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Résumé : Ce mémoire expose une méthode d’estimation de la vitesse rotorique d’'une
machine asynchrone triphasée en utilisant un réseau de neurones artificiels. Le modéle
a été élaboré sur la base de données issue d’'une simulation sous MATLAB/Simulink,
avant d’étre entrainé pour soumettre la machine au méme comportement. Une
application embarquée a été ensuite congue sur microcontrOleur pour évaluer les
performances du systéme en conditions réelles. Les résultats montrent la faisabilité et
I'efficacité de ce type de méthode d’estimation sans capteur et en environnement

embarqué.

Mots clés : Machine asynchrone, réseau de neurones, estimation de vitesse,

simulation, implémentation embarquée.

Abstract :

This thesis presents a method for estimating the rotor speed of a three-phase induction
motor using artificial neural networks. The model was developed based on data
obtained from a MATLAB/Simulink simulation, and trained to reproduce the motor’s
behavior. An embedded application was then implemented on a microcontroller to
evaluate system performance under real-world conditions. The results demonstrate the
feasibility and effectiveness of this type of sensorless estimation method in embedded

environments.

Keywords: Induction motor, speed estimation, neural network, simulation,

microcontroller, embedded system.




Listes des acronymes et abréviations

MAS : Machine asynchrone.

f : fréquence d’alimentation.

P : Nombre de pair de péles.

ns : Vitesse de rotation.

g : glissement.

a, b, ¢ : Indices correspondant aux trois phases (a), (b), (c).

s, r : Indices correspondant aux grandeurs statoriques et rotoriques.

d, q : Indices correspondant au référentiel de Park.

[Vabesl[Vaber] @ Vecteur tensions appliquées aux phases statoriques et rotoriques.
[lawesl[laber] : Vecteur courants appliquées aux phases statoriques et rotoriques.
[Qabesl[Qaber] = Vecteur flux statoriques et rotoriques.

Rs, R; : Résistance d’'une phase statorique et rotorique.

[Msol[M,s] : Inductances mutuelles entre deux phases statoriques ou rotoriques.
Lset L, : Inductances propres statoriques et rotoriques.

Is et I, : Inductances mutuelles entre deux phases statoriques ou rotoriques.

Isr : Inductance mutuelle maximale entre une phase statorique et rotorique.

0, : L’angle entre I'axe ar et d.

05 : L’'angle entre I'axe as et d.

[P] : La matrice de transformation de Park.

[Vaq] : Vecteur tensions aprés la transformation de Park.

[lag] : Vecteur courants aprés la transformation de Park.

[Qqq] : Vecteur flux apres la transformation de Park.



Ws : La pulsation statorique.

w; : La pulsation rotorique.

Cem : Couple électromagnétique.

C; : Couple de charge.

Q: Vitesse mécanique.

J : Moment d’inertie.

f, : Coefficient de frottement.

o : Coefficient de fuite.

T, : Constante de temps rotorique.

Ts - Constante de temps statorique.

x(t) : Vecteur d’état.

u(t) : Vecteur de commande.

A : Matrice d’état.

B : Matrice d’application de la commande.

MLI : Modulation de largeur d’impulsion.

MSE :

Mean Squared Error (Erreur quadratique moyenne).

R : Coefficient de régression.

MLP :

RNA

ANN

ESP :

ADC

Multi-Layer Perceptron (Perceptron multicouche).

: Réseau de Neurones Artificiels.

: Artificial Neural Network.

Espressif Systems Platform (ESP8266, ESP32, etc.).

: Analog to Digital Converter.

PWM : Pulse Width Modulation.

IDE : Integrated Development Environment.

nnstart : Interface MATLAB pour I'entrainement des réseaux de neurones.



Trainlm : Levenberg-Marquardt Training Function.

Te : Temps d’échantillonnage.
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Introduction générale

Le développement des systémes industriels modernes impose des exigences de
plus en plus élevées en matiére de performance, de fiabilité et de maintenance
prédictive. Dans ce contexte, les moteurs asynchrones triphasés occupent une place
importante dans l'industrie, notamment en raison de leur robustesse, de leur faible colt
et de leur facilité d'entretien [19]. Cependant, le contrble sans capteur, en particulier
'estimation de la vitesse du rotor, reste un défi majeur pour le développement de

systemes embarqués efficaces [33].

Traditionnellement, la mesure de la vitesse nécessite I'utilisation de capteurs
meécaniques (tachymetres, encodeurs), qui augmentent le colt du systéme, la taille, la
maintenance et la vulnérabilité aux défauts. Une alternative moderne et efficace
consiste a utiliser des réseaux de neurones artificiels, capables de modéliser un
comportement non linéaire a partir de données expérimentales pour estimer des

quantités qui ne sont pas directement mesurées [34] [29].

Ce mémoire s’inscrit dans cette perspective. |l propose une méthode
d’estimation de la vitesse d’'une machine asynchrone a I'aide d’'un réseau neuronal de
type MLP (perceptron multicouche), basé uniquement sur des grandeurs mesurables
telles que les courants et tensions statoriques [34].

Le travail s’est articulé autour de plusieurs étapes :

Une modélisation mathématique de la machine asynchrone a d’abord été

réalisée, suivie d’'une simulation sous MATLAB/Simulink.
1



Les données simulées ont ensuite servi a I'entrainement de deux réseaux
neuronaux basés sur différentes entrées : courants triphasés et composantes dq [29].

Apres évaluation des performances (erreur, régression, cohérence), le modéle le
plus fiable a été implémenté sur un microcontréleur ESP8266 pour une estimation
embarquée.

Une comparaison finale avec les résultats simulés et la vitesse réelle a permis
de valider la solution proposée.

Ce travail démontre qu’'une estimation efficace de la vitesse peut étre obtenue
en utilisant l'intelligence artificielle sans capteurs et que cette solution est adaptée aux

systemes embarqués légers et peu colteux.



Chapitre 1 La Machine Asynchrone Triphasée

1.1 Introduction

Les moteurs électriques jouent un rdle crucial dans les systémes mécaniques
avancés, en particulier dans la conversion de ['énergie électrique en énergie
mécanique. Parmi ces machines, les moteurs asynchrones sont largement utilisés en
raison de leur robustesse, de leur construction simple et de leur faible codt. lls sont trés

répandus dans les installations industrielles, domestiques et agricoles.

Dans ce chapitre, nous présentons la machine asynchrone triphasée, élément
central de ce mémoire. Nous décrivons ses principaux constituants tels que le stator, le
rotor, puis nous expliquons son principe de fonctionnement basé sur l'induction
électromagnétique. Enfin, nous abordons des notions fondamentales comme la vitesse
de synchronisme, le glissement, ainsi que le bilan de puissance, avant de conclure sur

les avantages et inconvénients de cette machine.

1.2 La machine asynchrone

1.2.1 Définition

Une machine asynchrone est une machine a courant alternatif dont la vitesse
du rotor et la vitesse du champ magnétique tournant ne sont pas égales. Le rotor
est toujours en retard par rapport a la vitesse du champ statorique. La machine
asynchrone est appelée machine a induction car I'énergie transférée du stator

vers le rotor, ou inversement, se fait par induction électromagnétique [1].



1.2.2 Constitution de la machine asynchrone

a Moteur Asynchrone (MAS)

La machine asynchrone, est composée d’un stator et d’'un rotor réalisés en tbles
d’acier au silicium, comportant des encoches dans lesquelles sont placés les
enroulements. Le stator est fixe ; il contient les enroulements reliés a la source
d’alimentation. Le rotor, quant a lui, est monté sur un arbre tournant. Selon que les
enroulements du rotor sont accessibles de I'extérieur ou définitivement fermés sur eux-
mémes, on distingue deux types de rotors : le rotor bobiné et le rotor en cage
d’écureuil. Toutefois, on admet que leur structure est électriquement équivalente a
celle d'un rotor bobiné dont les enroulements sont en court-circuit.

Dans ce travail, nous nous intéressons a la machine asynchrone a cage d’écureuil.

Les éléments de constitution d'une machine asynchrone a cage d'écureuil sont

illustrés dans la Figure 1.1 [3].

Plagque a bornes  Stator
\

Hélice de :
ventilation ®
Arbre du
ROtor ey moteur

Roulement

Figure 1.1 : Eléments de constitution d'une machine asynchrone a cage d'écureuil [5].



La machine asynchrone a cage est composée de :
oL e stator, partie fixe de la machine ou est connectée I'alimentation électrique.
eLe rotor, partie tournante qui permet de mettre en rotation la charge mécanique.

Les organes mécaniques permettant la rotation du rotor et le maintien des différents

sous-ensembles [2].

b Le stator

Le stator est constitué d’un enroulement triphasé bobiné, réparti dans les encoches
d’un circuit magnétique. Ce dernier est formé par un empilement de fines téles en
acier, isolées entre elles pour limiter les pertes par courants de Foucault. Les tdles sont
perforées d’encoches paralléles a I'axe de la machine, dans lesquelles sont logés les

conducteurs de I'’enroulement.

L’ensemble de ces téles forme un anneau creux, monté a l'intérieur d’'un bati en
fonte ou en acier moulé, qui assure la rigidité mécanique du stator. L’enroulement ainsi
disposé permet de générer un champ magnétique tournant lorsqu’il est alimenté par un

systeme triphasé [4].

Le stator d’'un moteur asynchrone est constitué de trois enroulements couplés en étoile

ou en triangle et décalés entre eux de 2m/3 [7].
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Figure 1.2 : Vue schématique en perspective du stator (circuit magnétique,
conducteurs d’encoches, téte de bobines). (Enroulement statorique d’'une machine a 4
poles) [6].

Figure 1.3 : Photo du stator d'une machine asynchrone [3].

c Le rotor

Le rotor, monté sur I'arbre du moteur, est constitué d’un noyau en fer feuilleté formé

par un empilement de fines tdles métalliques. Des encoches sont usinées sur la
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surface extérieure afin d’accueillir les barres conductrices. Il est séparé du stator par un

entrefer trés étroit, généralement compris entre 0,4 et 2 mm [4].

Il existe deux principaux types de rotors: le rotor a cage d’écureuil et le rotor

bobiné.

Le rotor a cage d’écureuil

Le rotor a cage d’écureuil est constitué de barres conductrices, généralement en
cuivre nu, insérées dans les encoches longitudinales du noyau rotorique. Ces
barres sont reliées électriquement a leurs extrémités par deux anneaux
conducteurs, formant ainsi un circuit en court-circuit. Cette disposition
particuliere donne au rotor son apparence caractéristique, semblable a une cage
d’écureuil, d’'ou son nom.

Dans les moteurs de petite et moyenne puissance, 'ensemble — barres et
anneaux — est souvent réalisé en une seule piéce par coulée d’aluminium dans

le noyau du rotor, ce qui simplifie la fabrication et réduit le colt de production.

Figure 1.4 : Vue d’'un rotor a cage [2].

Le rotor a bobine
Le rotor bobiné comporte un enroulement triphasé, similaire a celui du stator,

logé dans les encoches du noyau rotorique. Cet enroulement est constitué de
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trois phases raccordées en étoile, dont les extrémités libres sont connectées a
trois bagues collectrices fixées sur I'arbre du moteur.

Ces bagues permettent, a 'aide de balais, d'insérer des résistances externes en
série avec chaque phase du rotor lors du démarrage. Cette configuration permet
de limiter le courant de démarrage et d’augmenter le couple moteur. En régime
permanent, les balais sont court-circuités, rendant les résistances inactives et

ramenant le fonctionnement a celui d’un rotor a cage.

Figure 1.5 : Vue d’'un rotor bobiné [2].

d L’entrefer

L’entrefer est la zone amagnétique tres étroite située entre le stator et le rotor. Il
constitue un vide (ou un espace rempli d’air) dont I'épaisseur est généralement de
'ordre du millimetre. En raison de sa faible taille, I'entrefer est trés sensible aux
irrégularités causées par la présence des encoches du stator, ce qui engendre des

harmoniques parasites, appelées harmoniques d’encoches.

Pour atténuer ces effets indésirables, des cales magnétiques sont souvent placées
pour fermer les encoches et maintenir en place les bobinages, réduisant ainsi les
variations de perméabilité dans [I'entrefer et améliorant les performances

électromagnétiques de la machine [4].



e Les organes mécaniques

La carcasse constitue le support principal de la machine ; elle assure a la fois une
fonction de maintien mécanique, une protection contre les agressions extérieures

(poussieres, humidité) et une dissipation thermique partielle.

L’arbre moteur est un organe de transmission mécanique. Il comporte une zone
centrale qui soutient le rotor, et il est maintenu en position par un ou plusieurs paliers.
Ces paliers assurent a la fois le guidage et la rotation libre de I'arbre. Le palier cété
opposé a I'entrainement est généralement congu comme un palier libre pour permettre
les dilatations thermiques de l'arbre sans générer de contraintes mécaniques

excessives.

Pour éviter la circulation de courants induits dans l'arbre — causés par des
dissymeétries du circuit magnétique ou des harmoniques — I'un des paliers est souvent
isolé électriquement. Les paliers utilisés sont en général des roulements a billes ou a

rouleaux [5].

Dans les moteurs de petite et moyenne puissance, un ventilateur de refroidissement
est souvent intégré afin d’assurer une dissipation thermique efficace lors du

fonctionnement [5].
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Figure 1.6 : Schéma désignant les éléments constituant une machine asynchrone [4].

1.2.3 Principe de fonctionnement

Le principe de fonctionnement de la machine asynchrone repose entierement sur la
loi de l'induction électromagnétique. Cette machine est assimilée a un transformateur a
champ magnétique tournant, ou le stator représente I'enroulement primaire et le rotor

I'enroulement secondaire court-circuité.

Ce fonctionnement découle de linteraction électromagnétique entre le champ
tournant, créé par les courants triphasés alimentant le stator, et les courants induits
dans les conducteurs du rotor, lesquels sont coupés par ce champ tournant. Lorsque le
rotor tourne a une vitesse N, différente de celle du synchronisme, I'application de la loi
de Faraday a l'enroulement du rotor montre qu'une force électromotrice est induite.
Cette force électromotrice, en raison du court-circuit des enroulements du rotor, génére

un courant dont l'intensité est limitée par I'impédance des enroulements.
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L'interaction entre ce courant et le champ magnétique tournant produit des forces
électromagnétiques qui s'exercent sur les conducteurs du rotor. Le moment de ces
forces par rapport a I'axe de rotation génére le couple de la machine, proportionnel a la
vitesse de rotation du rotor. La vitesse de rotation du rotor est donnée par l'expression :

ng =

(1.1)

< I~

Ou: f:lafréquence d’alimentation.

p : représente le nombre de pair de péles.
L’interaction électromagnétique des deux parties de la machine n’est possible
que lorsque la vitesse du champ tournant (n4) differe de celle du rotor (n), c’est-a-
dire lorsque n#n4, car dans le cas contraire, (n=n,), le champ serait immobile par
rapporte au rotor et aucun courant ne serait induit dans I'enroulement rotorique.

Le rapport g et appelé glissement de la machine asynchrone [8].

ns—m

g= (1.2)

ns

Champ toumant

Enroulemeny

Figure.1.7 : principe de fonctionnement d’'un moteur asynchrone [8].
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1.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les généralités sur la machine asynchrone,
en décrivant ses principaux constituants mécaniques et électromagnétiques, ainsi que
son principe de fonctionnement basé sur I'induction électromagnétique et I'interaction

entre le champ tournant statorique et les courants induits dans le rotor.

Cette étude préliminaire constitue une base essentielle pour aborder les chapitres
suivants, en particulier le Chapitre 2, dans lequel nous développerons le modele
mathématique de la machine asynchrone triphasée et procéderons a sa modélisation
sous MATLAB/Simulink.
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Chapitre 2 Modélisation mathématique et

simulation de la machine asynchrone

2.1 Introduction

Aprés avoir présenté la structure, le fonctionnement et les caractéristiques générales
de la machine asynchrone dans le chapitre précédent, ce chapitre est consacré a sa
modélisation mathématique et a sa simulation. La compréhension du comportement
dynamique de la machine nécessite une représentation par équations électriques et

meécaniques qui permettent de reproduire fidelement son fonctionnement réel.

Dans un premier temps, nous établirons le modéle mathématique de la machine
asynchrone triphasée, en utilisant les équations fondamentales dans le repére triphasé
(abc), puis en les transformant dans le repére (dq) a l'aide de la transformation de
Park, afin de simplifier 'analyse et la commande. La partie mécanique du modéle sera
également abordée, incluant le couple électromagnétique et les principales pertes

mécaniques.

Dans un second temps, nous procéderons a la modélisation sous
MATLAB/Simulink, outil qui nous permettra de simuler le comportement de la machine
dans différentes conditions de charge, et de générer les signaux nécessaires a

I'entrainement du réseau de neurones utilisé dans le chapitre suivant.

Ce chapitre constitue ainsi la base analytique et numérique du travail, indispensable

pour 'implémentation d’un estimateur de vitesse sans capteur.
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2.2 Les Hypothéses Simplificatrices

Les hypothéses ci-dessous sont énonceées.

« Parfaite symétrie de construction.

e Le circuit magnétique n’est pas saturé.

e La variation des résistances des enroulements en fonction de la température est
négligeable.

e L’entrefer est constant.

o Les valeurs des inductances propres et mutuelles sont indépendantes des
intensités des courants.

o Les pertes fer, les pertes par hystérésis et par courants de Foucault sont nulles.

o La répartition dans I'entrefer de la force magnétomotrice et celle du flux est

sinusoidale.

La représentation schématique de la MAS dans I'espace électrique est donnée sur la

Fig. (I1.1), elle est munie de six enroulements [10].

Le stator de la machine est formé de trois enroulements fixes décalés de 120° dans

I'espace et traversés par trois courants variables [9].

Le rotor peut étre modélisé par trois enroulements identiques décalés dans I'espace

de 120°, ces enroulements sont en court-circuit et la tension a leurs bornes est nulle.
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a

Axe « A » du rotor oy_ég

A Axe « a» du stator
)

Figure 2.1 : Représentation schématique d’'une machine asynchrone (MAS).

2.3

2.3.1 Equations électriques

Mise en équations de la MAS

Les six enroulements (a, b, c, A, B, C) représentés sur la figure (2.1) obéissent

aux équations matricielles suivantes [11].

Au niveau du Stator :

V] = [R[is] + < [Qs]
Avec:
Vas 1E:lS
[Vs] = Vbs Lis] = libs] ; [Qs] =
VCS iCS

Au niveau du Rotor :

V] = [Rlir] + = [@] = [000]"

15
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Qas
lQbs ; [Rs]
Qcs

(2.2)



Avec :

Var lar Qar 1.0 0
[Vr] = [Vbr]|; [ir] = [ibr] ; [Qr] = [Qbr ; [Rr] =R, |0 1 0] ;
Ver lcr Qer 0 0 1

Ou:

Rs et R;: Résistance d’une phase statorique et rotorique respectivement.
[Vs] : Vecteur tensions appliquées aux phases statoriques.

[ls] : Vecteur courants appliqués aux phases statoriques.

[Qs] : Vecteur flux statoriques.

[V{] : Vecteur tensions appliquées aux phases rotoriques.

[I] : Vecteur courants appliqués aux phases rotoriques.

[Qr] : Vecteur flux rotoriques.

2.3.2 Equations magnétiques

Compte tenu des hypothéses de simplification exposées précédemment, les
relations entre les flux et les courants de la machine asynchrone deviennent linéaires.

Elles peuvent alors se formuler sous forme matricielle de la maniére suivante [12] :

Ona:
_ Msr Ls ] [iabcs]
[Qabc] B [ Lr Msr iabcr (23)
Pour le stator :
Qas iar ias
Qps| = [Ls] ipr| + [Msr] ips (24)
ch icr ics
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Pour le rotor :

Qar Ias iar
[Qbr] = [Lr] Ips| + [Msr] [ibr]
Qcr ics icr

., M, M,
[Lr] = [Mr lr Mr]

[ cos(©) cos(6 + 2?”) cos(6 —
[Lsy] = [Lys]T = M [cos(6 — 2?”) cos(6O) cos(6 +

cos(0 + 2?”) cos(6 — 2?”)

[Lsr] : Inductance mutuelle entre le stator et le rotor.

Pour le stator :

[Vabcs] = [Rs][iabcs] + % {[Lr][iabcs] + [Msr] [iabcr]}

Pour le rotor :

[Vabcr] = [Rs][iabcr] + % {[Lr][iabcr] + [Msr][iabcs]}

17
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2.3.3 Equations mécaniques

L’équation mécanique de la machine et donnée par :

da
Cem=]E+Cr+f!2 (2.11)

Avec :

Cem : Le couple électromagnétique.
C: : le couple résistant.

f : coefficient de frottement.

J : moment d’inertie du rotor [13].

24 Transformation de Park

La transformation de Park a pour objectif de représenter différentes machines
électriques a courant alternatif selon un modéle unifié, en facilitant leur traitement
mathématique. Elle permet de convertir les équations triphasées d’'une machine en un
systeme équivalent biphasé en coordonnées tournantes, ce qui simplifie

significativement 'analyse et la commande [14].

Cette transformation, parfois appelée transformation d’axes, consiste a appliquer
une rotation mathématique sur les enroulements physiques de la machine. Elle aboutit
a un systeme d’enroulements fictifs mais équivalents du point de vue électrique et
magneétique, dans un repére tournant. L’un des avantages majeurs de cette méthode
est de rendre les inductances mutuelles constantes et indépendantes de l'angle de

rotation, ce qui simplifie les équations du modéle [14].
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e Choix du repére (référentiel)

L’isotropie de la machine asynchrone (symétrie de sa structure électromagnétique)
permet d’écrire ses équations dans différents référentiels orthogonaux, en utilisant les
composantes de Park. Le choix du repere a un impact direct sur la complexité des

équations et leur utilisation en simulation ou commande.

Les trois référentiels les plus courants sont [14] :

e Référentiel statorique :

Immobile par rapport au stator, noté (a—pB) > w =20

e Référentiel rotorique :

Tournant avec le rotor, noté (x - y) - w = wr

o Référentiel synchrone (champ tournant) :

Tournant avec le champ statorique, noté (d - q) — w = ws

La matrice normalisée de la transformation de Park est donnée par [15] :

[ cos(6) cos(0 — Zg) cos(8 + 2%) 1

[P] = \E —sin(6) —sin(0—2%) —sin(0 +25) (2.12)
il il il
7 7 7z

Puisque cette matrice est orthogonale, on en déduit que sa matrice inverse est la

méme que sa matrice transposée :
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[ cos(8) —sin(0) 5
[P]? = \/g |lcos(9 + 22) —sin(8 — 22) 5 (2.13)

T . T 1
cos(8 + 4;) —sin(6 — 4;) ﬁJ

2.4.1 Equations électriques

On représente les tensions dans le repére de Park par I'équation suivante :

Vea = Risq + o Qsq -~ 05Qsq (2.14)
Vg = Riisq + == Qsq~ ®5Qs (2.15)
0 = Ryirg + o Qra - (@5 - 0;)Qrq (2.16)
0 = Reig + 2 Qrg - (@5 = ,)Qr (2.17)

2.4.2 Equations magnétiques

Qsqa = Lgisq + Mi,q (218)
Qsg = Lsisg + Mirg (2.19)
Qra = Lyiyqg + Migy (220)
Qrg = Lpirq + Mig, (2.21)
Avec :
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a) Modg¢le triphasé récl. b) Modéle biphasé équivalent.

Figure 2.2 : Représentation de la machine asynchrone triphasée et sa machine
biphasée.

2.4.3 Equations mécaniques

Cem = P% (Qraisq = Qrqlsa) (2.22)

2.5 Représentation d’état du modeéle de la MAS

La forme générale de I'équation d’état s’écrit de la fagon suivante :

[X] = [A][X] + [B][U] (2.23)
Avec :
[X] = [isaisqQraQrql” (2.24)
[U] = [VeqVsal” (2.25)
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2.6 Représentation Mise en équation d’état

Les phénoménes transitoires dans la machine asynchrone peuvent étre analysés a
l'aide d’'un modéle généralisé exprimé dans le repére fixe lié au stator, noté (a, B). Ce
choix de référentiel permet d'étudier la dynamique de la machine sans introduire de
rotation dans le systéme de coordonnées, ce qui simplifie certaines simulations de
réponse transitoire [17].

Dans ce cadre, les tensions statoriques (Vsq,Vsg) sont considérées comme
grandeurs de commande, tandis que les courants statoriques (isq,isg), les flux rotoriques
(Qre,Qrp) et la vitesse mécanique £, constituent les variables d’état du systéme. Le

couple résistant est quant a lui modélisé comme une perturbation extérieure [16].

On obtient ainsi un systeme d’équations différentielles qui décrit le comportement
électromagnétique et mécanique de la machine dans ce repére fixe (a,B), en prenant

en compte les couplages entre les différentes grandeurs dynamiques [18].

. d
(Vsa - Rslsa + E Qsa

. da
Vsﬂ = Rslsﬁ + dat Qsﬁ

3 _ a (2.26)
Vra = erra + dat Qra + wrQrB
. a
LVrB = errﬁ + E Qr,/.? + wrQra
En substituant le systéme (2.26) dans (2.27), on aboultit a :
-r 0 0 0 , M .
T N (oI A B ey
sB M -t “ _Io ! o—|£ sp
0 * [Tr 0 Tr @r Qro:J B lO GOS 1 16J dt Qro:J (2.27)
M -1
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On cherche a obtenir un systéme d’équation écrit sous forme d’équation d’état le
modele sera de la forme :

[X] = [A][e] + [B][U] (2.28)
Talque :

[X] = lisqispQraQrp]": Vecteur d’état.

[A] = Matrice d’évolution d’état du systéme.

[B] = Matrice de commande du systéme.

[U] = [VeaVsp]" : Vecteur de commande.

Apres tous les calculs, on trouve :

i 1 M? M M
_(U_Ts + err) 0 olsly Ty Ul_slrwr
1 M? M M
4] = 3 o T e O e (2.29)
" 0 Two o
M _ _1
Ty @r Ty
)
olg
0 1
[B] = [ ;j (2.30)
0 0
0 0

Avec :

Le coefficient de la fuite totale :
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c=1—— (2.31)
Constante de temps statorique :

T, = = (2.32)

Rs

Constante de temps rotorique :

l
T, ==
Ry

(2.33)

2.7 Mise sous forme de blocs de simulation

Dans le but d’analyser le comportement dynamique de la machine asynchrone
triphasée, un modéle a été élaboré sous MATLAB/Simulink, en se basant sur ses

eéquations électriques, magnétiques et mécaniques.

Figure 2.3 : Schéma bloc de la modélisation dynamique de la MAS dans le repére dq.

Cette figure représente la modélisation mathématique compléte de la machine
asynchrone dans le repére tournant (d—q). On y retrouve :
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e Les entrées de tension triphasées V, V,, V..

e La transformation en composantes Vs V.

e Les équations différentielles des courants statoriques et flux rotoriques.
e Le calcul du couple électromagnétique C. et de la vitesse wr.

e La transformation inverse pour obtenir les courants i, iy ic et flux réels.

Avec : couple de charge 0.5 et temps de simulation 1ms.

= Code Matlab pour la définition des variables utilisées dans le schéma

Simulink:
L= clear all
“H= clc
S = Rr=13.6324; Rs=13.3072;
= Lr=0.678; Ls=0.678; Lm=0.638;
<= J=0.00177007; £fv=0.000643777; p=2; £s5=0;
6
7 - sig=1l-(Lm"2)/(Ls*Lx):
= al=Rs/ (sig*Ls)+Rr* (Lm"2)/ (sig*Ls* (Lx"2)):
9 - a2=Lm*Rr/ (sig*Ls*Lxr"2):;
0= a3=(Lm/ (sig*Ls*Lx)) *p:
B = b=1/ (sig*Ls):
A — aal=Rr*Lm/Lx;
8= bbl=Rr/Lr;
= alphl=p*Lm/Lxr;
15 - alph2=1/3:
16 - alph3=fv/j:

Figure 2.4 : Code Matlab.

2.8 Résultats de simulation

Apres la mise en place du modéle Simulink, une série de simulations a été effectuée
pour observer I'évolution des grandeurs électriques et mécaniques de la machine.

Les signaux obtenus, tels que les courants, tensions et vitesses.
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Tension

Figure 2.5 : Tension statorique dans le repére (d,q).

Couple de charge Ce

500 1000 1500 2000

Figure 2.6 : Réponse du couple de charge a une perturbation at=0.5s.
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Figure 2.9 : Vitesse rotorique (wm).

¢ Interprétation de résultats

Les figures obtenues a lissue de la simulation permettent d'analyser le
comportement dynamique de la machine asynchrone face a une variation de couple de

charge.

La figure 2.4 présente la tension statorique dans le repére (d,q), a savoir les
composantes Vg4 et Vgq. Ces tensions varient de maniére sinusoidale, ce qui reflete
I'évolution dynamique de la commande et son adaptation au comportement de la

machine.

La figure 2.5 montre I'évolution du couple de charge appliqué a la machine. On y
observe un saut brusque vers t=0.5s, représentant une perturbation volontaire du

systéme. Ce changement permet d’étudier la réponse dynamique de la machine.

Les courants statoriques isq et isq, représentés dans la figure I1.6, suivent une évolution
cohérente avec celle du couple. En effet, le couple électromagnétique développé par la
28



machine est directement li¢ a ces composantes de courant, notamment isq. Ainsi, on
remarque une élévation de ces courants au moment de I'augmentation du couple,

confirmant que le courant est proportionnel au couple moteur.

La figure 2.7 illustre les composantes triphasées du courant statorique ijipic. Leur
forme sinusoidale équilibrée en régime permanent confirme le bon fonctionnement de
la machine. On note une hausse de I'amplitude a partir de t=0.5s, synchronisée avec

'augmentation du couple, ce qui valide le lien entre charge et intensité de courant.

Enfin, la figure 2.8 présente la vitesse rotorique w, Aprés une phase transitoire
rapide, la vitesse se stabilise avant de chuter |égérement au moment du changement
de couple. Cette baisse est attendue : lorsqu’un couple résistant augmente, la machine

ralentit momentanément avant de retrouver un nouvel équilibre.

2.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons développé la modélisation mathématique compléte de
la machine asynchrone triphasée, en passant du repére triphasé (abc) au repére (dq)
via la transformation de Park. Cette modélisation a permis de décrire précisément les
dynamiques électriques et mécaniques de la machine. Les simulations réalisées sous
MATLAB/Simulink ont confirmé la validité du modéle en reproduisant fidélement le
comportement de la machine face a des variations de charge. Ces résultats constituent
une base essentielle pour I'estimation de la vitesse sans capteur par réseau de

neurones, objet du chapitre suivant [19].
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Chapitre 3 Estimation de la vitesse par réseau

de neurones artificiels

3.1 Introduction

Estimer la vitesse d'un moteur asynchrone sans utiliser de capteur mécanique
présente des avantages en termes de colt et de fiabilité pour l'entretien du moteur
électrique en question. Les réseaux de neurones artificiels se révelent étre un choix
efficace pour cette estimation basée sur des données électriques grace a leur capacité

a apprendre des relations complexes et non-linéaires.

Ce chapitre exposé la méthode suivie pour développer le réseau neuronal et
préparer les données avant de I'entrainer sous MATLAB et d'évaluer ses

performances.

3.2 Historique de réseaux de neurones

Le concept de réseaux neuronaux n'est pas nouveau ; l'idée initiale était de
concevoir un systéme capable de modéliser la bio physiologie du cerveau. Ce modele

tente d’expliquer le fonctionnement et les mécanismes du cerveau [20].

En 1943, McCulloch et Pitts ont donné leur nom a un modéle de neurone biologique
(un neurone au comportement binaire). lls furent les premiers a démontrer que des
réseaux neuronaux formels simples pouvaient effectuer des fonctions logiques,
Cependant, ce modéle a rapidement montré ses limites, notamment son incapacité a
résoudre le probleme du XOR, qui n’est pas linéairement séparable. En 1957,

Rosenblatt a développé le modéle du Perceptron. Il a construit le premier neuro-
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ordinateur basé sur ce modéle et I'a appliqué au domaine de la reconnaissance de

formes [21].

En 1960, Widrow, un spécialiste du contrble, a créé le modéle Adaline (élément
linéaire adaptatif). Dans sa structure, ce modéle ressemble au Perceptron, mais il
utilise une loi d’apprentissage différente. C’est a partir de la que lalgorithme de
rétropropagation du gradient, largement utilisé aujourd’hui avec les perceptrons
multicouches, a ses racines. Les réseaux de type Adaline sont encore utilisés de nos
jours pour certaines applications spécifiques. Widrow a également fondé l'une des
premieres entreprises commercialisant des neuro-ordinateurs et des neuro-

composants a cette époque.

En 1985, l'algorithme de rétropropagation du gradient est apparu. Il s’agit d’'un
algorithme d’apprentissage adapté aux réseaux neuronaux multicouches (également
appelés perceptrons multicouches). Sa découverte, faite indépendamment par trois
groupes de chercheurs, montre que « I'idée était dans I'air ». Grace a cette découverte,
il devient possible de réaliser une fonction d’entrée/sortie non linéaire dans un réseau
en décomposant cette fonction en une série d’étapes linéairement séparables.
Aujourd’hui, les réseaux multicouches avec rétropropagation du gradient demeurent le

modele le plus étudié et le plus exploité en termes d’applications.

3.3 Réseaux de neurones artificiels

Les réseaux neuronaux artificiels sont des réseaux fortement interconnectés de
processeurs simples fonctionnant en paralléle. Chaque processeur calcule une sortie
spécifique a partir des données qu’il recoit. Toute structure hiérarchique de réseaux

constitue, bien entendu, un réseau.
3.3.1 Le neurone formel

Le premier modele du neurone formel a été présenté par McCulloch et Pitts (Figure
2.1). De maniére générale, un neurone formel est un élément de traitement qui effectue
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une sommation pondérée de n entrées x1,...,xn. Si cette somme dépasse un certain
seuil (fonction de seuillage F), le neurone est activé et transmet une réponse dont la
valeur correspond a celle de son activation. Si le neurone n’'est pas active, il ne

transmet rien [22].
yi= f(Zizwijx)) (3.1)
wij : Coefficient synaptique ou poids associe a la i*™® entrée du neurone j.

Parfois, il y a un terme additionnel 6; appelé biais, est ajouté et représente le seuil
interne du neurone. Ce biais est considéré comme un poids supplémentaire 6y associe

a une entrée constante égale a 1. L’expression (3.1) devient donc :

Si=YL,(wixj + 6)) (3.2)
yi = f(5) (3.3)
X] —p{/ \\: Neu_r one I
NN
S [ T|f
' N L/
Xn —"{. ]
)

Figure 3.1 : Schéma d’un neurone formel.

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont des modéles mathématiques inspirés
du fonctionnement du cerveau humain. Chaque neurone artificiel regoit un signal
d'entrée, applique un poids, ajoute un biais et transmet une sortie via une fonction
d'activation. Ce processus est similaire a la transmission synaptique dans les cerveaux

biologiques [23].
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3.3.2 La fonction d’activation ou de seuillage

Elle permet d’introduire de la non-linéarité, essentielle pour modéliser des relations

complexes. Les plus utilisées sont :

Tanh RelV

maxiu, x +

Sigmoid Linear

— » ¥ »

Figure 3.2 : Les fonctions d’activation les plus utilisées.

Parmi les fonctions d’activation classiques, seule la fonction sigmoide tangente est
décrite ici car elle a été employée dans notre architecture MLP.

> Sigmoide tangente :

2
1+e—2%

tansig(x) = tanh(x) = (3.4)

> Linear:

fx) =x (3.5)

3.4 Architecture des réseaux de neurone artificiel

Les associations entre les neurones qui composent l'organisation décrivent la «

topologie » du réseau. Elles sont extrémement variées, le nombre d'associations étant
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considérable. Cette topologie révéle une certaine cohérence dans le fonctionnement

des neurones.

L’architecture la plus courante est le réseau multicouche (MLP — Multilayer

Perceptron).
3.4.1 Réseau Multicouches

Les RNA sont organisées en couches, il n'y a pas d'associations entre les neurones
d'une méme couche, et les associations ne se font qu'avec les neurones des couches
inférieures. Chaque neurone d'une couche est associé a tous les neurones d'une autre
couche [24].

Typiquement appelé :

» Couche d’entrée : 'ensemble des neurones d’entrées.

» Couche cachées : les couches intermédiaires n’ayant aucun contact avec
I'extérieur.

» Couche de sortie : 'ensemble des neurones de sorties.

En général, la couche d’entrée est une couche passive. Ses neurones n’effectuent
aucun traitement.

hidden layer 1 hidden layer 2 hidden layer 3

input layver

Figure 3.3 : réseau multicouche [25].
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3.5 Apprentissage des réseaux de neurone

Pour un systéme neuronal, I'apprentissage peut étre considéré comme la question
de I'amélioration des poids synaptiques a l'intérieur du systéme, afin de réussir la tache
qu'on lui demande d'accomplir. L'apprentissage est I'élément le plus important des

systemes neuronaux et peut prendre de nombreuses formes [26].
3.5.1 Mode supervisé

Dans ce type d’apprentissage, le réseau de neurones s’entraine a partir de paires
entrée-sortie connues. Il compare la sortie qu’il produit avec la sortie attendue (cible),
puis ajuste ses poids afin de minimiser 'erreur.

Ce mode est utilisé lorsqu’on dispose de données annotées, comme c’est le cas dans

notre projet.

3.5.2 Mode non supervisé

Dans l'apprentissage non supervisé, aucune sortie cible n’est fournie. Le réseau
apprend a détecter des structures ou des régularités dans les données d’entrée,
comme des groupes, des clusters ou des corrélations, sans supervision externe.

Ce mode est utilisé notamment pour la classification automatique ou la réduction de

dimension.

3.6 Le perceptron multicouche

Un réseau neuronal multicouche, ou MLP (Multi-layer Perceptron), est composé de
plusieurs couches de perceptrons reliées entre elles, généralement divisées en une
couche d'entrée, une ou plusieurs couches cachées et une couche de sortie. Ce type
de perceptron, difféere du perceptron de Rosenblatt principalement en ce qu'il utilise une
fonction d'activation continue (généralement une sigmoide) plutét que la fonction

Heaviside utilisée a l'origine.

Dans un MLP, chaque neurone d'une couche regoit des signaux de tous les

neurones de la couche précédente (entierement connectés) et transmet sa sortie a
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tous les neurones de la couche suivante. Il convient de noter que les neurones d'une
méme couche ne sont pas interconnectés entre eux, ce qui garantit une propagation

unidirectionnelle des signaux [27].
3.6.1 Architecture

Un réseau multicouche contient [23] :
» Une couche dentrée : qui sert a représenter les entrées sans faire de
traitement sur ces dernieres.
» Une ou plusieurs couches cachées.
» Une couche de sortie : en contact avec le monde extérieur.

Couche Couche Couche de
d’'entree cachée sortie
(n Noesuds) (m Noeuds) (o Ncoeuds)

> )
_|
4

>

Vecteurs d'entrées (inputs)

Vecteurs de sortiées (Outputs)
o
Vecteurs désires
Y

S A = ; . Rétropropagation de 'erreur pour
s =ETNS l'ajustement des poids et biais

Figure 3.4 : Architecture du perceptron model MLP.

3.6.2 L’apprentissage des réseaux MLP

Pendant de nombreuses années, les réseaux neuronaux artificiels étaient limités a
des structures a une seule couche, en raison de 'absence de méthode efficace pour

ajuster les poids dans les couches cachées. Le principal obstacle résidait dans la
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difficulté a calculer I'erreur associée aux neurones de ces couches intermédiaires, ce

qui empéchait le développement de véritables modéles multicouches.

Ce probléme a été résolu dans les années 1980 grace a la découverte de
'algorithme de rétropropagation de l'erreur. Cette méthode a marqué un tournant
majeur, en permettant 'apprentissage supervisé des réseaux multicouches (MLP) en

propageant I'erreur de la couche de sortie vers les couches cachées [28].

Le calcul est basé sur l'algorithme de la descente du gradient, qui repose sur la
différentiation de la fonction d’erreur. Cette méthode permet de minimiser I'erreur
entre la sortie réelle et la sortie désirée, en ajustant les poids du réseau couche par

couche.
La méthode comprend les étapes suivant :

» Le passage en avant des données d’entrée vers la sortie.
» Calculer I'erreur par rapport a I'estimation prévue.
» Rétro-propager cette erreur a travers le réseau, en suivant les regles de la
détermination en chaine.
» Réviser les poids en déplacgant les coefficients dans I'axe inverse de la pente
de l'erreur.
Cet algorithme permet ainsi a un MLP de modifier ses paramétres internes (poids et
biais) afin de minimiser l'erreur globale et d'apprendre une relation non linéaire entre

les variables d’entrée et de sortie [26].

3.6.3 Rétropropagation de I’erreur (Back propagation)

L’algorithme de rétropropagation repose sur le principe de la descente de gradient.
Pour chaque exemple d’apprentissage, une propagation avant est effectuée a travers
le réseau, suivie du calcul de I'erreur en sortie. Cette erreur est ensuite rétropropagée

vers les couches précédentes afin de déterminer les gradients. Ces gradients sont
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utilisés pour mettre a jour les poids synaptiques du réseau et ainsi réduire

progressivement l'erreur globale [26].

Propagation directe (Forward pass)

yi = f(q)) (3.7)
Calcul de I’erreur en sortie (Erreur quadratique)

E =%~ ) (3.8)
Descente de gradient (Gradient Descent)

Cette méthode ajuste les poids dans la direction négative du gradient de I'erreur [29] :

_ 0E
Whew = Woig — T2

ow
(3.9)

T : est le taux d’apprentissage.

OF , ,
— : est le gradient de I'erreur.

ow

Algorithme de Levenberg—Marquardt (LM)

L'algorithme de Levenberg-Marquardt est une méthode d'optimisation numérique
non linéaire utilisée pour accélérer I'apprentissage supervisé des réseaux de neurones,

en particulier des réseaux multicouches de type MLP [30].

Contrairement a la descente de gradient classique, I'algorithme LM combine les

avantages de :

« La méthode de Gauss-Newton (rapide mais parfois instable),

« La descente de gradient (stable mais lente).
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Aw = —(JT] +uD™YTe (3.10)
Aw : Correction des poids.

J : La jacobienne de la fonction d’erreur par rapport aux poids.

u : Paramétre d’amortissement (adaptatif).

I : Matrice identite.

e : Vecteur des erreurs (e; = d; — y;).

3.7 Préparation des données d’entrainement

Les données utilisées pour I'apprentissage du réseau de neurones ont été extraites
a partir de la simulation MATLAB/Simulink du modéle de la machine asynchrone

développé au chapitre 2 figure 2.3.
Les courants statoriques : i ip ic
Les courants statoriques dq : isq isq
Les tensions d'alimentation : Vsg Vsq .
La vitesse rotorique : wm.
Dans cette étude, on a développé 2 cas d’entrainement du réseau de neurone.

Toutes les données ont été normalisées dans lintervalle [-1,1] afin de faciliter

'apprentissage. Elles ont ensuite été organisées sous forme de matrices.
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3.7.1 Caractéristiques des deux cas de données pour

I’apprentissage

Tableau 3.1 : Caractéristiques des deux cas de données pour I'apprentissage

Caractéristique 1°"Cas 2°M° Cas

Temps de début 0.0s 0.0s

Temps de fin 200s 100s

Pas d’échantillonnage Te | 0.0004s 0.0005s

Entrées [ia , ib , id] lisa » Isq » Vs s Vsql
Sortie Wm Wm

Taille des entrées 3 x 500001 4 x 200001
Taille des sorties 1 x 500001 1 x 200001

3.8 Entrainement des réseaux de neurones

La préparation a été effectuée dans MATLAB a l'aide de la boite a outils RNN.
L'objectif est de permettre a I'arrangement neuronal de mémoriser |'évaluation de la

vitesse du rotor a partir de diverses combinaisons d'entrées électriques.
3.8.1 Architecture du réseau

Le réseau utilisé est de type perceptron multicouche (MLP), dont les paramétres

sont donnés par le tableau 3.2 :
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Tableau 3.2 : Paramétres des réseaux MLP utilisés pour les deux cas.

Paramétre 1°" Cas 2°M° Cas

Nombre d’entrée 3 4

Nombre de couche 1 1

cachée

Neurone dans la 20 15

couche cachée

Nombre de neurone en | 1(vitesse estimée 1(vitesse estimée
sortie Wm) Wm)

Fonction d’activation Sigmoide tangente Sigmoide tangente
(cachée) (tansig) (tansig)

Fonction d’activation Linéaire (pureline) Linéaire (pureline)
(sortie)

Algorithme Levenberg-Marquardt | Levenberg-Marquardt
d’apprentissage (trainlm) (trainlm)

3.8.2 Les étapes d’entrainement avec nnstart :

<4\ Neural Fitting (nftool) — >
A/.> Select Data
¥ Whatinputs and targets define your fitting problem?
Get Data from Workspace Summan y
Input data to present to the network. Inputs ‘inputs2cas’ is a 4x200001 matrix, representing static data: 200001
B npoes ey = samples of 4 elements.
fsget dataidefining desked network cutput. ) Targets ‘targets2cas’ is a 1x200001 matrix, representing static data: 200001
@ Targets: targets2cas I~ . samples of 1 element.
Samples are: © ] Matrix cotumns () [E] Matrix rows

Want to try out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

O e

& Neural Network Start LR = - o

Figure 3.5 : Préparer les données d’entrainement.
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E Validation and Test Data

Set aside some samples for validation and testing.

Select Percentages

& Randomly divide up the 200001 samples:

W Training: 70% 140001 samples
e Validation: 30000 samples
‘ Testing: 15% v 30000 samples

Figure 3.6 : Validation et données d'essai.
Network Architecture
Set the number of neurons in the fitting network’s hidden layer.

Hidden Layer

Recommendation
Define a fitting neural network.

(fitnet)

Return to this panel and change the number of neurons if the network does
not perform well after training.
Number of Hidden Neurons: 20

Restore Defaults

Neural Network

Hidden Layer Output Layer
Input

Output

20

Figure 3.7 : Architecture du réseau neurone

Train Network
Choose a training algorithm:
Levenberg-Marquardt v
This algorithm typically takes more memory but less time. Training
automatically stops when generalization stops improving, as indicated by

an increase in the mean square error of the validation samples.

Train using Levenberg-Marquardt. (trainlm)

h Train

Figure 3.8 : Algorithme d’apprentissage.
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Neural Network

Hidden Output

- E=EH-{E=Eh-

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainim)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations: MATLAB

Progress
Epoch: o I- 152 iterations 1000
Time: | 0:06:53
Performance: 3.03e-04 [T oAE2 0 | o.00
Gradient: 7.67e+04 [ 0S300 0 | 1.00e-07
Mu: 0.00100 I 0.0100 1.00e+ 10
Validation Checks: o | [ ] e
Plots

Performance (plotperform)

Training State (plottrainstate)

Error Histogram (ploterrhist)

Regression (plotregression)
Fit (plotfit)

Plot Interval: ' 1 epochs

v Opening Performance Plot

. Stop Training ‘ Cancel

Figure 3.9 : Réseau de neurone.

a 1° Cas : Entrainement avec ( i, ip ic )

Afin de déterminer la structure la plus performante, plusieurs tailles de couches
couvertes ont été essayées : 10, 15 et 20 neurones. Chaque arrangement a été évalué
en termes de vitesse de fusion, d'exactitude d'estimation (MSE) et de qualité de

régression (R).
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Tableau 3.3 : Comparaison des performances selon le nombre de neurones dans la

couche cachée Cas 1.

Nombre de neurones

Erreur quadratique

Moyenne (MSE)

Coefficient de

régression (R)

10 1.5716 0.98897
15 1.3859 0.98961
20 1.2361 0.99114

Comme le montre le tableau ci-dessus, I'augmentation du nombre de neurones dans
la couche cachée permet d'améliorer continuellement I'exécution. La configuration avec
20 neurones a donné la meilleure précision (MSE = 1.2361) et une excellente
regression (R = 0,99114). Il a donc été adopté comme modeéle ultime pour le reste de

I'étude.

e Architecture:

Couche cachée

Couche d'entrée Couche de sortie

> Wm

Figure 3.10 : Architecture du réseau de neurone Cas 1.
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e Performance:

104

Mean Squared Error (mse)
)

Best Validation Performance is 1.2361 at epoch 190

Train
Validation
Test
.......... Best

196 Epochs

Figure 3.11 Performance de 1* cas.

e Régression :

45



0.98*Target + 2.6

Output ~

0.98*Target + 2.9

Output ~

150

100

50

150

100

50

Training: R=0.99106

O Data

0 50 100
Target

150

Test: R=0.98998

O Data
Fit

o}

100
Target

150

0.98*Target + 2.2

Output ~

Output ~=0.98*Target + 2.6

150

100

50

150

50

Validation: R=0.99267

0 50 100 150
Target
All: R=0.99114
O  Data
Fit
.......... Y=T
8 §
o
®
o
o 50 100 150
Target

Figure 3.12 : Régression de 1* cas.

b 2°" cas : Entrainement avec ( isq isq Vsd Vsq )

Afin de déterminer la structure la plus performante, plusieurs tailles de couches
cachées ont été essayées : 10, 15 neurones. Chaque arrangement a été évalué en

termes de vitesse de fusion, d'exactitude d'estimation (MSE) et de qualité de

régression (R).
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Tableau 3.4 : Comparaison des performances selon le nombre de neurones dans la

couche cachée Cas 2.

Nombre de neurones Erreur quadratique Coefficient de

régression (R)
Moyenne (MSE)

10 0.46995 0.99718

15 0.35702 0.99791

Comme le montre le tableau ci-dessus, I'augmentation du nombre de neurones dans
la couche cachée permet d'améliorer continuellement I'exécution. La configuration avec
15 neurones a donné la meilleure précision (MSE = 0.357) et une excellente régression

(R =0,9979). Il a donc éte adopté comme modéle ultime pour le reste de I'étude.

e Architecture:

Couche cachée

Couche d'entrée Couche de sortie

Figure 3.13 Architecture du réseau de neurone Cas 2.
e Performance:
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Output ~= 1*Target + 0.59

Output ~= 1*Target + 0.47

Mean Squared Error (mse)

3 B

8

150

100

104

10°

Best Validation Performance is 0.35702 at epoch 419

Train
Validation
- — Te St
.......... Best

o 50 100 150 200 250 300 350 400

425 Epochs

Figure 3.14 Performance de 2°™° cas.

Régression :

Training: R=0.99795 Validation: R=0.99792

w0
©  Data g 150 O  Data
Fit = — Fit
---------- Y=T o = seeceeeeee W= T o
=t
S < 100
r
=2
o
=1
¥ s0
= o
o
2 =
o o
o 50 100 150 o 50 100 150
Target Target
Test: R=0.99768 All: R=0.99791
o Data > 150 Data
Fit = i
.......... Y=T +
-—
=t
2 100
<
o =
—
u
5. 68
=
=N
=
=
o
o
o 50 100 150 o 50 100 150
Target Target

Figure 3.15 : Régression de 2°™° cas
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Tableau 3.5 : Comparaison des performances entre les deux cas.

Critére Modele 1 Modeéle 2
Nombre d’entrée 3 4
Erreur quadratique 1.2361 0.35702
Moyenne (MSE)
Coefficient de régression 0.99114 0.99791
(R)

3.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons créé deux cas de RNA pour l'estimation de la vitesse du

rotor.

Aprés avoir comparé plusieurs modeles, I'architecture MLP avec une couche cachée

de 20 neurones a été choisie comme le meilleur candidat dans chaque cas.

Il apparait que le modéle basé sur les courants triphasés est le mieux adapté a la
réalité, car il donne une évaluation sans aucun écart critique par rapport a la vitesse

réelle. L'approbation finale de ce choix sera présentée en détail au chapitre 5, par le

biais d'une comparaison entre la simulation et I'estimation embarquée.
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Chapitre 4 Simulation en condition réelle et

implémentation embarquée (temps réel)

4.2 Introduction

Ce chapitre présente tout d'abord l'utilisation d’'un banc d’essai expérimental pour la
collecte des données réelles qui sont appliquées pour les phases d’apprentissage et de
test du réseau de neurones pour l'estimation de la vitesse rotorique de la machine
asynchrone. Par la suite, 'approche utilisée pour insérer sur un microcontréleur,
'architecture adoptée pour le RNA, est présentée. L'objectif est de comparer
I'exécution de l'architecture du RNA évaluée dans un environnement simulé et dans

une exécution implantée en temps réel.

4.2 Simulation en conditions réelles

Dans cette partie, nous présentons le fonctionnement de la machine asynchrone
dans un environnement réel a I'aide d’'un banc d’essai expérimental. Cette partie a pour
but de générer des signaux réels de courants, tensions et vitesse, qui seront utilisés
pour comparer les performances du modéle embarqué développé dans la suite du
chapitre.

Le travail a été réalisée a l'aide d’'une maquette réelle de machine asynchrone,
connectée a une plateforme de supervision et d’acquisition, a travers un systéme de

prototypage rapide formé par dSpace/Controldesk.
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4.2.1 Matériel utilisé
Dans cette partie, le matériel utilisé dans le banc d’essai et présenté.

e La machine asynchrone :
C’est une MAS rebobinée avec des points de contact pour effectuer des tests de
court-circuit de spires (Figure4.1). Les parameétres de cette MAS sont donnés par

'annexe1. Elle est reliée a un frein a poudre qui permet de simuler des couples

résistants.

Figure 4.1 : Photo de la machine asynchrone.

e Tension d’alimentation :
La source de tension triphasée est un autotransformateur triphasé variable

(Figure4.2).
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Figure 4.2 : Tension d’alimentation triphasée.

o Capteur de courants et tensions :

La figure4.3 montre les capteurs de courant et de tension.

,ﬁ L

=

Bin=— sl = A

|| ERN AT

Figure 4.3 : Capteur de courants et de tensions.

4.2.2 Résultats obtenus

By

La simulation en conditions réelles a été réalisée a l'aide d'un banc de test

permettant I'acquisition des grandeurs électriques en temps réel et leur visualisation via
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l'interface ControlDesk. Ce systéme permet de réaliser un fonctionnement réel avec
possibilité de variation de charge et d’autres parameétres. La figure4.5 illustre une
acquisition en temps réel a I'aide de dSpace1104 et ControlDesk.

Figure 4.4 : Vue de linterface ControlDesk.
Les figures (4.5, 4.6, 4.7) ci-dessous illustrent les différents signaux mesurés.

e Les courants statoriques :

i Courants triphaseés la1, Ib1, Ic1

Courant (A)

o 0os 1 15 2 25 3 35 4 45 s
Temps (s)

Figure 4.5 : Courant statorique ia1 ib1 ic1-
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e Les courants statorique (dq) :

Courant (A)

o
Temps (s)
Figure 4.6 : Courant transformée isq isq.
e Tension d’alimentation (dq) :
Composantes de tension : Vsd et Vsq
500 T T T T T T T T T
Vsd

400 Vsq

300 1

200 F
=
= 100
o
e
) 0
|—

-100 |

-200

-300 |

_4m | ' A A A A A . A

0 05 1 15 2 25 3 3.5 4 45

e Composantes de courant: Isd et isq

10 |

2 25 3 3.5 4

Temps (s)

Figure 4.7 : Tension d’alimentation Vgq Vsq.
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e La vitesse rotorique (wm) :

Vitesse du moteur (Wm)

160

140

120

100

80

60

Vitesse (rad/s)

40

20

o 05 1 45 2 25 S 35 4 45 5
Temps (s)

Figure 4.8 : Vitesse rotorique wm.
Ces signaux, mesurés en conditions réelles, serviront de base de comparaison avec

les résultats obtenus via I'implémentation embarquée du modeéle neuronal, présentée

dans la section suivante.

4.3 Implémentation embarquée

L'implémentation embarquée des réseaux de neurones constitue une étape cruciale
pour la validation en conditions réelles d’'un modéle de traitement ou d’estimation. Elle
permet de démontrer la faisabilité de I'exécution du modeéle sur une cible matérielle
contrainte, en termes de ressources mémoire, de puissance de calcul et de
consommation énergétique. Cette phase représente souvent un compromis entre

précision, efficacité, et contraintes matérielles.

4.3.1 Principes d’implémentation des réseaux neuronaux en

environnement embarqué

Avant limplantation d’'un modéle de réseau neuronal dans un microcontrdleur,
plusieurs stratégies peuvent étre envisagées afin de garantir son efficacité sur le plan

matériel :
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« Quantification des poids : elle consiste a convertir les poids flottants du
modeéle en représentations a faible précision (souvent 8 ou 16 bits) pour réduire
I'utilisation de la mémoire et améliorer la vitesse d’exécution, notamment sur des
microcontréleurs a architecture fixe.

« Compression du modeéle : des techniques comme le pruning ou le knowledge
distillation peuvent étre utilisées pour réduire la taille du réseau sans altérer
significativement ses performances.

o Optimisation topologique : cela inclut la simplification de I'architecture du
réseau, le choix de fonctions d’activation simples a implémenter (comme tanh,
ReLU, ou fonctions approchées), et la minimisation du nombre de couches et de
neurones.

Toutefois, dans certains cas, lorsque le modéle initial est déja compact et optimisé,
ces étapes peuvent étre jugeées inutiles. Cela est notamment vrai pour les réseaux de

petite taille qui peuvent étre embarqués directement sans altération ni transformation.

4.3.2 Objectif de I'implémentation

L’objectif principal de cette phase est de valider le comportement du réseau
neuronal dans un environnement embarqué, en intégrant le modele d’estimation de

vitesse directement sur un microcontréleur de type ESP8266.

Dans notre cas, I'architecture du réseau neuronal choisi est particulierement simple :
elle se compose d’'une seule couche cachée contenant 20 neurones, avec une fonction
d’activation de type tanh (tansig pour Matlab). Cette structure Iégére ne nécessite ni
compression, ni quantification, ni simplification supplémentaire pour étre exécutée
efficacement sur le microcontréleur ciblé. L'intégration directe est ainsi rendue possible

sans compromettre la précision ou la rapidité du modele.

Etant donné que l'acquisition en temps réel des grandeurs physiques (notamment

les courants 1., I, etl.) n’a pas encore été mise en place a ce stade, les valeurs d’entrée
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ont été injectées manuellement dans le systéme afin de tester le comportement de
I'algorithme embarqué.

Dans les sections suivantes, des mesures précises de la vitesse d'exécution seront
présentées afin de démontrer les performances du modéle intégré, mettant en

évidence sa capacité a fonctionner en temps réel avec une latence tres faible.

4.3.3 Cible matérielle utilisée

Le modéle a été implanté sur un ESP8266, est un microcontréleur 32 bits a faible
colt et a faible consommation, développé par Espressif Systems, intégrant une
connectivité Wi-Fi. Il est largement utilisé dans les projets embarqués et 0T pour sa
compacité, sa facilité de programmation via Arduino IDE, et sa capacité a exécuter des
algorithmes simples en temps réel [33].

Tableau 4.1 : Caractéristiques techniques du microcontroleur ESP8266.

Caractéristique Valeur

Modele ESP8266 (NodeMCU)
Processeur Tensilica L106 32-bit RISC
Fréquence d’horloge 80MHz (jusqu’a 160 MHz)
Mémoire RAM 80 Ko

Mémoire Flash Jusqu’a 4 Mo

Tension d’alimentation 3.3V

Nombre d’entrées analogiques (ADC) 1 canal 10 bits

Interfaces de communication UART, SPI, 12C, Wi-Fi
Environment de development Arduino IDE / MicroPython / Lua
Languages supports C / C++ / Python (via MicroPython)
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4.3.4 Intégration du modeéle neuronal

L’intégration du modéle neuronal

dans un microcontréleur

nécessite une

transposition efficace de I'architecture développée dans un environnement de haut

niveau (MATLAB) vers un langage bas niveau adapté aux systémes embarqués

(comme le C++ dans I'environnement Arduino). Dans cette section, nous décrivons en

détail le processus de transformation du réseau de neurones, initialement entrainé

sous MATLAB, vers un code exécutable sur microcontréleur.

a Génération du modele a I’'aide de MATLAB

Apres I'entrainement du réseau de neurones dans MATLAB a l'aide de la Toolbox

Neural Network, la fonction genFunction a été utilisée pour générer automatiquement

une fonction MATLAB autonome contenant les poids, les biais, et les opérations de

calcul du réseau. Cette fonction est structurée de maniére a faciliter son interprétation

manuelle et sa transcription vers un langage embarqué.

Command Window ®

>> genFunction (net2c20L,

nnet:genFun

nnet:genFun
f{ >> |

<

c2 function')

nnet:genFunction:MATLABFunctionGenerated netannniabc2_ function.m

2_function

2_function

A

Figure 4.9 : MATLAB getFunction syntaxe.

Cette fonction génére une

routine structurée comprenant

les étapes de

normalisation des entrées, propagation directe dans la couche cachée (avec tansig),

propagation vers la couche de sortie (linéaire), puis dénormalisation de la sortie.
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¥ Editor - netanniabc2_function.m [BRY=? Variables - cas2 201

+21 | testfunctionCL.m netNAREXiabc_function.m netannvNAREXiabc_function.m netanniabc2_function.m traningARCH.m net2c20L_function.m serialtransQ7.m +
3 abc2_function (X,~,~) =
SwoikE siEalacion. @ A

= x1_stepl_xoffset = [-5.70306205297149;-8.30267454276131;-8.28912282439203];
= x1_stepl_gain = [0.131892151341209;0.135691911859694;0.136383973592495];
- x1_stepl_ymin = -1;

= bl = [-4.9337767490804136;-1.7322565385928808;-3.2067781918486311,-4.7167535305509958;-0.40520071716489381;-0.88576487606522047;0.3
= IWl_1 = [3.65534543869907 -2.2709093524670578 1.5366125209118213;1.0763328706922501 1.065790299547309 -3.6278745116099027;2.5234598

= b2 = -2.283012335485199;
= LW2_1 = [-2.5120307990325652 -1.1767374108681441 2.4939103644055485 -2.2919575879649954 0.56329165112589563 -1.2730093259704234 -0.

- yl_stepl_ymin = -1;
- yl_stepl_gain = 0.0122213637024483;
= yl_stepl_xoffset = 0;

Figure 4.10 : exemple de contenu de script généré avec MATLAB getFunction.

b Normalisation des entrées

Dans MATLAB, les réseaux de neurones utilisent souvent une normalisation des
données pour améliorer la stabilité numérique et la performance du réseau. Dans notre

cas, les entrées sont normalisées selon la formule :
Xnorm,i = (x; — xoffset,i) X gain; + ymin (4.1)
avec:
e x;: lai-éme composante de I'entrée brute,
e  Xuorm,i - l€ décalage pour centrer les données,
e gain; : le facteur d’échelle,

« ymin = —1:la borne inférieure standard.
59



Cette opération est réalisée par la boucle suivante dans le code Arduino C++ :

16

17 float X_norm[3];

18 for (int i = 0; i < 3; i++) {

19 ‘ X _norm[i] = (input[i] - x_offset[i]) * gain[i] + ymin;
20 }

21

Figure 4.11 : la boucle de la normalisation.

¢ Propagation dans la couche cachée

La premiere couche du réseau comprend 20 neurones, chacun appliquant une

fonction d’activation tansig. La sortie d’'un neurone caché est donnée par :

1 . 1 1
aV = tansig(Xiow) X Xnormi + b)) (4.2)

Ou:

w® -

i+ poids entre I'entrée iii et le neurone caché j.

. b].(l) : biais du neurone j.

*  Xpormi - | -€Me entrée normalisée.

En C++, ceci est codé de maniere explicite :

50

51 float al[20];

52 for (int 1 = 0; 1 < 20; i++) {

53 float sum = bl[i];

54 for (int j = 0; j < 3; j++) {
55 sum += IW1[i][j] * X_norm[j];
56 }

57 float e = Exp(-2.0f * sum);

58 al[i] = 2.0f / (1.0f + e) - 1.0f;
59 }

60

Figure 4.12 : la boucle de couche cachée.
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d Approximation rapide de la fonction d’activation « tansig »

La fonction d’activation utilisée dans la couche cachée du réseau neuronal est la

fonction tansig, une forme modifiée de la tangente hyperbolique, définie par :

2
1+e—2%

tansig(x) = tanh(x) = -1 (4.3)

Cette fonction est largement utilisée dans les réseaux de neurones pour sa
dérivabilité continue et sa sortie bornée dans l'intervalle [—1,1] ce qui est idéal pour

stabiliser 'apprentissage et le comportement du modéle.

Le calcul direct de I'exponentielle via la fonction standard exp() est colteux en
termes de cycles processeur et d'utilisation mémoire sur des microcontrdleurs
embarqués comme 'ESP8266, Pour éviter I'utilisation colteuse de la fonction exp()

native, une approximation personnalisée a été utilisée pour calculer e* :

1

2 float Exp(float x) {

3 x = 1.0f + x / 256.0f;

4 X *¥= x; X *= x; x *= x; X *= x;
B X = Xz X = X3 X U= X3 X *= X3
6 return Xx;

7}

8

Figure 4.13 : |la fonction exponentielle.

L’astuce mathématique derriere cette fonction repose sur une approximation par

exponentiation rapide, en utilisant I'équation suivante :

n
e* = (1 + %) lorsque n - (4.4)
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Ceci est connu comme la définition limite de I'exponentielle, issue du développement

de Taylor :
n
= limy,e, (1+3) (4.5)

Dans notre implémentation :

e« On choisit n=256, donc :
x 256
e~ (1+32) (4.6)

e Mais plutét que d’effectuer 256 multiplications, on exploite I'équation :
x 256 x 2
(1+3)7 = [(1 +3) ] 4.7)

D.1 VALIDITE DE L'APPROXIMATION
Cette approximation est suffisamment précise dans la plage restreinte des entrées

du modéle, c’est-a-dire x € [—1, 1], car:

e Les entrées sont normalisées a I'avance via une transformation linéaire,

o Les valeurs de —2x utilisées dans e~?* sont donc également contenues dans

une plage restreinte,
o Dans cette plage, la courbe de e* est bien approximée par la formule limite, sans

écarts importants.

e Couche de sortie

La couche de sortie est une couche linéaire avec un seul neurone. La sortie brute

(avant dénormalisation) est donnée par :

a® =32 w? xa +b? (4.8)
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Et est directement codée comme suit :

71

72 float a2 = b2;

73 for (int i = 0; i < 20; i++) {
74 a2 += LW2[i] * al[i];

75 }

76

Figure 4.14 : la couche de sortie.

f Dénormalisation de la sortie

La sortie du réseau est ensuite transformée dans I'échelle originale a 'aide de la

formule inverse de la normalisation :

2)_ i
y = T="2mn 4y trset (4.9)

Ygain

En C++, ceci est codé de maniere explicite :

76

77

78 const float y_gain = 0.01222136;

79 const float y_offset = 0.0;

80 const float y min = -1.0;

81 float y = ((a2 - y_min) / y_gain) + y_offset;
82

Figure 4.15: |la partie de la dénormalisation.

Cette opération permet d’obtenir la valeur estimée de la vitesse du moteur en tr/min
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4.3.5 Avantages de cette architecture embarquée

L’architecture retenue est particulierement adaptée a une implémentation

embarquée sans compression ni quantification, pour les raisons suivantes :

e Elle contient seulement une couche cachée avec 20 neurones, ce qui reste

léger en termes de calcul.

e Les fonctions mathématiques utilisées sont simples et peuvent étre optimisées

manuellement.
o Le modéle a été directement transcrit sans perte de performance.

e La vitesse d’exécution est trés rapide, comme démontré dans la section

suivante (cf. section 4.3.6).

4.3.6 Evaluation des performances d’exécution

L’évaluation des performances d’exécution du réseau de neurones embarqué a été
réalisée a I'aide d’'un microcontréleur ESP8266, avec un accent particulier sur le temps

d'exécution moyen nécessaire pour traiter une entrée par le réseau.

a Structure des entrées

Pour simuler un environnement réel de fonctionnement, des vecteurs d’entrée ont été
définis manuellement dans le tableau inputData 3x10. Chaque vecteur contient trois

grandeurs physiques représentatives de I'état du moteur — a savoir :

e iy : composante de phase A du courant statorique,
e i, : composante de phase B du courant statorique,

e ic : composante de phase C du courant statorique.
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Exemple d’entrée :

86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100

float inputData[10]
4427,
1067,
9619,
0046,
7749,
8173,
1555,
{-1.6607,
{-1.6607, ©.1067, ©.1948},
-0.62859, 2.1032}

}s

(0.
{0.
{0.
{0.
{0.
{0.
{5,

{-1.4746,

Q.

 ®© ®©® © © O

[3] = {
3112, ©.7280},
.5285, 0.9037},
.1656, 0.5738},
.6020, 0.5440},
.2630, 0.5150},
.6541, 0.4660},
.191, ©.96447},
-0.36475,

2.0254},

Ces valeurs sont saisies manuellement pour tester des

Figure 4.16: les données de test.

scénarios spécifiques,

permettant une validation ciblée du modeéle dans des conditions réalistes. Ce mode de

saisie est utile en phase de test mais ne convient pas a une utilisation temps réel

finalisée, ou les données doivent étre acquises dynamiquement depuis des capteurs.

b Mesure du temps d'exécution

Pour mesurer précisément le temps requis pour une exécution compléte du réseau

(de la normalisation d’entrée jusqu’a la sortie dénormalisée), le code utilise les

instructions suivantes :
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104

105 uint32_t startCycle =0;

106 uint32_t CycleCount;

107 uint32_t elapsed = 0;

108 uint32_t totalduration = 0;

109 for (int 1 = 0; i < 10; i++) {

110 startCycle = ESP.getCycleCount();

113 float result = runNN(inputData[i]);

112 CycleCount = ESP.getCycleCount() - startCycle;

113 float temp = CycleCount / (float)ESP.getCpuFregMHz();

114 Serial.print("Output "); Serial.print(i); Serial.print(": ");
145 Serial.println(result, 4);

116 Serial.print("1 cycle time (us): "); Serial.println(temp, 2);
117 totalduration = totalduration + temp;

118 }

119

120 Serial.print("Average time per run (us): ");

121 Serial.println(totalduration / 10);

122}

123

Figure 4.17 : Mesure du temps d’exécution.

« ESP.getCycleCount() retourne le nombre de cycles d’horloge CPU depuis le

démarrage du microcontrdleur.

o La différence entre les cycles avant et apres I'exécution donne une mesure tres

précise du nombre de cycles consommes.

o Cette valeur est ensuite convertie en microsecondes (ps) selon la formule

suivante :

Temps d’exécution = Neycles (4.10)
CPU

e Ngycres - €8t le nombre total de cycles effectués pendant I'exécution du réseau,

e fcpy - estlafréquence du processeur en MHz (par exemple, 80 MHz),
e Le résultat donne le temps d’exécution réel en microsecondes.

Cette méthode est bien adaptée aux tests de performance embarqués, car elle
permet une évaluation fine et non intrusive du temps réel de calcul. C’est un aspect
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crucial dans les systémes embarqués temps réel, ou le respect des délais de réponse

est impératif.
e Exemple de sortie

L’exécution imprime dans le moniteur série la sortie du réseau et le temps

d’exécution associé, comme illustré ci-dessous :

Serial Monitor X  Output

Figure 4.18 : les résultats imprimés sur le moniteur série.

La figure 4.18 montre les résultats imprimés sur le moniteur série. On observe que
chaque exécution du réseau de neurones prend environ 518 a 520 ys, avec un temps
moyen de 527 ps par cycle. Cette vitesse d'exécution est considérée comme trés
bonne pour les systémes embarqués en temps réel, notamment dans les applications

de contrdle de moteurs, ou la fréquence de mise a jour est souvent de 1 kHz (soit une
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période de 1000 ps). Le réseau neuronal est donc suffisamment rapide pour

fonctionner en ligne dans une boucle de commande sans ralentir le systéme.

4.4 Conclusion

Ce chapitre a présenté l'intégration du modéle neuronal d’estimation de vitesse sur
un microcontrOleur ESP8266. Grace a la simplicité du réseau (une seule couche
cachée), 'implémentation directe a été possible sans optimisation supplémentaire. Les
tests effectués avec des données simulées ont montré un temps d’exécution moyen de
527 us, confirmant la compatibilité du modéle avec les exigences d’'un systéme temps
réel. Ces résultats valident la pertinence de la solution pour des applications

embarquées de commande de MAS sans capteur.
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Chapitre 5 Résultats et comparaison.

5.1 Introduction

Ce chapitre présente les résultats obtenus a travers les différentes étapes du projet.
L’objectif est de comparer les estimations de la vitesse rotorique fournies par les
réseaux de neurones dans différents contextes : en simulation MATLAB et en
implémentation embarquée. Quatre comparaisons principales sont abordées afin
d’évaluer la précision, la cohérence temporelle et la robustesse des estimations par

rapport a la vitesse réelle simulée.

5.2 Résultats et comparaison

Dans cette partie, nous présentons et analysons les résultats obtenus a travers les
différentes étapes de développement du systeme d’estimation. L’analyse commence
par les résultats issus des simulations MATLAB, qui constituent une référence pour
I'évaluation initiale du modele. Afin de faciliter la compréhension des courbes et de
contextualiser les réponses du systéme, nous introduisons tout d’abord le couple de
charge utilisé dans les tests avec la simulation Figure 5.1. Cette étape permet
d’interpréter correctement le comportement du modele, d’évaluer la qualité de
I'estimation, et de comparer objectivement les sorties du réseau neuronal a la vitesse

simulée.
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Le couple de charge en fonction de temp

040

T T
Couple de charge

4.10

Figure 5.1 :

Le couple de charge utilisé dans la simulation.

5.2.1 Estimation du premier modéle par rapport a la vitesse
simulée en MATLAB

Cette section présente la comparaison entre la vitesse estimée par le premier

modéle neuronal et la vitesse simulée sous MATLAB. La figure 5.2 rappelle

I'architecture du modéle utilisé dans cette étape.

ias
ibs

ics

Cas 1

20 couches
cachées

Figure 5.2 : I'architecture de premier réseau.
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lavitesse

137.2

e En régime permanent :

la vitesse en fonction de temp

137 [—

1358 [—

1354

136.76

1 | | | | | | | |

A

0.75

0.76 0.77 0.78 0.79 08 0.81 0.82 0.83 0.84
Temp (s)

Figure 5.3 : Réponse en régime permanent (Cas 1 — simulation MATLAB).

¢ En régime transitoire :

la vitesse en fonction de temp

lavitesse

T T T T T

| | | | |

06 07 08 09 1
Temp (s)

Figure 5.4 : Réponse en régime transitoire (Cas 1 — simulation MATLAB).
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5.2.2 Estimation du deuxiéme modéle par rapport a la vitesse
simulée en MATLAB

Cette section compare la vitesse estimée par le deuxieme modéle neuronal a la
vitesse obtenue par simulation sous MATLAB. La figure 5.5 illustre brievement la

structure du second modele utilisé pour cette comparaison.

isd
- Cas 2
vsd 15 couches Wm

cachées
vVsq

Figure 5.5 : I'architecture de deuxiéme réseau.

e En régime permanent :

la vitesse en fonction de temp
1% T I T T T

186~ A 136.55
A b

136.60
§

136.54 i I\
‘

1352 — —

135
0.75 0.76 077 078 0.79 08 0.81 0.82 0.83 0.84 0.85

Temp (s)

Figure 5.6 : Réponse en régime permanent (Cas 2 — simulation MATLAB).
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e En régime transitoire :

la vitesse on fonction de temp

vitesst
~—
Z
(o
o
N
}
f
{
}
i
}
1
|

¥l
130 |

Figure 5.7 : Réponse en régime transitoire (Cas 2 — simulation MATLAB).

e Bilan comparatif des résultats

L’analyse des résultats en simulation montre que le modéle basé sur les courants
triphasés (Cas 1) présente une estimation plus stable et mieux synchronisée avec la
vitesse de référence simulée, en particulier lors des phases transitoires. Bien que le
second modele (Cas 2), utilisant les composantes dq des courants et tensions, affiche

une erreur quadratique moyenne plus faible, il présente néanmoins un décalage
temporel significatif, notamment lors des variations de couple.

Ainsi, en se basant uniquement sur les résultats MATLAB, Cas 2 semble plus précis
numeériquement, mais Cas 1 offre une meilleure cohérence dynamique, ce qui est
crucial pour une implémentation pratique en temps réel.
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5.2.3 Estimation du premier modéle par rapport a la vitesse

mesurée

La vitesse en fonction de temp

T T T T T T T T T T
—La vitesse estimée
—La vitesse réal

8 8 R
T

2

@
=]
T

o
©
|

La vitesse
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Figure 5.8 : Estimation de la vitesse Cas 1comparée a la vitesse réelle.

5.2.4 Estimation du deuxiéme modéle par rapport a la vitesse

mesurée

La vitesse en fonction de temp
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Figure 5.9 : Estimation de la vitesse Cas 2 comparée a la vitesse réelle.
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e Comparaison des modeles avec la réalité

Bien que le modéle 2 ait présenté de meilleures performances numeériques en
simulation (erreur plus faible, régression plus élevée), son estimation s’éloigne
nettement de la vitesse réelle obtenue en conditions semi-expérimentales. Cette
divergence s’explique principalement par le fait que les tensions simulées utilisées
comme entrées dans ce modeéle ne correspondent pas fidelement aux tensions
réellement présentes dans le systéme. Cette différence impacte la précision de
I'estimation et introduit un décalage temporel significatif.

En revanche, le modéle 1, fondé sur les courants triphasés i, iy ic, fournit une
estimation beaucoup plus cohérente avec la réalité. Les courants simulés sont en effet
plus proches des courants mesurés dans le systéme réel, ce qui rend le modéle plus
robuste aux variations physiques. Ce résultat confirme que le modele 1 est le plus
adapté a une implémentation embarquée fiable, en particulier dans une approche sans

capteur.
5.2.5 Test du modéle embarqué avec des données réelles

Dans cette section, nous testons le modéle neuronal embarqué sur 'ESP8266 a
laide de données réelles mesurées en laboratoire. Contrairement aux tests
précédents utilisant des vecteurs simulés, les entrées utilisées ici proviennent de
mesures expérimentales de courants triphaseés i, iy ic enregistrées dans MATLAB a

partir d’'un banc essai expérimental.
a Objectif et méthodologie

L’objectif est de valider le fonctionnement du modeéle neuronal embarqué en traitant
des données expérimentales capturées en laboratoire. Les vecteurs d’entrée sont
extraits depuis MATLAB, puis transmis a 'ESP8266 via une liaison série. Le traitement
est effectué localement par le microcontroleur, et I'estimation du modeéle est ensuite

renvoyée a MATLAB pour affichage et analyse.

75



Ce test, réalisé en mode hors ligne, ne constitue pas un fonctionnement en temps
réel, mais permet d’évaluer la précision et la cohérence des estimations du modéle

embarqué en le comparant aux résultats attendus ou simulés.

b Envoi des données depuis MATLAB

Le code MATLAB lit les vecteurs i, , i, ,i. depuis I'espace de travail, les convertit en
single (format flottant 32 bits), puis les regroupe sous forme d’une matrice 3xN, ou N

est le nombre d’échantillons.

Chaque vecteur colonne (représentant un instant de mesure) est envoyé en binaire
brut a 'TESP8266 via un port série a 115200 bauds. Voici extrait clé du code :

¥ Editor - serialtransQ7.m* [OBY7 Variables - cas1_15L.info9.validation

3 testfunctionCL.m netNAREXiabc_function.m netannvNAREXiabc_function.m netanniabc2_function.m traningARCH.m net2c20L_function.m serialtransQ7.m* +

= s = serial ('COM3
= fopen(s):
= pause (2) ; $ Paus

= bytesToSend = typecast (data, 'uint8');

= fwrite (s, bytesToSend, 'uint8');

= while s.BytesAvailable < 4
= end

o,:Byrgs = f*:ad(s 4, 'uint8'):;

value = typecast (uint8 (outBytes), 'single'); & Conversion en float
disp (value);

outputs (i) = value;

Figure 5.10 : code Matlab pour la communication série.

Ce protocole permet une transmission rapide et efficace, sans conversion texte, en

minimisant la latence.
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¢ Traitement et réponse c6té ESP8266

Le microcontroleur ESP8266 attend en boucle la réception de 12 octets

correspondant a un vecteur d’entrée :

94

95 static byte buf[12]; lot
96 if (Serial.available() »>= 12) {
97 Serial.readBytes(buf, 12);

98 float input[3];

99 memcpy (input, buf, 12);

100

101 float result = runNN(input);
102

103

104 Serial.write((byte*)&result, 4);
105 }

106

Figure 5.11 : code Matlab pour la communication série.

Le calcul de la sortie est immédiat. Une fois le vecteur regu, la prédiction du réseau est
renvoyée sous forme d’un flottant binaire (4 octets), assurant une réponse rapide

adaptée a une architecture temps réel.
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5.2.6 Résultat de la comparaison entre le modéle embarqué et
I’architecture MATLAB
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Figure 5.12 : Comparaison entre estimation embarquée et estimation MATLAB cas1.

5.2.7 Résultat embarqué comparé a la vitesse simulée dans

ControlDesk
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Figure 5.13 : Comparaison entre estimation embarquée et vitesse réel.
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e Comparaison entre estimation embarquée et vitesse réelle

La Figure 5.6 illustre la comparaison entre la vitesse estimée par le modéle
embarqué (implémenté sur le microcontréleur ESP8266) et la vitesse de référence

simulée, représentant le comportement réel de la machine.

On observe que la courbe estimée suit globalement la forme dynamique de la
vitesse réelle, avec une bonne correspondance dans les phases stationnaires. En
régime transitoire, de légers écarts apparaissent, notamment lors des changements
rapides de charge. Cela est di a la limitation en précision numérique et au temps de
traitement réduit sur le microcontréleur, qui n'égale pas la précision d’une simulation
MATLAB.

Toutefois, aucun décalage majeur n’est constaté, ce qui montre que le modéle
embarqué conserve la structure du comportement réel malgré les ressources limitées.
L’estimation est stable, réactive et exploitée en temps réel, validant ainsi le transfert

réussi du réseau neuronal vers un environnement embarqué.

5.3 Conclusion

L’ensemble des résultats comparatifs montre que le modéle utilisant les courants
triphasés constitue une solution efficace et réaliste pour I'estimation de la vitesse
rotorique. Le modele embarqué offre une estimation satisfaisante et suffisamment
fidele pour une application sans capteur. La cohérence globale avec la vitesse réelle
confirme la faisabilité pratique de cette solution dans un systéeme embarqué a faible

codt.
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Conclusion générale

L’objectif principal de ce travail était de développer une méthode d’estimation de la
vitesse rotorique d’'une machine asynchrone triphasée sans capteur, en utilisant un
réseau de neurones artificiels, puis de valider cette approche dans un systéeme

embarqué temps réel.

Dans un premier temps, une modélisation mathématique de la machine asynchrone
a été réalisée, suivie d'une simulation compléte sous MATLAB/Simulink, permettant de
générer les données nécessaires a I'entrainement. Deux configurations de réseau de
neurones ont ensuite été congues, en utilisant différentes entrées physiques (courants
triphasés d'une part, composantes dq dautre part), afin de comparer leurs

performances respectives.

Aprés entrainement, évaluation et validation des modéles, le réseau le plus cohérent
avec la réalité dynamique celui basé sur les courants triphasés a été retenu pour une
implémentation embarquée sur microcontroleur ESP8266. Cette phase a permis de
veérifier le fonctionnement du modéle en conditions proches du réel, et de confirmer sa

capacité a fournir une estimation rapide et stable de la vitesse.

Les résultats obtenus montrent que cette approche est fiable, efficace et applicable
pour des systémes industriels nécessitant une commande sans capteur. Le modeéle
embarqué a démontré une bonne précision et une exécution fluide, validant ainsi
l'intégration d’'une solution d'intelligence artificielle dans un environnement matériel

contraint.
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Annexes

Annexe 1 : Les parametres de la machine asynchrone
triphasé.

Rr=13.6324;
Rs=13.3072;
Lr=0.678;
Ls=0.678;
Lm=0.638;
J=0.00177007;
fv=0.000643777;
p=2;

fs=0;
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Annexe 2 : La fonction de réseau neuronal développée pour
le ESP8266

float Exp(float x) {
x = 1.0f + x / 256.0f;
X*=X; X *= X X *= X, X = X;
X *=X; X *= X; X *= X; X *= X;
return x;

}
float runNN(float input[3]) {

const float x_offset[3] = {-5.70306205, -8.30267454, -8.28912282};
const float gain[3] = {0.13189215, 0.13569191, 0.13638397};
const float ymin =-1.0;
float X_norm[3];
for (inti=0;i<3;i++){

X_norm[i] = (input[i] - x_offset[i]) * gain[i] + ymin;

}
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const float b1[20] = {
-4.9337767, -1.7322565, -3.2067782, -4.7167535, -0.4052007,
-0.8857649, 0.3639111, -1.7891679, -0.0125886, 1.4456788,
0.0278048, 0.9134097, 0.5884083, 1.5772399, 0.1320413,
-1.6724678, 3.7058876, 1.4490888, -1.6808804, 5.4108006

I3

const float IW1[20][3] = {
{3.6553454, -2.2709094, 1.5366125}, {1.0763329, 1.0657903, -3.6278745},
{2.5234599, 1.7741113, 2.2483134}, {3.0732668, 3.5280629, -2.3400300},
{1.8780342, -3.8086612, 0.0142280}, {-3.9612678, 0.4315471, -2.5388569},
{-3.1043652, -0.1715602, 1.7474831}, {0.1784960, -2.2596928, -3.9069270},
{1.3632571, -4.9828976, 2.2059661}, {-5.3154440, 2.4451823, 2.9398291},
{-1.6766763, -1.9344430, 1.5711599}, {3.2424679, -4.4889646, -2.2622263},
{0.5017951, -3.5032607, 4.0072530}, {3.6111115, 1.2548095, -2.8640282},
{0.2631875, -1.5711427, -0.2250829}, {-2.9670131, 1.6486525, 2.4771507},
{3.4812371, 3.8712234, -0.8717179}, {-0.0911990, -1.2335741, -1.7579183},
{-1.0567777, -2.1030214, 2.6072457}, {1.8141728, 1.3105465, 2.3802458}

I3

float a1[20];

for (inti=0;i<20; i++) {
float sum = b1[i];
for (intj=0;j<3;j++){

sum += IWA1Ji][j] * X_norm([j];

}
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const float b2 = -2.2830123;

const float LW2[20] = {
-2.5120308, -1.1767374, 2.4939104, -2.2919576, 0.5632917,
-1.2730093, -0.9763373, 2.2403413, -0.1538493, 0.0975268,
1.6769646, -0.1797080, 0.1639917, 0.3039423, -5.8111450,

-0.4021917, -1.1671494, 4.4953499, 0.8793764, -0.5861087
J»

float a2 = b2;
for (inti=0; i< 20; i++) {

a2 += LW2][i] * af[il;

const float y_gain = 0.01222136;
const float y_offset = 0.0;
const float y_min =-1.0;

floaty = ((@a2 - y_min)/y_gain) +y_offset;

return y;
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Annexe 3 : le code de ESP8266 utilisé pour I'exécution de
fonction et la communication série

void setup() {
Serial.begin(115200);

}

void loop() {

static byte buf[12]; // 3 flottants x 4 octets

if (Serial.available() >= 12) {
Serial.readBytes(buf, 12); // Lire les 12 octets
float input[3];
memcpy(input, buf, 12); // byte-to-float conversion
float result = runNN(input);
/I Renvoyer le résultat sous forme flottant (4 octets)

Serial.write((byte*)&result, 4);
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Annexe 4 : le code MATLAB utilise pour la communication
série

input = single([ias'; ibs'; ics");
N = size(input, 2);

outputs = zeros(1, N, 'single");

s = serial('COMG3', 'BaudRate’, 115200);
fopen(s);

pause(2); % Pause pour laisser le temps a 'ESP de redémarrer

fori=1:N
% Extraire le vecteur colonne (3x1) depuis la matrice d'entrée
data = input(;, i);
% Convertir les données
bytesToSend = typecast(data, 'uint8");
fwrite(s, bytesToSend, 'uint8');
while s.BytesAvailable < 4
% Attendre jusqu'a ce que 4 octets soient disponibles a lire
end
% Lire 4 octets
outBytes = fread(s, 4, 'uint8');
value = typecast(uint8(outBytes), 'single'); % Conversion en float
disp(value);
outputs(i) = value;

end
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