — = —_— -II e e
4000
2000
0 *Te=20m
I 291 311 231 351 37 SN

Figure 4.26 :Fin de la perturbation de 10% a la sortie.
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4.11.4 Quatrieme essai

Dans le quatrieme essai nous appliquons unarpation additive de 50 % a la sortie, les
résultats sont récupérés a l'aide de l'interfacaphique développée (figure 4.27 et 4.28).
Nous remarquons que le régulateur a compensétlidfeette perturbation dans 300ms.

Tr/min

000 — yitesse
reference
4000 L
|
f
|
2000
0

2588 2608 2628 2648 2668 2688 *Te=10ms

Figure 4.27 :Début de la perturbation de 50% a la sortie.
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Tr/min

000 — vilesse
\ reference
6000 |
L .l."ﬁ__-_

4000
2000

0

127 747 T67 787 307 827 Te=llms

Figure 4.28 :Fin de la perturbation de 50% a la sortie.

4.11.5 Cinquiéme essai

Dans le cinquieme essai nous avons ajouté éostat de 28 en série avec le MCC. Cette
méthode nous a permet a changer les paramétresotkur en observant l'effet sur le
régulateur PID neuronale, le résultat est récupdidide de l'interface graphique développée

(figure 4.29). Nous remarquons que le régulateadagite avec le nouveau systéme dans un
temps minimal (400ms).
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Trimin
BLO0 — vitesse
reference
4000
2000
0

176 196 216 236 256 276 *Te=10ms

Figure 4.29 :Sortie du nouveau systéme (rhéostat en sérielad€C).

4.12Conclusion

A partir des résultats obtenus nous conssatpe le PID neuronal, implémenté dans la
carte de développement TMS320F2812, présente dégrrmpances trés satisfaisantes en

termes de rapidité, stabilité, précision et robsse vis-a-vis des perturbations.
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Dans ce mémoire, nous avons étudié I'une egsniques de commande par réseaux de
neurones. Il s’agit d'une commande PID ajustablet s parameétres sont calculés en temps
réel en utilisant deux réseaux de neurones ; leniprepermet d’obtenir le jacobien du
systeme et le deuxieme permet de calculer en ligm@arameétres du régulateur PID. Cette
commande est dénommé commande PID neuronal. Ef) kefferéseaux de neurones sont
dotés de deux propriétés importantes : I'appresgisset I'approximation de n’importe quelle
fonction non linéaire. Leur association avec urrexieur PID permet d’obtenir un algorithme
de commande qui peut donner de bonnes performaacesslie cas d’un systeme non linéaire.
Le calcul en ligne des paramétres permet a l'dlgme de commande de s’adapter a la

variation des parametres du systeme et a I'apparites perturbations.

Pour étudier les performances de la commande rfelldonal, nous avons considéré la
commande d’'un réacteur chimique parfaitement méamg’agit d'un systéme non linéaire
benchmark. Tout d’abord une procédure d’identifamatneuronale hors ligne est nécessaire
pour construire I'émulateur du systéme. Une fasnlulateur est obtenu, un deuxiéme réseau
de neurones avec un apprentissage en ligne esunpsint pour calculer les parametres du
régulateur. Nous avons utilisé le logiciel MatLatup coder les algorithmes d’identification
et de commande. Afin de conclure sur I'apport dedenmande PID neuronal, nous avons
aussi codé l'algorithme de la commande PID conwventl. Nous avons aussi considéré la
commande d’un systéme linéaire simple a savoirdeear a courant continu. Les résultats de
simulation, que nous avons obtenus, montrent bédiichcité de la commande PID neuronal,
plus particulierement dans le cas d’'un systéemelinéaire. En effet, nous avons obtenu une

bonne poursuite de la trajectoire de référencelristesse vis-a-vis des perturbations.

Afin de valider expérimentalement les résultattenus par simulation, nous avons
considéré la réalisation pratique de I'applicatipn consiste a asservir la vitesse de rotation
d’'un moteur a courant continu. La mise au pointelte application nécessite la réalisation
du régulateur et d’'un certain nombre de circuiestbnique. Une maniere simple et efficace
a la fois pour réaliser le régulateur est celle cpnsiste a implémenter numériquement, en
utilisant un DSP, l'algorithme de commande. En tefigous avons utilisé la carte de
développement eZdsp F2812, disponible a notre D&pent, pour implémenter les
algorithmes de commande. Cette carte de développesurtient des outils bien adaptés a la

commande des machines électrique. Pour pouvaie farier la vitesse du moteur nous
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avons réalisé une carte de puissance contenacigaiement un hacheur a quatre quadrants.
L’association de cette carte, la carte de dévelmgne et le moteur nécessite la réalisation
d’autres cartes d'interface, d'isolation et d’almetions stabilisées. Nous avons congu est
développer une interface graphique pour contrdlesuperviser I'application réalisée. Cette
interface est exécutée sur un ordinateur qui conumendirectement, & travers une liaison
série RS232, avec la carte de DSP. Une fois I'apfitin a été mise en marche, nous avons
effectué plusieurs essais (sans et avec pertumaties résultats récupérés confirment bien
'apport et I'efficacité de l'algorithme de commandtudié. L'application que nous avons
réalisée pourrait servir comme un outil de base pester d’autres algorithmes de commande

ou exploitée pédagogiquement dans les travauxqpiegi

A lissu de cette étude, nous avons décougest nouvelles techniques de commande
efficace, maitrisé I'implémentation des algorithntdescommande sur DSP et appris a mettre
au point des réalisations électronique.
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ANNEXE
A (Visual Basic)

Visual studioest un outil développé par Microsoft pour dévekppacilement des
applications fonctionnant sous Microsoft Windows!est une suite de logiciels de
développement pour Windows congcue par Microsoft. deginiere version s'appeN&sual
Studio 2015

Visual studio est, comme son nom l'indiqueputil visuel permettant de créer sans notion
de programmation l'interface graphiq@@Ul - Graphical User Interface) en disposant a l'aide
de la souris des éléments graphigues (boutonsgsnabamps de texte, menus déroulants,...).

Visual Studio Visual Studio est un ensemblmpiet d'outils de développement permettant
de générer des applications web ASP.NET, des sarviweb XML, des applications
bureautiques et des applications mobiles. Visual®B&isual C++, Visual C# utilisent tous le
méme environnement de développement intégré (IBE)leur permet de partager des outils
et facilite la création de solutions faisant appelusieurs langages. Par ailleurs, ces langages
permettent de mieux tirer parti des fonctionnaldédramework .NET, qui fournit un acces a
des technologies clés simplifiant le développendiagplications web ASP et de services web
XML grace aVisual Web Developer. L'intérét de cagage est de pouvoir associer aux
éléments de l'interface des portions de code a&s®éi des événements (clic de souris, appui
sur une touche, ...). Pour cela, Visual studiasgtiplusieurs langages de programmation (C#,
visual basic, java, ... etc.).

~ 1 X [StartPage & X

o

Discover Visual Studioc Community 2015

Visual Studio

New on Microsoft Platforms

Featured Videos

Figure : Accueil du Visual studio
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B1 (liste de Composants)

Circuits d’interface et de communication série

Transformateur 220VAC-9VDC.
D1, D2, D3, D4, D5, D6 :1N4007.
IC1 : Im7805.

IC2 : Im317.

IC3 : SN74LS14.

IC4 : HEF4050BP.

IC5 : MAX232.

IC6, IC7, IC8, IC9 : AM26Is14.
C1:0,33uF.

C2:0,1uF.
C3 : 4700uF.
C4, C7 : 100uF.
C5, C6, C8, C9 : 10nF.
C10, C11, C12, C13, C14 : 1uF.
R1: 2,2KQ.
R2 : 1,5KQ.
Connecteur RS232.
Connecteur PC 40 pin.
Circuit de puissance
Transformateur 220VAC-9VDC.
IC2 : 7805.
IC3 : pic16F88.
IC4 : L6203.
DIS1, DIS2 : 7 segments cathode commune.
OK1, OK2 : 6N137.
D7, D8, D9, D10, D11, D12 :1N4007.
D13, D14 : BYV28.
C4 : 0,33uF.
C5:0,1uF.
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C8 : 4700uF.

C9 : 100uF.

C10, C14, C15: 10uF.
C11, C12, C13, C16: 10nF.

R5, R6, R7, R8, R9, R10, R11, R12, R13 :Q20

R14, R15 : 1,5K).

B2 (programme de PIC 16f88)

float volt;

unsigned char C1,C2,RR1=100,RR2=10; //R1letR2

void septsegments(char C1,char C2) {
porth.f7=0; porta.f2=1;
if (C1==0) {portb=(portb&0x80)+63;}
if (C1==1) {portb=(portb&0x80)+6;}
if (C1==2) {portb=(portb&0x80)+91;}
if (C1==3) {portb=(portb&0x80)+79;}
if (C1==4) {portb=(portb&0x80)+102;}
if (C1==5) {portb=(portb&0x80)+109;}
if (C1==6) {portb=(portb&0x80)+125;}
if (C1==7) {portb=(portb&0x80)+7;}
if (C1==8) {portb=(portb&0x80)+127;}
if (C1==9) {portb=(portb&0x80)+111;}
delay_ms(20);
porth.f7=1; porta.f2=0;
if (C2==0) {portb=(portb&0x80)+63;}
if (C2==1) {portb=(portb&0x80)+6;}
if (C2==2) {portb=(portb&0x80)+91;}
if (C2==3) {portb=(portb&0x80)+79;}
if (C2==4) {portb=(portb&0x80)+102;}
if (C2==5) {portb=(portb&0x80)+109;}
if (C2==6) {portb=(portb&0x80)+125;}
if (C2==7) {portb=(portb&0x80)+7;}
if (C2==8) {portb=(portb&0x80)+127;}
if (C2==9) {portb=(portb&0x80)+111;}
delay_ms(20);
}
void main({
OSCCON=0b01100110;
ANSEL =0b00000001;
trisb=0x00; trisa=0x21; // configuration les en
porta=0x00; portb=0x00; // initialisation de
ADC_Init(); // Initialiser 'ADC
while(1)
{

volt = ADC_Get_Sample(0); // lire la valeur

volt=(volt*5)/1024;

volt = volt*(RR1+RR2)/RR2;
Cl=volt/10;
C2=volt-(C1*10);
septsegments(C1,C2) ;

en K ohm

trées et les sorties
S portes

analogique
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C1 (L6203 datasheet)

‘ﬁ SGS-THOMSON

MICROELECTRONICS

L6201
L6202 - L6203

DMOS FULL BRIDGE DRIVER

SUPPLY VOLTAGE UP TO 48V

5A MAX PEAK CURRENT (2A max. for LE201)
TOTALRMS CURRENT UP TO

LG201: 1A; LG202: 1.54; L6203/LE201PS:4A
Ros o) 0.3 L2 (typical value at 25 *C)
CROSS CONDUCTION PROTECTION

TTL COMPATIELE DRIVE

OPERATING FREQUEMCY UP TO 100 KHz
THERMAL SHUTDOWM

INTERMAL LOGIC SUPPLY

HIGH EFFICIENCY

DESCRIFTION

The 1.C. is a full bridge driver for mofor control ap-
plications realized in Multipower-BCD technology
wihich combines isclated DMOS power transistors
with CMOS and Bipolar circuits on the same chip.
By using mixed technology it has been possible to
optimize the logic circuitry and the power stage to
achieve the best possible performance. The
DMOS putput transistors can operate at supply
voltages up to 42V and efficiently at high switch-

BLOCK DIAGRAM

| MULTIFOWER BCD TECHNOLOGY |

m .

Powerdip 124343 SO0 (12+4+4)

SER... 4

Multiwatt11 PowerS020

ORDERING NUMBERS:
LE201 (S020)
LG20PS (PowerSCR0)
L6202 (Powerdp13)
LE203 (Multwatt)

ing speeds. All the logic inputs are TTL, CMOS
and pC compatible. Each channel (half-bridge) of
the device is contrelled by a separate lagic input,
while a common enable controls both channels.
The L.C. is mounted in three different packages.

tHuDTIIl

DuUTY DUT2

| "

CHARGE

PUNHP
]

UOLTAGE
F
R ¢
H l-
EHABL B — .*?
Db 4
It © l

o IH2

THERHAL
SHUTDDWH

SENSE

MEILERET -0

i GHD

July 1067

XVII



C2 (Max232 datasheet)

Product Sample & Technical A Tools & Support &

r._ F:Jld:rL -‘.'!.I Buy D?er:n{:nlg S‘::?':-am Community
. IINEST“ S UMENTS MAX232, MAX232I
SLLS04TM —FEBRUARY 1888 —-REVISED NOWEMBER 2014

MAX232x Dual EIA-232 Drivers/Receivers
1 Features 3 Description

«  Meets or Exceeds TIAEIA-232-F and ITU The MAX232 device is a dual driver/receiver that
Recommendation V.28 includes a capacitive voltage generator to supply
) ) TIA/EIA-232-F voltage levels from a single 5-V
+ Operates From a Single 5-V Power Supply With supply. Each receiver converts TIA/EIA-232-F inputs
1.0-pF Charge-Pump Capacitors to 5-V TTL/CMOS levels. These receivers have a
- Operates up to 120 kbit/s typical threshold of 1.3 V, a typical hysteresis of 0.5
. Two Drivers and Two Receivers V, and can accept +30-V inputs. Each driver converis

TTL/CMOS input levels into TIA/EIA-232-F levels.
- +30-V Input Levels P

- Low Supply Current: 8 mA Typical Device Information("
« ESD Protection Exceeds JESD 22 ORDER NUMEER PACKAGE (FIN) BODY SIZE
— 2000-V Human-Body Model (A114-A) S0IC (16) 9.90 mm x 3.01 mm
+  Upgrade With Improved ESD (15-kV HBM) and MAX232¢ S0IG (16) 10-20 mm * 7.50 mm
0.1-pF Charge-Pump Capacitors is Available With fg‘:{?;l E‘Z'Gm”:n”‘:;aﬁm";m
the MAX202 Device il : -
(1) For all available packages, see the orderable addendum at
2 App”cations the end of the datasheet.

+  TIAEIA-232-F
+ Battery-Powered Systems

= Teminals

- Modems

- Computers

4 Simplified Schematic

POWER

2 \_ 2 TOUT
TIN y RS232

2 2 RIN
ROUT @ Renan
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C3 (HEF4050B datasheet)

HEF4050B

Hex non-inverting buffers
Rev. 9 — 24 March 2016 Product data sheet

1. General description

The HEF4050B provides six non-inverting buffers with high current output capability
suitable for driving TTL or high capacitive loads. Since input voltages in excess of the
buffers’ supply voltage are permitted, the buffers may also be used to convert logic levels
of up to 15 V to standard TTL levels. Their guaranteed fan-out into common bipolar logic
elements is shown in Table 3.

It operates over a recommended Vg power supply range of 3 V to 15V referenced to Vgg
{usually ground). Unused inputs must be connected to Vg, Vs, or another input.

2. Features and benefits

Accepts input voltages in excess of the supply voltage
Fully static operation

5V, 10V, and 15 V parametric ratings

Standardized symmetrical output charactenstics
Specified from —40 °C to +85 °C

Complies with JEDEC standard JESD 13-B

3. Applications

B LOCMOS (Local Oxidation CMOS) to DTL/TTL converter
HIGH sink current for driving two TTL loads
B HIGH-to-LOW level logic conversion

XX



C4 (SN74Is14 datasheet)

SN5414, SN54L514,
SNT7414, SN74LS14
HEX SCHMITT-TRIGGER INVERTERS

EDLE0A5E — DECEMBER 1583 — REVIEED FESRLARY 2002

® Operation From Very Slow Edges SH5414, SHHLS14. .. J OR W PACKAGE
. - . SNT414 .. D, N, OR N5 PACKAGE
® Improved Line-Receiving Characteristics SNTALE14 . D, DB, OR N PACKAGE
® High Noise Immunity (TOP VIEW)
; J
description A1 T 14l Vee
[l z2 3] BA
Each circuit functions as an inverter, but because 2af]= 2] &Y
of the Schmit action, it has diferent input [ 2 11[] 54
threshold levels for positve-going (VT4) and 3als 0[] 5
negative-going (V1) signals. s af] 44
These dircuits are temperature compensated and GND[| 7 g 4v

can be triggered from the slowest of input ramps

and still give clean, jitter-free output signals. SMS4LE14 . . . FK PACKAGE
{TOP VIEW)

re88g

2019

244 1a[] &
C 0= 17[] HC
2 Ne 15[ 54
C 7 15[ NC

1a[] 5Y

910 11213

=X
592% %
o3

NG — No Imtesmal connection

ORDERING INFORMATION

T PackaGEt BART NUMBER MARKING
O N Tuoe SNT414N ENTA14N
Tuoe SNTALS 14N SNTALS 14N
Tune SNT414D
Fa14
. oz Tape and real | SMT4140R
Tuze SHTALS14D s
Tape and real | SNTALS12DR L
S0P -N5 Tape and real | SMTA14MSR SNTA14
SS0P-DE | Tapeandresl | SNTALS14D8R LS14
Tuoe SHE414) EN5414)
Tuoe SHJEL 14 L]
DR = Tuoe SNEALS14) SNSALS14)
—55°C o 125°C Tuoe SMJSALE14) ENUSALS 14
R Tuoe SHJSA1AW SRISA1AW
Tuze SHJSALE 1AW SNISALE 1AW
LoCC—FK | Tuoe SHJEALG14FK GNLISALS 14FK

T Package drawings, standard packing quantties, thermal data, symboiizaton, and PCE design guideines ans
avalanie at W HLcomiscpackags.

Please De aware that an Imporiant nollcé conceming avalabilty, standard wamanty, and use In critical applcations of
Texas Instuments semiconducion produsts and disclalmens herto appaars at the end of this data shest

mmﬂ.ﬁ mﬂﬂ:‘ :.Tn::wf‘ nT'Dz::.m e . Copyright & 2002, Tewms Insruments: incorporated
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C5 (Am26ls31 datasheet)

ﬂj TEXAS
INSTRUMENTS
AMZ6LS31, AM26LS31C, AMZGLSIM

et o SLLE1TE] —JANLIARY 1579 REWESED JANUKRY 204

AM26L531x Quadruple Differential Line Driver

Cheok for Sampiss: AMIELIET, AMIELEIIC, AMIELIITM

FEATURES DESCRIPTION
*  Mests or Exceeds the Requirements of ANSI The : AME;SLSH ﬂi-_wice isd a Edn':;:drunle
TIAELW-422-B and ITU complementany-cutput line dover design mest
e the requirements of ANSI TIAEIA423 8 and ITU
* Operates From a Single 3-V Supply {formerly CCITT) Recommendation V.11. The 3-state
* TTL Compatible outputs hawe high-current capability for driving
* Complementary Outputs bafanced lines such as twisted-pair or parallel-wire

transmission  ines, and they are in the high-

» High Output impedance in Power-Off impedance state in the power-of condiion. The

Conditions enable function is common to all four drvers and
*  Complementary Output-Enable Inputs offers the chowce of an active-high or active-low
»  On Products Compliant to MIL-PRF-38535, enable (3. G) input Low-power Schofiky circuitry
All Parameters Are Tested Unless Otherwise reduces power consumplion without  sacrificing

Moted. On All Other Products, Production speed,

Processing Does Mot Necessarily Include
Testing of All Parameters.
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Fieaze be aware Tt an iImportant notice conceming avaliakilSy, standard waranty, and use In Critical appications of
Texas instruments semoorduction prodiscts and disclaimers thereio appears 2t the end of this data sheet.
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