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RESUME

Ce travail est dédié a la modélisation et I'identification paramétrique de la
machine asynchrone. L’approche proposée permet de déterminer simultanément
les paramétres électriques et mécaniques de la machine a I'aide de la méthode du
modele de référence, en utilisant le courant de démarrage ainsi que la tension
simple correspondante comme signaux d’entrée-sortie.

Dans un premier temps, un modele a simple cage est adopté. Deux
techniques de minimisation sont mises en ceuvre pour valider 'approche et vérifier
I'identifiabilité de la machine. On montre que ces techniques sont adaptées a
I'identification de la machine.

Dans une deuxieme temps, Pour tenir compte de l'effet de peau et pour
affiner le modéle, nous avons assimilé le rotor a deux bobinages distincts, ce qui
augmente le nombre de parameétres a identifier. On montre l'intérét de la prise en
compte de deuxieme cage les erreurs entre le courant mesuré et le courant

calculé est beaucoup plus faibles que celles obtenues par le premier modele.

Mots clés : Machine Asynchrone, Identification, algorithme génétique, algorithme
mémeétique, effet de peau, simple cage, double cage.

ABSTRACT

The aim of this work is to identify the parametres of an induction machine.
The proposed approach allows us to determine both the electrical and mechanical
parametres of the machine; this is based on the model reference model method
using the starting current together with the simple corresponding voltage as input
output signals.

A single-cage model model of the machine is first adopted. two different
minimization techniques are applied to validate the approch and verify the
identifiability of the machine. We show that these techniques are suitable for the
identification of the machine.



A model double cage is adopted, this model take into account the skin effect,
we show that by taking into account this model the difference between the
calculated and measured currents is much lower than those obtained by the linear

model.

Keywords : Induction machine, Identification, genetic algorithm, memetic

algorithm, single-cage, double cage.
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INTRODUCTION

Durant les derniéres décennies, I'évolution dans la pratique de I'estimation
paramétrigue des machines électrigues n’a cessé de croitre. Les exigences
industrielles justifient amplement I'intérét porté sur la représentation des systémes
électromécaniques par des modeles mathématiques. En effet de nombreux
problémes se posent et notamment pour des systemes complexes et d’ordre
élevé. Dans plusieurs domaines industriels, la modélisation et I'identification des
machines prennent une importance capitale. En effet, la nécessité de faire
fonctionner les machines et leurs dispositifs de protection ou de contréle a la
limite de leur possibilité et le besoin d’assurer la liaison convertisseur statique-
machine ont conduit a des recherches approfondies sur le comportement
dynamique des machines asynchrones afin de mieux les contréler. Un tel contréle
nécessite une connaissance de leur matrice de transfert pour concevoir et leur
adapter un dispositif de réglage. Les paramétres de la matrice de transfert sont

trés souvent inconnus, d’ou la nécessité de leur identification préalable.

Dans le domaine du diagnostic de défaut des machines, le développement
de nombreux thémes scientifiques liés au diagnostic des machines électriques
impose un effort important de modélisation des processus électrigues en raison

des exigences croissantes sur le degré de slreté de fonctionnement désiré.

De méme, les concepteurs des machines sont aussi intéressés par leur
modélisation car lors de I'étude en vue de la construction d’'une machine destinée
a une utilisation particuliere, l'optimisation des organes faisant sa spécificité
pourrait étre beaucoup plus aisée avec un modele complet et généralisé de la

machine.

Lorsque nous parlons de modélisation, deux aspects interviennent, d’'une
part la structure du modele, structure des équations de description du

comportement statique et/ou dynamique, d’autre part la paramétrisation du



modeéle, a savoir I'évaluation quantitative de ses parameétres. Le modéle de la
machine asynchrone utilisé en simulation peut étre extrémement complexe et
donc trés fidéle. La mise en ceuvre de modeéles simplifiés est souvent désirée, afin
de diminuer l'effort de calcul lors de I'étude des comportements dynamiques de
longue durée. Mais ce modeéle fait un impact non négligeable sur la précision des
résultats obtenus.

Afin de remédier a cette faiblesse caractéristique des modeles simplifiés, les
chercheurs ont développé, durant ces derniéres décennies, de nouveaux modéles
marqués par une structure plus complexe et, surtout, plus générale. Toutefois, les
assises de tous ces modéles demeurent fondamentalement les mémes, la théorie

de Park et 'emploi des inductances pour décrire les relations flux-courant [1-5].

Mathématiquement, les machines électriques peuvent étre représentées par
des modeles entrées-sorties sous forme de fonction de transfert ou sous la forme
standard d’équations en variable d’état. Estimer les paramétres du modéle d’une
machine électrique a partir des mesures souléve une question qu'on ne peut
occulter. Si la structure du modéle est correct, alors peut-on obtenir une estimée

unique des parametres a partir des données mesureés ?

La réponse a cette question ne peut provenir seulement des mesures,
d’autant que celles-ci sont faites sur des machines ayant des circuits rotoriques

complexes, des structures inconnues et des parametres inconnus [5].

Lorsqu’une identification d’un systéme est conduite, les paramétres estimés
ne contiennent pas nécessairement les vraies valeurs physiques (€lectriques et
mécaniques). Cependant, ils doivent étre les meilleures valeurs possibles pour un

modeéle donné.

Plusieurs axes de recherche ont ét¢é menés en vue de la modélisation et
I'identification des machines électriques notamment la machine asynchrone. La
facon de déterminer ces parametres a évolué de maniere importante par rapport a

'approche classique. Dans ce cadre, diverses méthodologies ont été utilisées



pour lidentification des paramétres des machines asynchrones. Elles sont
appliquées soit
% en-ligne
* hors-ligne
les essais en vue de [lidentification paramétrique sont effectués en
conditions normales d’opération ou en conditions particulieres (machine a l'arrét,

...etc.).

Toutefois, on relévera trois groupes de méthodes d’identification effectuées
sur des machines asynchrones.

+ L’identification classique détermine les paramétres en utilisant le
schéma équivalent de la machine asynchrone a l'aide des deux
essais classiques suivants : L’essai au synchronisme, I'essai a rotor
bloqué.

+ L’identification statique de la machine asynchrone consiste a
déterminer les parametres électriques en utilisant la croissance ou la
décroissance du courant continu dans les enroulements de la
machine. La réalisation pratique s’effectue par application ou
suppression d’une tension continue dans les enroulements tout en
maintenant le rotor bloqué.

+ L’identification a l'aide de méthodes numériques de calcul de
champs basées sur la méthode des éléments finis peut conduire a
des parametres précis. Cependant, elle nécessite la connaissance
de la géométrie de la machine ainsi que la caractéristique
magnétique des matériaux constituants la machine. Ces données ne
sont pas toujours disponibles au niveau de I'utilisateur.

Les trois méthodes d’identifications cité ci-dessus présentent I'inconvenants

de ne pas assurer I'estimation des parameétres mécaniques de la machine.

L’obtention de ces paramétres nécessite un essai de ralentissement de
vitesse de la machine. La mesure de ralentissement de la vitesse est effectuée a
'aide d’'une génératrice tachymétrie ou d’un codeur optique. L’accouplement de
ces dernies a la machine n’est pas toujours aisé, ceci constitue un véritable

inconvénient.
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La méthode d’identification utilisant le régime transitoire des variables d’état
mesurables (courants, tensions et vitesse) assure l'identification des paramétres
électriqgues et mécaniques de la machine. Dans le cas de la machine asynchrone
triphasée, les mesures sont effectuées au démarrage sous pleine tension et a
vide. Dans cette méthode, la mesure de la vitesse constitue un veéritable handicap
lorsque la machine n’est pas dotée d'un codeur de vitesse (ou génératrice
tachymétrique) et surtout lorsque la machine est difficilement accessible, comme
c’est le cas des moteurs immergés a des profondeurs de plusieurs centaines de

meétres ou des moteurs de chaines de production difficilement déplagables.

Compte tenu des problemes posés précédemment, nous avons proposons
deux modeles de la machine, le premier est a simple cage et le deuxiéme est a
double cage (qui tient compte I'effet de peau), ainsi nous proposons une approche
d’identification utilisant uniquement le courant de démarrage et la tension simple
correspondante pour estimer simultanément les paramétres électriques et
mécaniques de la machine asynchrone en régime linéaire. Ainsi en utilisant la
méthode de modéle de référence, les paramétres sont déterminés par
minimisation de l'erreur quadratique entre les courants mesurés et les courants
calculés a partir du modéle de la machine. Nous avons proposons deux méthode
d’optimisation I'un est purement stochastique et I'autre présente une hybridation
d’'une méthode stochastique avec une méthode exacte pour identifier les

parametres adaptés au probleme posé.

Dans le premier chapitre, nous commencons par rappeler les équations
classiques régissant le fonctionnement de la machine asynchrone triphasée. Nous
rappelons le modéle de la machine en considérant I'existence d’'une seule cage
puis en considérant la deuxiéme cage pour remédier le probleme démarrage
classique, puis nous avons présenté la technique de modele de référence pour

I'identification.

Dans le deuxieme chapitre, nous présentons un état de lart sur les
techniques d’optimisation des problémes non linéaires avec une classification des

déférentes méthodes d’optimisation suivant le probléme ou la méthode utilisé pour
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MODELISATION ET IDENTIFICATION
DE LA MACHINE ASYNCHRONE

1.1.Introduction

La machine asynchrone est caractérisée par sa robustesse, son faible colt
et sa simplicité de fabrication, cependant elle présente un systéme d’équations
trés complexe a étudier, exigeant un calcul matriciel pour développer un modéle

plus simple.

La modélisation des machines électriques fait I'objet de grands travaux
de recherche. Ainsi, on distingue des méthodes utilisant des schémas
équivalents, et d’autres utilisant des méthodes de calcul de champ. L’approche
actuelle de modélisation des machines électrique est basée sur la théorie des
deux axes, qui transforme un systeme triphasé en systeme biphasé équivalent, ce

qui réduit la complexité du modele, et permet I'étude des régimes transitoires.

L’'objectif de ce chapitre est de présenter mathématiquement, la
modélisation de la machine asynchrone sous forme de différents équations
différentiels selon le choix de repére, les entrées-sorties possibles du moteur.
Généralement, ces modeles sont définis dans un référentiel biphasé, soit
tournant, soit fixe au stator. Ces référentiels sont définis a partir du
référentiel triphasé naturel de Ila machine asynchrone a laide de

transformations mathématiques adaptées.

1.2.Description du moteur asynchrone

Le moteur asynchrone est formé:

e d’un stator : anneau de tdles encoche a [lintérieur et portant un
enroulement triphasé. Cet enroulement est relie a la source et constitue le
primaire.

e d’un rotor : anneau de téles rainure a I'extérieur, concentrique au premier
et sépare de lui par un entrefer étroit d’épaisseur constante. Le rotor porte
un enroulement polyphasé mis en court-circuit constituant le secondaire.

On distingue principalement deux types de structures de rotors :
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e Un rotor bobiné portant un enroulement du méme type que celui du
stator permet en reliant les trois bornes (si le bobinage est triphasé) a
trois bagues sur lesquelles appuyant trois balais d’avoir accés aux

phases rotoriques pour en modifier, par exemple, les caractéristiques.

C'est la structure la plus robuste. Elle est utilisée dans les machines de faible
puissance, c'est a dire essentiellement destinées aux applications domestiques.
Dans les deux cas, le circuit est associe a un circuit magnétique qui doit canaliser

le flux.

Le moteur asynchrone est donc caractérisé par :
» La présence d'un seul bobinage polyphasé alimente par une source
extérieure, au stator ;

> La présence d’'un « bobinage » massif en court-circuit, au rotor.

1.3.Principe de fonctionnement

La MAS est une machine a courant alternatif appelée aussi machine a
induction [32], caractérisée par le fait que son rotor ne tourne pas a la méme

vitesse que le champ tournant dans I'entrefer.

L’application adéquate d’une tension de pulsation @, aux enroulements
statoriques d’une machine asynchrone, crée un champ magnétique statorique
tournant. Ce champ induit dans le circuit fermé du rotor un champ magnétique
rotorique tournant a une vitesse @, par rapport au rotor. Quand cette vitesse est

additionnée a la vitesse électrique de rotation du rotore, on obtient selon la

relation interne de la machine asynchrone, la pulsation statorique w; [1] :

W+ w, = w; (1.1)
ws = % (rad/s) (1.2)
Wy = g. Wy (1.3)
Avec

w, : Vitesse angulaire électrique statorique.

w, . Vitesse angulaire électrique rotorique.
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w : Vitesse angulaire.
P : Nombre de polles.

fs : Fréquence de réseau.

g : Glissement

Cette interaction électromagnétique du stator et du rotor de la machine
n’est possible que lorsque la vitesse angulaire du champ tournant w, differe de

celle du rotor w,.

1.4.Modéle a simple cage

Modéliser consiste a mettre en équation les différents parameétres d'un
systéme. A lissue de cette opération on se trouve face au probléme suivant : plus
le modele se rapproche de la réalité, plus il devient complexe et demande un
moyen de calcul tres important, par contre si le systeme est simplifié, les calculs
deviennent faciles mais on s’éloigne de la réalité. Un choix judicieux consiste a
idéaliser la machine et par conséquent garder les phénomenes les plus importants
et négliger les phénomenes secondaires. Il est donc important que le modele soit
utilisable en régime statique et en régime dynamique. Pour ce faire nous devons
avoir recours a des hypothéses simplificatrices sur lesquelles se basera notre
étude [2].

1.4.1.Hypothéses simplificatrices

La machine asynchrone étant un systéeme dynamique non linéaire, il est
nécessaire de disposer d’'un modéle représentant fidelement son comportement
au niveau de ses modes électrique, électromagnétique et mécanique. Nous nous
placons dans le cas d’'un systéme triphasé et symétrique dont la machine est a
rotor bobiné, les hypotheéses permettant de mettre en place le modele de Park
sont les suivantes [33] [36] [43] :

» L’inductance et I'effet de peau et de I'échauffement sur les caractéristiques
ne sont pas pris en compte.

» L'induction électromagnétique est a répartition spatiale sinusoidale.

A\

Le circuit magnétique est non saturé et a permeéabilité constante.

» L'entrefer est supposé constant.
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Compte tenu des hypothéses précédentes, en peut citer les conséquences
suivantes :
» L’additivité des flux.
» La constance des inductances propres.
» La loi de variation sinusoidale des inductances mutuelles entre les
enroulements statoriques et rotoriques en fonction de [langle

électrique de leurs axes magnétiques.

1.4.2.Mise en équation de la Machine ASynchrone

La machine asynchrone triphasée est représentée schématiquement par La
figure 1.1. Elle est munie de six enroulements [3]

» Le stator de la machine est formé de trois enroulements (A, B, C) fixes
décalés de 120° dans l'espace et traversés par trois courants
variables.

» Le rotor peut étre modélisé par trois enroulements (a, b, c) identiques
décalés dans I'espace de 120°, ces enroulements sont en court-circuit
et la tension a leurs bornes est nulle.

» L’angle 6 caractérise la position angulaire du rotor par rapport au

stator.

A ‘ Stator
1

Figure 0.1: Stator de la Machine asynchrone

1.4.2.1.Equations électriques

La loi de Faraday permet d’écrire [30] [43] :
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d
V=RI+— (1.4)
dt

En appliguant la loi de Faraday a chaque enroulement de la machine

représentée par la figure 1.1, on peut écrire :
d
Vsl = [Rs][Ls] + — + [@s] (1.5)

V] = [R[L] + = + [@,] (1.6)

Ou l'indice s et l'indice r désignent respectivement les grandeurs relatives au
stator et au rotor.

Avec
_Vsa_ -ISCL- -CI)Sa-
[Vs] = [Vsp [Is] = |Lsp [CI)S] = |[Psp (1.7)
_Vgc_ -Isc- -(DSC-
_Vra_ -IT'Cl- _q)ra_
[Vr] = Vb [Ir] = |Lrp [q)r] = | Prp (1.8)
Ve [ LDy

Les matrices des résistances statorique et rotorique de la machine

asynchrone sont données par :

R, O 0 R, O 0
[R]=|0 R; O ] J[R,]=|0 R, 0] (1.9)
0 0 Ry 0 0 R,
Les trois enroulements sont en court-circuit d’ou :
0
[V.]1=10 (1.10)
0

1.4.2.2 .Equations magnétigues

Les hypothéses que nous avons présentées conduisent a des relations
linéaires entre le flux et les courants. Elles sont exprimées sous forme matricielles
comme suit

(1.11)

o) =loey e

by
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Avec
LT mT mT
[Ls] =|ms Ly mgf,[L,]= lmr L, m,
mT‘ mT‘ LT

(1.12)

cos(6) cos (9 + 2?”) cos (9 - Z?n)
[M,] = [M, ]t = m,|cos (9 - 2?”) cos(9) cos (9 + Z?n) (1.13)
| cos (9 + 2?”) cos (9 - 2?”) cos(0)

Et:
Ls et L, : Inductances propres statorique et rotorique.
m et m,. : Inductances mutuelles entre deux phases statorique ou rotoriques.
mg, . Inductance mutuelle maximale entre une phase statorique et rotorique.

6 : Ecart angulaire entre stator et rotor.

On obtient finalement le modele asynchrone triphasé :

d
[Vsabc] = [Rs] ) [Isabc] + (E) {[Ls] [Isabc] + [Msr] [Irabc]} (1 14)
d )
[Vrabc] = [Rr] ) [Irabc] + (E) {[Mrs] [Isabc] + [Lr] [Irabc]}
1.4.2.3.Equations mécanique
La relation fondamentale de la dynamique permet d’écrire :
Com — Cr =] 52+ fQ (1.15)

ou
C.m,: représente le couple électromagnétique.
C, :représente le couple résistant.
J : Le moment d’inertie de 'ensemble des parties tournantes.

f: Le coefficient de frottement.

1.4.2.4 Equations du couple électromagnétique

L’expression du couple électromagnétique peut étre obtenue a partir de la

dérivée de la Co-énergie magnétique par rapport a l'angle [34] [39] [41]. La

machine étant a structure lisse, le couple s’écrit :
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0[Mg(6)]
Com = [Is]t o0 [Ir] (1.16)

1.4.3.Modéle de la machine dans le systéme d’axe d, g

L’équation (1.12) de la matrice des inductances mutuelles étant a éléments
non constants et les coefficients des équations (1.14) sont variables et la
résolution analytique de ce systeme d’équations se heurte a des difficultés
insurmontables particulierement, lors de I'étude des phénomenes transitoires. On
utilise alors des transformations mathématiques qui permettent de décrire le
comportement de la machine a l'aide d’équations différentielles a coefficients
constants. Les transformations utilisées doivent conserver la puissance
instantanée et la réciprocité des inductances mutuelles. Ceci permet d’établir une
expression du couple électromagnétique dans le repére correspondant au

systéme transformé et qui reste variable pour la machine réelle [1].
L’utilisation de la transformation de Park [4] [37-38] [40], permet de
contourner dans un premier temps ces problémes et d’obtenir un systéme

d’équations a coefficients constants ce qui facilite sa résolution.

1.4.3.1.Transformation de Park

La transformation de Park consiste a remplacer les trois phases statoriques
et rotoriques par un systéme diphasé d’axe d et gq. Une matrice P(6)de Park
permet le passage des composantes X,,.du systéme triphasé aux

composantesX,q,, tournant a une vitesse qui depend des grandeurs statoriques

ou rotoriques soit [1] [35] :
Xq X4
xC xO

La figure 1.2 représente le schéma d’'une machine asynchrone triphasée et

sa machine biphasée équivalente issue de la transformation de Park.
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a)- Modéle triphasée réel b)- Modéle biphasée équivalent

Figure 0.2 : Représentation de la machine asynchrone triphasée et biphasée

équivalente.

Avec :
6,: L’angle entre I'axe direct et I'axe statorique.
0,: L’angle entre I'axe direct et I'axe rotorique
6 :L’angle entre I'axe de référence statorique et rotorique.

Donc pour obtenir un systéme d’équations a coefficients constant, on
transforme les trois phases d’axes fixes A, B et C du stator comme il est indiqué
sur la figure 1.2 en enroulement équivalent formé de deux bobinages d’axes en

quadratures d, q tournent a la vitesse angulaire :

d
w; = =0 (1.18)

De méme, pour le rotor aux enroulements a, b et ¢, on substitue d, q tourne a
la vitesse :

d
w =20, (1.19)

Par rapport au rotor dont la vitesse estw.
La matrice de transformation de Park qui assure I'invariance de la puissance

instantanée est la suivante [31] :
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[ cos(6) cos (0 — 2?”) cos (9 — 4?”)
P(9) = é —sin(@) —sin (9 — 2?”) sin (9 — 4?”) (1.20)

Sa matrice inverse P (@) est [40Q]:

cos(0) —sin(6)
P-1(8) = [%|cos (9 — 2?”) — sin (9 — 2?”)

- (1.21)
 cos (9 + 2?”) —sin (9 + %n)

Sl Sl Sl

1.4.3.2.Equations électrigues et magnétiques dans le repére biphasé

La transformation de PARK consiste a appliquer aux courants, tensions et
flux, un Changement de variable faisant intervenir I'angle entre I'axe des
enroulements et I'axe (d, q).

Donc on a

_ d _ _
Vsdq = P(Hs) [RS]P 1(95)Isdq + P(BS)E{LSP 1(95)Isdq + MsrP 1(9r)1rdq}

Viag = P(er)%{MrsP_l(Hs)Isdq} + PO [RAP (6 ) g + p(@r)%{Lqu(@r) Lrag) (1.22)

Aprés tout développement de calcul, les équations donnent les systémes
suivants :

( _ d
Vas = Rslds + Eq)ds - wacbqs

d
Ugs = Rslqs + aq)qs — WPy

{ d (1.23)
Var = Rplgr + aq)dr — (wq — wm)q)qr
d
\Vqr = RrIqr + Eq)qr — (Wg — W) Pyr
Avec
Dys = Lslys + Linlgr
chs = leqs + Lmlqr (1.23)

Dyr = Lylgs + Liplys
D, = Lrlqr + Lmlqs

L,,L et L, ont pour expressions
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Ls = lg —mg

L, =1L —m, (1.25)
3
Ly = Emsr

Les différentes inductances désignant :
L, Inductance cyclique propre d’'une phase statorique.

L, : Inductance cyclique propre d’une phase rotorique.
L,, : Inductance mutuelle cyclique entre stator rotor.

Dans le modéle de Park, I'expression du couple s’écrit de la maniere

suivante :

Cem = PLm(IqsIdr - Idslqr) (1.26)

P désigne le nombre de pair de péles de la machine.

1.4.3.3.Choix du systéme d’axes de référence

Il existe différentes possibilités concernant le choix de I'orientation du repére
d’axe (d, q), I'étude analytique du moteur asynchrone a l'aide des composantes de
Park nécessite I'utilisation d’'un repére qui permet de simplifier au maximum les

expressions analytiques.

Il existe trois choix importants concernant l'orientation du repére d’axes (d, q).
En pratique, le choix se fait en fonction des objectifs de I'application [1] [42,45].
> Repére lié au stator(8, = 0) , étude des grandeurs statoriqgues et des
régimes de démarrage
> Repere lié au rotor(6;, = 0) , étude des grandeurs rotoriques et d’étudier
les régimes transitoires.

> Repére lié au champ tournant, étude de la commande.

1.4.4.Modele a cing parametres électriques

Pour un référentiel lié au stator, les équations de la machine sont déduites
des equations (1.23) dans lesquellesw, = 0. En ajoutant 'équation mécanique, la

machine sera entierement décrite par le systeme suivant :
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( Vas = Rylgs + L S22 4 L, =2
dlgs dlgy
Vs = Rylgs + Ly =2+ Ly &
IV, =R, +L, ‘”‘” +L, ‘”ds + POL Iy + PQLy I (1.27)
Vip = Rylgr + Ly ‘“‘” + L, ‘”‘” + PQL I, + PQL,, 1,
dS)
\ ]E = PLm(IqsIdr - Idslqr) — frQ
Avec W, =P.Q

En réarrangeant les équations précédentes de facon a faire apparaitre le

vecteur d'état|lys Iys Loy Iy Q]t , nous obtenons les équations suivantes:

.
dlgs LR PQLmM? LmR, L,V 4s
prral Iy +—Iqs +—Idr +T
dl PQLmM? LyR PQLmML LmR LV,
s = IdS LS SI + rldr rI L a3
dt A A A A
{ dlgy  LmRg PQLmLg PQLL, Lmv g (1.28)
= Ly I - Iqr -
dt A A A A
dl PQLmML LmR PQLL LR LV,
qr= sI sI + er _er __mrqgs
dt A as qs ar — 4 A
aq PLm fr
—=— (1,1 — 1.1 —=0
\ dt Ji ( gs‘dr dsiqr ]
Ou A=LL, — Lm?

L’équation (1.28), montre que le fonctionnement de la machine dépend de
cing parametres électriques [RR, L L,L,] et de deux paramétres

mécaniques|[/ f,].

Le rotor d’'une machine asynchrone a cage n’est pas accessible directement
a 'expérimentation et il est impossible de mesurer séparément les vrais valeurs de
R, L,et L,,qui figurent dans le systéme d’équations (1.28). Apres un changement
de variables du vecteur d’'état, nous allons déduire un modele a quatre paramétres
électrigues mesurables. Le systeme (1.28) semble surdimensionné. En effet, nous
avons constaté que les différentes techniques d’identification que nous
exposerons dans les chapitres suivants, ne convergent pas lorsque I'on désire
identifier simultanément les 5 parametres électrigues de la machine. Cette

convergence n’est obtenue que si 'on adopte une condition supplémentaire sur
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les parametres électriques, comme par exemple celle utilisée par P.L. ALGER [5]
qui admet 'égalité des inductances de fuite au rotor et au stator. Nous adoptons
alors un changement de variables du vecteur d’état pour déduire un modeéle a

quatre parametres €électriques mesurables.

1.4.5.Modeéle a quatre parameéetres électriques

En fonctionnement normal de la machine, les tensions V,.et V,.sont nulles,

ce qui a pour conséquence de réduire le nombre de paramétres a quatre lorsqu’on

effectue le changement de variables suivant:

Idr - L_TI,qr,Iqr - L_r qr

2
En introduisant le coefficient de dispersiono =1 — im , les constantes de

SHT

T

temps rotorique T, = N statoriqueTs = Lles équations (1.28) deviennent :
Y q R, R

([ Vas = Rylgs + Ly =2 + (1 — 0) Ly =
Vis = Rylgs + Ls =2 + (1 — 0) Ly 2"
LV = ’Ti” + d; o4 d’ds + PQI' g, + PO (1.29)
V= ’T" + d;’t‘" + d"’s + PQI'y, + PQI,
J— =P(1- J)Ls(lqsl’dr —Igsl'qr) — Q2

Et, en faisant apparaitre le vecteur d'état [I 51y Iar Iqrﬂ]t , Nous obtenons

les équations suivantes:

(Algs LR PQLmM? LmR, PQLmML, LyVgs
dt - A Ids Idr Idr I + 7
dl PQLmM? LR PQLmML LmR L.V,
qas __ trits FALLIt Ly Lithy “r’qs
& - A Iy + " Iqs +—; + Iqr + 4+ —
dlg-  LmRg PQLMLg LSR,. PQLL, LdeS
— = I;. + I - I — l, —— 1.30
\ dt A ds A ar A ar A (1.30)
dil PQOLML LmR PQLL LR LV,
qs=_|_ Slds SI + Srldr S TIT_ mvqs
dt A A A 4 A
dQ _ PLm fr
\ E - T(Iqsldr - Idslqr) - 79'
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L’équation (1.30) montre que le fonctionnement de la machine dépend de
quatre parameétres électriques|[o T,L,T;] et de deux parameétres mécaniques
[J fr].

Pour qu’'un moteur a simple cage ait de bonnes performances [6]

e Au démarrage, il faudrait que cette cage ait une résistance relative éleveée
et une inductance de fuites faible,

e Lors de fonctionnement normal a faible glissement, il faudrait I'inverse,
résistance faible, réactance forte.

Avec une seule cage on doit réaliser un compromis entre ces souhaits
contradictoires.

Aussi utilise-t-on trés souvent le moteur a double cage ; la cage voisine de
'entrefer assurant de bonnes caractéristique au démarrage, l'autre plus
profondément enfoncée dans le fer rotorique, donnant de bonnes performances

aux faibles valeurs du glissement.

Un tel moteur équivaut & une machine a un enroulement triphasée statorique

et deux enroulements triphasés rotoriques.

1.5. Modéle de la Machine a double cage

Le rotor est construit suivant le principe du rotor a cage simple, mais avec
deux cages électriguement indépendantes. Une cage externe a la périphérie du
rotor est composée de matériaux résistifs (laiton, bronze) et possede une faible
dispersion magnétique. Une cage interne en cuivre possede une résistivité plus
faible et une dispersion magnétique importante. La cage externe, surtout active au
démarrage, permet d'obtenir un couple plus important dans cette phase de
fonctionnement, tandis qu'a régime nominal la cage interne permet de retrouver

les caractéristiques d'un rotor & simple cage.
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A ‘ Stator

Figure 0.3 : Représentation schématique d’une machine asynchrone

1.5.1.Equations électrigues

Les équations de tension des trois phases statorique et des six phases de
rotoriqgue (rotor interne et rotor externe) sont données par les expressions

suivantes [44] :

d
{ Vsabe = Rl + Eq)sabc
d
Vrlabc = erlrl + Ecbrlabc (1.31)

Vy

d
»abc = erlrz + Ecbrzabc
Ou les indicess, r, etr, désignent respectivement les grandeurs relatives au

stator et aux deux rotors.

Vrla -Irla- _q)rla

[V ] = | Ve L] = |Frp |®,, ] = |Prp| (1.32)
VT'1C_ _IT'1C_ _q)TlC
Visa Lr)q] D, ,

V] = | Veap 1] = | o [@,] = |Prp| @33)
_[/TzC_ ITzC_ _CDT'ZC
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1.5.2.Equations des flux

L’absence de saturation et la limitation au premier harmonique d’espace,
nous permettent d’écrire les expressions des flux statorique et rotorique comme

suit ;

Dsape = Lsls + Msr11r1 + Msrzlrz
q)rlabc = Mrlsls + Lr11r1 + Mr1r2 17”2 (1.34)
cI)7‘1abc = Mrzsls + Mr2r11r1 + erlrz

Les neufs sous matrices d’inductances s’écrivent :

ls ms Mmg lr1 mr1 mr1 lrz mrz mrz
Ly = (ms ls ms>,LT1 =\ My, lrl My, | et L., =| My, lrz my, | (1.35)
mg mg m, m. L my, my, I,
cos(6) cos(6, +120) cos(6, — 120)
Mgy, = mg,, | cos(6, — 120) cos(6) cos(6, + 120) (1.36)
cos(6, +120) cos(6, —120) cos(0)
Mgr
Mg, = m =My, Mgy, = Mrlst et Mg, = Mrzst (2.37)
ST1
()
2 2
1 1
Mr1r2 =My, k_z 1 -3 |;Mr1r2 = Mtrlrz (138)
1 1
—=- -1
2 2

1.5.3.Equation du couple

L’expression du couple électromagnétique peut étre obtenue a partir de la
dérivée de la Co-énergie magnétique par rapport a I'angle. La machine étant a

structure lisse, le couple s’écrit :

a MST'l (9) a MSTZ (9)
Cem = [Is]t % [Irl] + [Is]t % [Irz] (139)
1.5.4.Modele de Park

Apres l'application de la transformation de Park, nous avons simplifiée la

complication des eéquations des tensions et des flux, ces transformations
permettent de représenter notre machine par un systéme d’équations a
coefficients constants.

Les équations compléetes qui décrivent notre machine sont données comme

suit ;
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Vg = Ry + L ‘”Sd + Lin, — d'“d + Loy, d;rtzd (1.40)
Vg = Rlsq + Ly ’Sq + L, dz 9 Ly, 28 (1.41)
Viva = L, S22+ erlrld Ly 2 M, S POL, [+ (42
POLy, Iy, + POM, . Iy o

Vg = Liny 22+ Ryl g + Ly =2+ My, 20 4 PQLy [+ )
PQLy, Iy, g + PQM,, Iy,

Viga = Ly S8+ My, 88 4 Ry L o Ly S22 4 POLy I+ 49
POM,,,. I,y + POL, Iy

Vg = Liny =2+ My “29 4 Ry Lo + Ly, i Lsd (1.49)

POM, ;. I 4 + PQL, I, 4

Les différentes inductances désignent :
L, : Inductance cyclique propre d’'une phase statorique.

L, : Inductance cyclique propre d'une phase rotorique de rotor interne.

L,, - Inductance cyclique propre d’'une phase rotorique de rotor externe.
L., - Inductance cycligue mutuelle entre stator et rotor interne.
L., : Inductance cycliqgue mutuelle entre stator et rotor externe.
M, ., . Inductance cyclique mutuelle entre rotor interne et rotor externe.

M., : Inductance cyclique mutuelle entre rotor externe et rotor interne.

L’expression du couple électromagnétique peut étre obtenue par la formule

suivante :

Cem =P x Q{Lml( sq r1 sdIrlq) + Lmz( sq rz - Isdlrzq)} (1-46)

P désigne le nombre de pair de pbles de la machine.

Les équations (1.40-46), montrent que le fonctionnement de la machine a
double cage dépend de neuf paramétres éIectriques[Rerer2 LerlerLmlezMrlrz]

et de deux paramétres mécaniques|]/ f,].
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Les parameétres qui dépend des rotors ne sont pas accessible directement a
la mesures. Donc il faut aborder un changement de variable convenable pour faire
identifier simultanément les parametres électriques et pour déduire un modele a
sept paramétres électriques mesurables. Nous avons admet I'absence des

inductances des fuites aux rotors.

1.5.5.Modele a sept parameétres

En fonctionnement normal de la machine, les tensions V,.et V,.sont nulles,
ce qui a pour conséquence de réduire le nombre de parametres a quatre lorsqu’on

effectue le changement de variables suivant:

Lm12 Lmlz '
Idrl,Z = Lr —=1T dry, et Iqu,z = Lr I qri2
1,2 1,2
2
En introduisant les coefficients des dispersions o,, =1 —i":—“ , les
S T1,2
. Ly
constantes de temps rotoriqueT; , = — L2 %.
Les équations (1.40-46) deviennent:
dIs dls
Vis = Rglgs + Lg Ids +Ls(1-0,) ‘“1 +Ls(1 - 0,) d“z
. ” (2.47)
Ir !
Vis = Rslgs + L Iqs + Ly(1—0y) ‘"1 +Ly(1—0,) ‘”2
(1.48)
_ 1 MLy, dlds alry,
VdT'l = O)Iqs + — Trl I dry + (1)1 qry + w LmlLrZI 5 dt + dt +
MLy, dlgr,
P (1.49)
_ 1 ., ML, dI’qu
I/qu = O)Ids wld?"l + Trl I dry w Lmler I drz dt Iqs + dt +
ML dalr
o 2 (50
mq-~Trp
_ MLy, 1, , d MLy, dligy,
Var, = wlygs + w.—merl Igr, + - g, + 0 4, + p” Iy + by, At
d
—lar, (1.51)
_ MLm1 ’ ! 1 4 d
Vqrz = —O)Iqs - wLmerll dr; — wl dar, + EI qr, + Elqs +
MLy, d d .,
P | e (1.52)

L’équation de couple est donnée :
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Com = P * Ls[(l - 0_1) * (Iqs-ldrl - Ids-I’qu) + (1 - 0_2) *

' ' (1.53)
(IqS'I dr, — Igs-1 CITz)]

On pose :
MLy, MLy,

P, = P, =
YL Ly, " L Ly,

On peut écrire P,en fonction de P :

1-o
P2:P1. 2

1—o0;
Les équations (1.47-53) montrent que le fonctionnement de la machine
dépend de sept paramétres électriques[o; o, T; T,L, T, P,] et de deux

paramétres mécaniques|]/ f].

1.6.Technique d’identification

Dans le domaine de la détermination des modeles mathématiques des
systémes, une place importante est prise par les méthodes d’identification. Afin de
déterminer un modéle mathématique, outre les systémes d’équations décrivant au
mieux leur comportement il y a, a I'intérieur de ces équations, des parameétres qu’il
s’agit de déterminer. L’objectif des méthodes d’identification est alors de
déterminer les valeurs spécifigues de ces paramétres, en particulier la ou les

méthodes classiques de mesures échouent ou se montrent lourdes a utiliser.

Quelque soient les méthodes d’identification la stratégie que I'on adopte afin
de parvenir a la détermination des parameétres est la suivante :
e Choix du modele paramétrique.
e Recherche du vecteur optimal.

e Vcérification de la validité du modéle.

Ainsi a partir d’un jeu de relevés expérimentaux mesurés sur des processus
réels, la premiere chose nécessaire est la détermination d’un critére qui puisse
exprimer ces données expérimentales afin d’aboutir a une fonction appelée de
cout, qui est lindice de la capacité du modéle mathématique d’exprimer les

données expérimentales.
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De cette maniere, I'objectif de lidentification revient a la recherche d’'un
vecteur de parametres tel que le modéle puisse décrire le plus réellement possible
le comportement des systemes pour un type de fonctionnement [7, 8-9].1l existe
plusieurs méthodes paramétriques d’identification, mais en général on distingue
deux groupes différents en ce qui concerne linformation sur la précision des

parametres.

Le premier groupe ne fournit aucune information sur la précision des
parametres identifiés, alors que le deuxieme, qui tient compte des bruits qui
perturbent le processus, associe a chaque valeur des parametres une précision.
On peut aussi classer les méthodes d’identification a partir de la maniére dont on
procede afin d’atteindre I'objectif. Aussi nous pouvons citer les méthodes itératives
d’identification qui utilisent plusieurs fois le méme jeu d’échantillons entrées-
sorties et les méthodes directes qui ne [l'utilisent qu'une seule fois. Cette

classification est plut6t liée avec les méthodes d’optimisation utilisées.

La structure du modéle dans notre cas est connue, il s’agit des équations de
Park qui décrivent la dynamique de la machine asynchrone. C’est donc, un
modele du type paramétrique dont les parametres sont liés aux équations

différentielles du systéme, décrites dans les sections 1.4 et 1.5.

- Méthode du modéle de référence

La méthode du modeéle de référence permet d’une part de déterminer les
parametres de modeéle lorsque les entrées-sorties sont quelconques et de l'autre
elle tolére des structures variées en ce qui concerne le modéle mathématique, lui-
méme. C’est pourquoi, cette méthode est extrémement utilisée pour déterminer
les parameétres des machines électriques dont le modéle est sous forme

d’équations d’état.

La méthode du modele est basée sur la comparaison du comportement de
I'objet (systeme a identifier) et celui du modéle. Tant qu’il N’y a pas d’identité de
comportement, 'objectif de la méthode est de modifier le modéle de telle sorte que

'on tende vers une meilleure conformité. Un critére est alors défini, dépendant
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implicitement des paramétres du modéle, et dont la minimisation assure l'atteinte
de cette conformité optimale. Cet objectif de minimisation du critere conduit alors a
I'utilisation d’algorithmes classiques qui font appel a la programmation non
linéaire. La méthode du modeéle s’applique quelle que soit la structure du modéle
(équations différentielles, fonctions de transfert, équations d’état,...etc.). La figure

1.4 montre le schéma de principe de cette méthode.

Processus | y (f)
+
u(l 4 ) (L) Critére quadratique J
Modhle V() 'E’

Minimisation du critére

(s

Figure 0.4: Schéma de principe de la méthode du modéle de référence

Sur ce schéma fonctionnel, on voit apparaitre le processus qui est connu a
travers I'observation y(t) de son comportement alors qu’il est soumis a diverses
excitations u. On voit apparaitre le modele qui est soumis a la méme excitation
que le processus et qui est représenté par une fonction f dépendant de N
paramétres 6,(1 < n < N) , soit d’'un vecteur de parametres 6 , de telle sorte que

la sortie du modéle y,, soit explicitée selon la relation :

Ym = f(6) (1.54)
On définit alors I'erreur ou I'écart de sortie € par :
£=Y = Ym (1.55)

Et le critére quadratique que I'on cherche a minimiser est donné par :

J =21k — Ymr)? = ko1 €% (1.56)

Ou K représente le nombre total d’échantillons enregistrés lors d’'un essai.

On se propose alors de déterminer une estimation 6, de @ de telle sorte

que Ym opt = f(Qopt) approche au mieux I'observationy.




31

Le probleme principal des méthodes a erreur de sortie est I'existence
possible de plusieurs minima locaux vers lesquels peut converger I'algorithme
d’optimisation. L’initialisation des algorithmes joue, en générale, un réle important
sur la convergence et il est nécessaire de faire appel a des procédures

particulieres afin d’éviter les optimums locaux.

1.7.Conclusion

Ce chapitre a été consacré a la modélisation de la machine asynchrone
triphasée. Nous avons présenté la machine asynchrone a cage dans le modéle de
PARK. ensuite, une généralisation de modele a été développée pour considérer
I'effet de peau ( modéle a double cage). Finalement, nous avons présenté aussi la
technique de modéle de référence en vue d’identifier les paramétres de la

machine.
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CHAPITRE 2
TECHNIQUES D’OPTIMISATION

2.1.Introduction

Nombreuses sont les méthodes d’optimisation. On peut cependant les
classer en deux grandes catégories : les méthodes déterministes et les méthodes
approchées. Dans la premiére classe, on rencontre toutes les méthodes qui
cherchent le minimum d’une fonction en se basant sur la connaissance d’une
direction de recherche, souvent donnée par le gradient de cette fonction. Dans le
cas d’optima multiples, elles s’arrétent sur le premier rencontré. Les méthodes
stochastiques sont une alternative pour pallier cet inconvénient. Les méthodes
approchées les plus répandues sont les algorithmes évolutionnaires. Elles sont
capables de trouver le minimum global d’'une fonction méme dans des castrés
difficiles, mais le temps de calcul peut étre élevé. Ceci est particulierement
pénalisant lorsque le calcul de la performance de chaque nouvelle solution
proposée par le processus aléatoire nécessite la résolution d’'un modéle éléments

finis.

Dans ce chapitre nous présentons une classification des méthodes
d’optimisation suivant leurs aspect déterministes ou stochastiques. Puis, une
description compléete des algorithmes génétiques est donnée, en suite en

présentant la nouvelle méta-heuristique « Algorithme Mémétique ».

2.2.Classification des méthodes d’optimisation

2.2.1.Méthodes déterministes

Ces méthodes n'utilisent aucun concept stochastique. Elles peuvent
impliquer des hypothéses supplémentaires sur la fonction f a optimiser telles que
sa stricte convexité sa continuité ou encore sa dérivabilité. Ces méthodes peuvent
étre subdivisées en deux sous classes, les méthodes a base de gradient

(nécessitent le calcul de dérivées), les méthodes sans calcul de dérivées.
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1.2.1.1 Méthodes a base de gradient

Pour déterminer un optimum, ces méthodes se basent sur la connaissance
d’'une direction de recherche donnée souvent par le gradient de la fonction objectif
par rapport aux parametres. L’inconvénient principal des méthodes a base de
gradient est que la dérivée de la fonction f n’est pas toujours connue, dans ce
cas, il faut I'estimer par différences finies.

ﬂ I G XiF+Y, e Xn)—f (Xi, s, Xiyernrens Xn) (2.1)
Ax; Y

Dans ces conditions le choix du pas du gradient vy est tres important, il
conditionne la bonne détermination de la direction de recherche. Les exemples
les plus significatifs des méthodes mathématiques sont la méthode de Cauchy ou
méthode de la plus grande pente [11] et la méthode du gradient conjugué [50] qui
sont d’ordre un. D’autres techniques de gradient construisent une estimation du
Hessien c'est-a-dire des dérivées secondes comme les méthodes DFP [13] et
BFGS [14] qui sont dites quasi-Newton [50] [15] [11]. Parmi ces méthodes, la
méthode du gradient conjugué, la méthode quasi-Newton, la méthode PQS.

sont présentées brievement.

> La méthode de gradient conjugué

La méthode de gradient conjugué [22] [50] [66] [3] est une variante améliorée
de la méthode de la plus grande pente, qui consiste a suivre la direction opposée
au gradient. Cette méthode a I'inconvénient de créer des directions de recherche
orthogonales, ce qui ralentit la convergence de lalgorithme. La méthode de
Fletcher et Reeves [50] résout ce probleme en déterminant la nouvelle direction

de recherche a partir du gradient aux pas courant et précédent.

» Méthode guasi-Newton

Les méthodes quasi-Newton consistent & imiter la méthode de Newton ou a
I'optimisation d’'une fonction est obtenue a partir de minimisations successives de
son approximation au second ordre. Elles ne calculent pas le Hessien mais elles
utilisent une approximation définie positive du Hessien qui peut étre obtenue soit
par I'expression proposé par Davidon-Fletcher-Powell (DFP) [14], soit par celle
proposée par Broyden-Fletcher-Goldfard-Shanno (BFGS) [14].
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> Meéthode PQS

La méthode de programmation quadratique séquentielle (PQS),

développée par Schictkowski en 1983 [67], est une méthode de programmation
non-linéaire. Elle a été reconnue comme étant une des méthodes les plus
efficaces pour résoudre des probléemes d'optimisation avec contraintes de
taille petite et moyenne. Comme son nom le suggere, la méthode PQS trouve
la solution optimale par une ségquence de problemes de programmation
qguadratique. A chaque itération, une approximation quadratique de la fonction
objectif et des approximations linéaires des contraintes sont utilisées. Le
Hessien est construit par la méthode BFGS. Une analyse canonique fournie le

minimum de la fonction Lagrangienne et un déplacement est fait vers ce point.

Ces méthodes convergent rapidement et précisément vers I'optimum si celui-
ci est proche du point initial. Si ces méthodes sont intéressantes en raison de leur
grande rapidité de convergence, elles ont plusieurs inconvénients :

1. Les valeurs de la fonction objectif et éventuellement de ses dérivées
doivent étre accessibles.

2. Lorsque le gradient de la fonction n’est pas calculable directement, sa
détermination par la méthode des différences finies est toujours délicate a
cause de problémes liés au choix du pas de variation pouvant conduire a
des problemes de convergence [50].

3. Ces méthodes nécessitent la résolution de systémes matriciels pouvant
étre mal conditionnés [14].

4. La convergence est exclusivement locale. L’optimum trouvé dépend du

pointinitial. La sensibilité par rapport aux conditions initiales est importante.

1.2.1.2 Méthodes sans calcul de dérivées

Elles explorent I'espace par essais successifs en recherchant les directions
les plus favorables. La stratégie de Hooke et Jeeves [17], la méthode de
Rosembrock [16], ou la méthode du Simplex [19], [20] sont les plus souvent
employées. Toutes ces technigues sont déterministes et locales mais elles sont

beaucoup plus robustes que les méthodes a base de gradient, en particulier
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lorsque la fonction objectif est discontinue. Par contre, elles deviennent moins

robustes lorsque le nombre de paramétres est éleve [21].

> Méthode de Hooke et Jeeves

La méthode de Hooke et Jeeves (1960) [17] appartient a la famille de
méthodes directes car elle ne nécessite pas le calcul de dérivées de la fonction
objectif. Chaque itération de cette méthode se décompose en deux étapes :

v' une étape d'exploration qui consiste a se déplacersuivant les directions de
base, de maniére aaméliorer la valeur de la fonction objectif.

v' une étape de progression (« Pattern Search Move ») qui consiste a faire
une projection suivantles deux derniers vecteurs ayant amélioré la

fonction objectif.

La méthode converge rapidement quand la vallée estassez rectiligne mais
plus lentement (voire pas du tout) quand elle se courbe. Lors de [I'étape
exploratoire, les variables sont toujours examinées dans un ordre figé.Cette
méthode est donc mieux adaptée aux probléemes ou les variables de décision sont
indépendantes entreelles. Cependant I'étape d’exploration est tributaire des
directions initiales. La figure 2.1 illustre la méthode de Hooke et Jeeves dans le

cas de deux parameétres.

. Recherche selon les axes des
v -
Fl - cordonnees

-
o

Figure2.1: lllustration de la méthode Hooke et Jeeves
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Soit P, le point initial.
1. La minimisation selon les directions constituant les parametres
donne le point P.,.
2. La minimisation suivant la direction P, P, donne le point P
3. En démarrant du point P, une nouvelle recherche selon les axes
donne le point P,.
4. Une recherche selon la direction PP, donne le point suivant.
Cette procédure itérative ne s’arréte jusqu’a ce que le test sur l'erreur

guadratique soit satisfait.

Poi initiale PO
P1=PO

<€
y
a1

e

y

Y

Minimisation suivant la direction Dj

Oui

Non

Determination du nouveau Point

h 4
P1=P

b 4
\ d=p-p1

h 4
Minimisation suivant la direction Dj

b 4
Determination du nouveau Point 4+~

Oui
Nom Oui
Test > C<==k

=0 <€

Figure 2.2: Algorithme de la méthode Hooke et Jeeves
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> Méthode de Rosenbrock (Rosenbrok, 1960)
La méthode de Rosenbrock (dite aussi « rotation de coordonnées ») permet

de rendre I'exploration indépendante des directions initiales. C'est une méthode
itérative qui se décompose en deux étapes répétitives. Une étape d’exploration qui
réalise des améliorations successives via des direction privilégiées, une étape

globale qui permet de construire une nouvelle base dans la direction de deux
sorties consécutives. La vitesse de convergence de la méthode dépend du choix
de la base de départ. De plus, elle nécessite la reconstruction d’'une nouvelle base
a chaque itération ce qui rend la méthode colteuse lorsque la dimension du

vecteur des variables de décision est grande.

> Méthode du Simplex (Nelder et Mead, 1965)
Cette méthode consiste a déterminer la direction derecherche en utilisant un

polyedre formé par les n + 1meilleures solutions trouvées pendant la recherche (n
correspondant a la dimension du vecteur des variables de décision). A chaque pas
de l'algorithme, une nouvelle solution est générée par des opérations de réflexion,
d'expansion ou de contraction par rapport au centre de gravité du polyedre. Cette
nouvelle solution remplace la plus mauvaise solution des n + 1 points conservés.
Contrairement aux deux précédentes méthodes, les déplacements ne se font pas
d'un point a un autre du domaine de la fonction, mais par des déplacements
successifs de la surface définie par le polyédre des solutions trouvées. La
méthode est donc capable de s’adapter a la topologie de la fonction objectif f et de

I'espace des solutions admissibles.

2.2.2.Méthodes non déterministes

Les méthodes d’optimisation non déterministes s’appuient sur des
mécanismes de transition probabilistes et aléatoires. Cette caractéristique indique
que plusieurs exécutions successives de ces méthodes peuvent conduire a des
résultats différents pour une méme configuration initiale d'un probléme
d’optimisation. Ces méthodes ont une grande capacité a trouver I'optimum global
du probléme. Contrairement a la plupart des méthodes déterministes, elles ne
nécessitent ni point de départ, ni la connaissance du gradient de la fonction
objectif pour atteindre la solution optimale. Elles sont d’ordre zéro. Cependant,

elles demandent un nombre important d’évaluations de la fonction objectif. On
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peut subdiviser les méthodes non déterministes en deux familles les heuristiques

et les méta-heuristiques.

2.2.2.1.Heuristiques

Une heuristique d’optimisation est une méthode approchée se voulant
simple, rapide et adaptée a un probléme donné. Sa capacité a optimiser un
probléeme avec un minimum d’information est contrebalancée par le fait qu’elle
n’offre aucune garantie quant a I'optimalité de la meilleure solution trouvée. De
point de vue de la recherche opérationnelle, ces défaut n’est pas toujours un
probléme, tout spécialement quant seule une approximation de la solution
optimale est recherchée. On peut trouver dans cette classe les méthodes

gloutonnes, la méthode de Lin et Kernighan [68].

2.2.2.2.Les méta-heuristigues

2.2.2.2.1. Les méta-heuristigues a solution unique

Les méthodes itératives a solution unique sont toutes basées sur un
algorithme de recherche de voisinage qui commence avec une solution initiale,
puis 'améliorer pas a pas en choisissant une nouvelle solution dans son voisinage
[18]. Lintérét de ces méthodes est qu'il existe une preuve de la convergence

asymptotique. Ainsi, lorsque certaines conditions sont vérifiées, on a la garantie d’obtenir

la solution optimale.

> Le recuit simulé :

Le recuit simulé est une technique d’optimisation de type Monte-carlo
généralisé a laquelle on introduit un parameétre de température qui sera ajusté
pendant la recherche. Elle s’'inspire des méthodes de simulations en mécanique

statistique.

L’analogie historique s’inspire du recuit des métaux en métallurgie: un métal
refroidi trop vite présente de nombreux défauts microscopiques, c’est I'équivalent
d’un optimum local pour un probléme d’optimisation combinatoire. Si on le refroidit
lentement, les atomes se réarrangent, les défauts disparaissent, et le métal a alors
une structure tres ordonnée, équivalente a un optimum global. La méthode du

recuit simulé, appliquée aux problémes d’optimisation, considere une solution
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initiale et recherche dans son voisinage une autre solution de fagcon aléatoire. I
est possible de se diriger vers une solution voisine de moins bonne qualité avec
une probabilité non nulle. Ceci permetd’échapper aux optima locaux. Au début de
I'algorithme, un paramétre T, est déterminé et décroit tout au long de l'algorithme
pourtendre vers 0. De la valeur de ce parametre va dépendre la probabilité
d’acceptation des solutionsdétériorant (plus la température T est élevée, plus cette
probabilité sera forte). La performance du recuit simulée dépend, entre autres, de
la régle de refroidissement que I'on utilise. Un refroidissement trop rapide ménerait
vers un optimum local pouvant étre de trés mauvaise qualité. Un refroidissement

trop lent serait tres couteux en temps de calcul.

» Larecherche Tabou :

La recherche tabou a été introduite par F. Glover [12] et a montre sa
performance sur de nombreux probléemes d’optimisation. Les idées de bases de la
recherche taboue se retrouvent également dans le travail de P. Hansen [23]. Elle
n’a aucun caractére stochastique et utilise la notion de mémoire pour éviter de
tomber dans un optimum local. Le principe de l'algorithme est le suivant: a
chaque itération, le voisinage (complet ou sous-ensemble de voisinage) de la
solution courante est examiné et la meilleure solution est sélectionnée. En
appliguant ce principe, la méthode autorise de remonter vers des solutions qui

semblent moins intéressantes mais qui ont peut étre un meilleur voisinage.

Le risque est de cycler entre deux solutions. Pour éviter les phénomeénes de
cyclage, la méthode a I'interdiction de visiter une solution récemment visitée. Pour
cela, une liste taboue contenant les attributs des dernieres solutions visitées est
tenue a jour. Chaque nouvelle solution considérée enléve de cette liste la solution

la plus anciennement visitée.

Cette méthode ne s’arréte pas d’elle-méme et il faut déterminer un critere
d’arrét en fonction du temps de recherche que I'on s’accroit. Ce critére peut étre,
par exemple I'exécution d’un certain nombre d’itérations ou la non amélioration de
la meilleure solution pendant un certain nombre d’itérations. Il existe de
nombreuses variantes derecherche Tabou impliquant des techniques plus ou

moins sophistiquées pour intensifier ou diversifier.
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2.2.2.2.2. Les méta-heuristigues a population de solutions

Les méthodes d'optimisation & population de solutions améliorent, au fur et a
mesure des itérations, une population de solutions. L'intérét de ces méthodes est

d'utiliser la population comme facteur de diversite.

> La recherche par dispersion:

La recherche par dispersion est une méthode d'optimisation relativement
ancienne décrite par Glover [52]. Cette approche évolutionnaire a pour origine les
stratégies de création de regles de décision composée et de contrainte de
remplacement. La recherche par dispersion opere sur un ensemble de solutions
appelé I'ensemble de référence, en les combinant pour en créer des nouvelles. A
la différence d'une "population” dans les algorithmes génétiques, I'ensemble de
référence de solutions dans la recherche par dispersion est relativement petit.La
recherche par dispersion comprend les cing méthodes suivantes:

e Une méthode de génération de diversification pour produire une
collection de solutions diverses, en utilisant une solution d'essai
arbitraire (ou solution initial) comme entrée.

e Une méthode d'amélioration pour transformer une solution initiale en
une ou plusieurs solutions d'essai amélioré.

e Une méthode de mise a jour de 'ensemble de référence pour construire
et maintenir un ensemble de référence comprenant les meilleures
solutions trouvées, organisé pour fournir 'accés efficace par d’autres
parties de la méthode. L’incorporation de solutions a I'ensemble de
référence est effectuée selon leur qualité ou leur diversité.

e Une méthode de génération d’'un sous-ensemble pour opérer sur
'ensemble de référence, pour produire un sous-ensemble de ses
solutions comme une base pour créer des solutions combinées.

Une méthode de combinaison de solutions pour transformer un sous-

ensemble donné de solutions produit par la méthode de génération d’'un sous-

ensemble en un ou plusieurs vecteurs combinés de solutions.

> Les colonies de fourmis (Ants System)

L’histoire de l'intelligence en essaim remonte a I'étude du comportement de

fourmis a la recherche de nourriture au départ de leur nid, par Goss, Deneubourg
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et leur équipe [3]. En se déplacant du nid a la source de nourriture et vice-versa (
ce qui, dans un premier temps, se fait essentiellemnt d’'une fagon aléatoire), les
formis déposent au passage sur le sol une substance ordorante appelée
phéromone, ce qui a pour effet de créer une piste chimique. Les fourmis peuvent
sentir ces phéromones qui ont un role de marquer de chemin, quand les fourmis
choisissent leur chemin, elles ont tendance a choisir la piste qui porte la plus forte
concentraction de phéromones. Cela leur permet de retrouver le chemin vers leur
nid lors du retour. D’autre part, les odeurs peuvent etre utilisées par d’autres

fourmis pour rétrouver les sources de nourriture détectées par leurs consoeurs.

I a été démontré expérimentalement que ce comportement permet
‘émergence des chemins les plus courts entre le nid et la nourriture, ¢ condiion
que les pistes de phéromones soient utilisées par une colonie entiere de fourmis.
Le systeme de fourmis (Ants System —AS) est une méthode d’optimisation basée
sur ces observations proposées par Dorigo [49]. Le systeme de fourmis a été
employé avec sucés sur des nombreux problemes ( voyageur de commerce,
affectation quadratique, ....) mais les auteurs ont remarqué que I'AS n’a pas un
comportement trés exploratoire ce qui a conduit les auteurs a utiliser des

hybridations du systeme de fourmis avec des recherches locales.

» Algorithmes a essaim de particules (PSO)

Les algorithmes d’optimisation par essaim de particules (PSO) ont été
introduits en 1995 par Kennedy et Eberhart comme une alternative aux
algorithmes génétiques standards [67]. Ces algorithmes sont inspirés des essaims
d’'insectes (ou des bancs de poissons ou des nuées d’oiseaux) et de leurs
mouvements coordonnés. En effet, tout comme ces animaux se déplacent en
groupe pour trouver de la nourriture ou éviter les prédateurs, les algorithmes a
essaim de particules recherchent des solutions pour un probléme d’optimisation.
Les individus de I'algorithme sont appelés particules et la population est appelée
essaim.

Dans cet algorithme, une particule décide de son prochain mouvement en
fonction de sa propre expérience, qui est dans ce cas la mémoire de la meilleure
position qu’elle a rencontrée, et en fonction de son meilleur voisin. Ce voisinage

peut étre défini spatialement en prenant par exemple la distance euclidienne entre
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les positions de deux particules ou socio métriquement (position dans I'essaim de
I'individu). La nouvelle vitesse et La nouvelle direction de la particule seront
définies en fonction de trois tendances : la propension a suivre son propre chemin,
sa tendance a revenir vers sa meilleure position atteinte et sa tendance a aller
vers son meilleur voisin. Les algorithmes a essaim de particules peuvent

s’appliquer aussi bien a des données discretes qu’a des données continues.

2.3.Algorithmes Génétiques

Les algorithmes génétiques reposent sur l'analogie entre la théorie de
I'évolution naturelle de Darwin et I'optimisation. Selon la théorie de Darwin, les
individus d’une population les mieux adaptés a leur environnement ont une plus
grande probabilité de survivre et de se reproduire, en donnant des descendants
encore mieux adaptés. Comme dans les mécanismes naturels de la reproduction,
les principaux opérateurs qui affectent la constitution d’'un chromosome, qui code

les caractéristiques des individus, sont le croisement et la mutation.

Les algorithmes génétiques ont été proposés par Holland en 1975 [70], puis
développés par d’autres chercheurs tels que De Jong [69], Goldberg, et
Michalewicz. C’est actuellement une des méthodes les plus diffusées et les plus
utilisées dans la résolution de problémes d’optimisation dans de nombreux

domaines d’application.

Les différentes caractéristiques des algorithmes génétiques sont présentées
ci-dessous, Puis on termine par un bref exposé sur les techniques d’amélioration
de lalgorithme génétiquequi sont des outils d’aide pour avoir un algorithme

geénétique performant et de degré d’efficacité élevé.

2.3.1.Principe des Algorithmes Génétiques

Les algorithmes génétiques commencent avec une population de créatures
artificielles (chaines de caractére) analogues aux chromosomes en nature qui
évoluent par l'application de plusieurs opérateurs (modélisant le test de survie
naturelle) vers la solution optimale ou du moins vers une solution proche de celle-
ci (quasi-optimale). Une solution (chromosome) résout ce probleme, si elle

satisfait une fonction de performance donnée. L'ensemble des solutions est
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appelé une espace des solutions. L’objectif de la procédure de recherche est de

localiser une solution satisfaisante.

Une description abstraite de 'AG de base peut se faire selon les étapes

suivantes :

Initialiser aléatoirement une population de chromosomes
(individus).

Evaluer chaque chromosome dans la population. A chaque
chromosome est associée une fonction de cout ou fonction
d’aptitude déterminant son rang dans la population. Cette fonction
est arbitraire final décidant la vie ou la mort de chaque individu.
Créer de nouveaux chromosomes, en appliquant les opérateurs
de la sélection et de la reproduction.

Evaluer les nouveaux chromosomes (les descendants) et les

insérerdans la population pour construire une nouvellegénération.

Ce processus se répéte jusqu’a la satisfaction du critére d’arrét de 'AG qui

est généralement spécifié par un nombre maximale de générations.

Cnitialisation de La Populatior)

!

Evaluation des individus de La
Population initiale

| Selection |
I

| Croisement |

L

| Mutation |

Evaluation des
nouvelle individus

| Meilleur chromosome |

>

Figure 2.3:0rganigramme d’un AG standard
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L’'organigramme suivant donne une description générale de l'algorithme
génétique[26]. En se basant sur le principe de fonctionnement des AG, on peut
identifier quelques différences avec les méthodes classiques d’optimisation. Ces
différences sont [25]:

e Les AG possedent une représentation codée et cherchent une
représentation dans I'espace des solutions et non pas directement
dans le domaine original.

e Les AG utilisant une population de solutions a la place d’'une seule
solution (un espace de recherche plus vaste, limité par la taille de la
population).

e Les AG utilisant des regles de transition probabilistes et non
déterministes (pseudo aléatoires) comme outils pour guider
'exploration a travers les régions de l'espaces de recherche (une
procédure pseudo aléatoires n’implique pas nécessairement une
exploration sans direction).

Les AG n’utilisant que les valeurs de la fonction a optimiser, pas sa dérivée
ou une autre connaissance auxiliaire (ils utilisent une information globale a partir

de I'espace entier).

2.3.1.1.Réqglage des parameétres des algorithmes génétiques

Une des difficultés dans l'utilisation de ces méta-heuristiques est de trouver
une configuration au probleme a traiter. Cette derniére incluse la taille de la
population et les critéres d’arrét, les taux respectifs de la mutation, du croisement

et de la sélection, ainsi que le type de ces opérateurs de reproduction.

Nous touchons la au probleme délicat du réglage des paramétres de
I'algorithme. Celui-ci doit étre optimisé pour chaque type de probléme traité, ce qui
constitue une part importante du travail de l'utilisateur. Les caractéristiques de
I'algorithme doivent étre adaptées a la topologie du paysage dessiné par la
fonction fitness. L’ensemble probléeme-méthodes-parametres constitue donc un
tout. Certaines études en témoignent ou les paramétres d’'un AG sont réglés et
optimisés par un autre AG. L’AG est efficace si :

e L’évaluation est juste : un individu évalué fort I'est effectivement.
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e La méthode de génération d’individus (croisement, mutation,) doit
permettre une bonne exploration de toutes les possibilités et étre
potentiellement améliorant.

e Tous les individus possibles et imaginables doivent pouvoir étre

crées.

La possibilité de produire un individu meilleur que ses parents ne doit pas
étre faible. Si elle est nulle, aucune amélioration n’est possible et si elle n'est pas
assez forte, I'apparition d’un individu intéressant ne pourra pas avoir lieu dans un
délai raisonnable. Une population trop petite évoluera probablement vers un
optimum local peu intéressant. Une population trop grande sera inutile car le
temps de convergence sera excessif. La taille de la population doit étre choisie de
facon a réaliser un bon compromis entre le temps de calcul et la qualité de

résultat.

Aussi, il faut étre conscient que la taille de la population dépend de la
puissance de dont nous disposons, des méthodes utilisées (sélection et
opérations génétiques), du nombre de variables considérées et de la fonction
d’adaptation. Si la fonction a optimiser comporte peu d’optima locaux et un
optimum global net, la population nécessaire sera plus petite que dans le cas

d’'une fonction beaucoup plus compliqué comportant de nombreux optima locaux.

2.3.1.2.Avantages et limites des Algorithme Génétiques

Les AG présentent plusieurs avantages :
e Aucune hypothése a faire sur I'espace de recherche.
e Nombreuses méthodes disponibles.
e Solutions intermédiaires interprétables.
e Adaptation rapide a de nouveaux environnements.
e Parallélise et distribution aisées.

e Les représentations facilitent la compréhension.

Quant aux limites des AG, nous les résumons comme Ssuit :
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lIs sont le plus souvent difficiles a mettre en ceuvre : des parametres
comme la taille de la population ou le taux de mutation sont parfois difficile a
déterminer. Le succes de I'évolution en dépend et plusieurs essais sont donc
nécessaires, ce qui limite encore I'efficacité de I'algorithme. En outre, choisir une
bonne fonction d’évaluation est aussi critique. Celle-ci doit prendre en compte les
bons parametres du probléme. Elle doit donc étre choisie avec soin.
e Aucune garantie de solution optimale en un temps fini.
e Initialisation de plusieurs parameétres, importance du choix des
méthodes.
e Colt d’exécution important. lls nécessitent de nombreux calculs, en
particulier au niveau de la fonction d’évaluation.

e Possibilité de convergence vers des optimums locaux.

2.3.1.3.Codage et espace de recherche

Le codage associe a chacun des points de I'espace d’état une structure de
données. Elle se place généralement apres une phase de modélisation
mathématique du probléme traité. La qualité du codage des données conditionne
le succés desalgorithme génétique. Le codage binaire a été trés utilisé a I'origine.
Les codages réels sont désormais largement utilisés, notamment dans les

domaines applicatifs pour 'optimisation de problémes a variables réelles.

2.3.1.3.1.Codage

Explicitement, I'algorithme génétique manipule des populations d’individus
qui est le point auquel nous appliquons la fonction fithess. Chaque individu est
représenté par une chaine de caracteres. Cependant, nous pouvons considérer
gu’implicitement, il manipule des schémas. Ce concept introduit une nouvelle
notion, la brique élémentaire ou schéme. Un schéme est un fragment d’individu
de longueur donnée comportant un certain nombre de positions instanciées. A
chaque variable d’optimisation notée Xi ou parametre du dispositif, nous faisons
correspondre un geneUn chromosome est une suite de génes. Une population est

un ensemble de chromosome.

Par exemple, si une population a une taille égale a 100 et si le nombre de

variables de la fonction de fitness est égal a 15, alors elle sera représentée par
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une matrice del00 lignes et 15 colonnes. Il y a trois principaux types de codage

utilisables, et nous pouvons passer de I'un a l'autre.

> Codage Binaire

Le codage binaire est le plus utilisé. Chaque gene dispose de méme
alphabet binaire 0 ou 1. Un gene est alors représenté par un entier long de 32 bits,
les chromosomes qui sont des suites de genes sont représentés par des tableaux
de genes et les individus de notre espace de recherche sont représentés par des

tableaux de chromosomes.

Un des avantages du codage binaire est que nous pouvons facilement coder
toutes sortes d’objets dont des réels, des entiers, des valeurs booléennes et des
chaines de caractéres. Cela, nécessite simplement l'usage de fonctions de
codage et de décodage pour passer d’une représentation a une autre.

Le codage binaire présente les inconvénients suivants [64] :

e |l peut étre difficile d’adapter ce codage a certains problemes. La
représentation binaire traditionnelle utilisée pour les AG crée des
difficultés pour les probléemes d’optimisation de grandes dimensions
a haute précision numérique. Par exemple, si nous devons utiliser
100 variables appartenant au domaine et si nous avons besoin d’'une
précision de l'ordre de10~° , nous devons utiliser des chromosomes
d’'une longueur de | = 3000. Cela, en retour, génére un espace de

recherche de l'ordre de 10.

Pour de tels problemes, les AG basées sur des représentations binaires ont
de faibles performances.
e Suivant le probléme, la résolution de I'algorithme peut étre colteuse
en temps.
e Le croisement et la mutation peuvent étre inadaptés pour la
création, par exemple, d’'individus n’appartenant pas a I'espace de

recherche.

» Codage réel
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Les études ont montré que la représentation réelle aboutit souvent a une
meilleur précision et qu’en régle générale le gain en termes de temps de calcule
est important. Ainsi, une représentation plus naturelle du probleme offre des
solutions plus efficaces. Cela, peut-étre utile notamment dans le cas ou nous
recherchons le maximum d’une fonction réelle. En utilisant le codage réel,
I'individu n’est alors plus qu’un nombre réel dans I'espace des valeurs permis.

L’opérateur de sélection reste identique.

> Codage de Gray

Dans le cas d’'un codage binaire, nous utilisons la distance de Hamming
comme mesure de la dis-similarité entre deux éléments de la population. Cette
mesure compte les différences de bits de méme rang de ces deux séquences. La
distance de Hamming entre deux chaines de bits est le nombre de bits qui
difféerent de I'une a l'autre. C’est a ce niveau que le codage binaire commence a
montrer ses limites. En effet, deux éléments voisins en termes de distance de
Hamming ne codent pas nécessairement deux éléments proches dans I'espace de
recherche. Cet inconvenant peut-étre éviter en utilisant un codage de Gray. Le
codage de Gray est codage qui a comme propriété qu’entre un élément n’ et un

élément n + 1’, donc voisin dans I'espace de recherche, un seul bit différe.

2.3.1.3.2.Espace de recherche

Il s’agit de la composante principale de l'algorithme et qui est préalable aux
autres. Dans de nombreux cas, I'espace de recherche est totalement déterminé
par le probleme a résoudre. Cet espace ou sont appliqués les opérateurs
génétique, est appelé espace génotypique et 'espace de recherche initiale, dans
lequel est calculée la performance des individus, est appelé espace de
phénotypigue. Parmi les espaces de recherche les plus utilisées, nous citons :

e L’espace de recherche Q tel que
Q= {01}V (2.6)
La justification de I'utilisation intensive de cet espace de recherche
particulier est fondée a la fois sur des considérations théoriques et sur un
parallele encore plus précis avec la biologie puisqu’'une chaine de bits est

assimilée & un chromosome ;
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e Les vecteurs réels : c’est le cas le plus fréquent en calcul numérique.

Q) est un sous-espace de R", borné ou non. Nous parlons alors

d’optimisation paramétrique.

2.3.2.Mécanismes d’un algorithme génétique

A partir d’'une population initiale de chromosomes (chaines de caractéres)
créée aléatoirement, 'AG génére de nouveaux chromosomes pour construire une
nouvelle génération, en effectuant les opérations génétiques suivants :

e Sélection.
e Reproduction.
Ces opérations constituent I'étape d’évolution qui s’opére sur les

chromosomes.

2.3.2.1.Sélection

C’est le lien entre les chromosomes et les résultats de leurs structures
décodées. La sélection d'une solution se fera aléatoirement en fonction de sa
qualitéd’adéquation liée a la qualité de résolution du probléme. Cette opération
permet aux chromosomes codant de bonnes structures de se reproduire le plus
souvent que ceux qu’ils ne le sont pas. Plusieurs méthodes de sélections sont

proposées pour réaliser cet objectif [25].

Nous présenterons ici les plus connues :
¢ La méthode roulette Wheel (loterie biaisée).
e La sélection par tournois.
e La sélection par rang.
e La méthode d’élitisme.

e La sélection uniforme.

« La méthode roulette Wheel (loterie biaisée)

Son principe est équivalent a une recherche linéaire sur une roue de fortune
(loterie) dont les sections ont des tailles proportionnelles aux valeurs des fonctions

d’aptitude des chaines.

Soit : F, La valeur de la fonction d’aptitude associée au i*™ individu.
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N
F = Z F., ou la taille de la population.

i=1

e

SoitP, =§, la probabilité pour que le i*™ individu soit choisi pour participer

S

+éme

i
ala recombinai génétique et C, :ZPJ- : la probabilité cumulée. Lei*™ individu est
j=1

sélectionné si sa probabilité cumuléeC, est plus grande qu’une certaine valeur

comprise entre 0 et 1 générée aléatoirement. Une fois que l'opération de la

sélection est terminée, la reproduction entre en jeu.

« La sélection par tournois

Cette méthode est celle avec laquelle on obtient les résultats les plus
satisfaisants. Le principe de cette méthode est le suivant : on effectue un tirage
avec remise de deux individus de P, et on le fait "combattre”. Celui qui a la fitness
la plus élevée I'emporte avec une probabilité P compris entre 0.5 et 1. On répéte
ce processus n fois de maniere a obtenir les n individus de P' qui serviront de
parents. La variance de cette méthode est élevée et le fait d'augmenter ou de
diminuer la valeur de P permet respectivement de diminuer ou d'augmenter la

pression de la sélection.

« La sélection par rang

La sélection par rang est une variante du systéme de roulette. Il s'agit
également d'implémenter une roulette, mais cette fois ci les secteurs de la roue ne

sont plus proportionnels a la qualité des individus, mais a leur rang dans la

population triée en fonction de la qualité des individus.

D'une maniére plus parlante, il faut trier la population en fonction de la qualité
des individus puis leur attribuer a chacun un rang. Les individus de moins bonne
qualité obtiennent un rang faible (a partir de 1). Et ainsi en itérant sur chaque
individu on finit par attribuer le rang N au meilleur individu (ou N est la taille de la
population). La suite de la méthode consiste uniqguement en l'implémentation
d'uneroulette basée sur les rangs des individus. L'angle de chaque secteur de la

roue sera proportionnel au rang de l'individu qu'il représente.



51

< La méthode d'élitisme

Cette méthode consiste a sélectionner les N individus dont on a besoin pour
la nouvelle génération G en prenant les N meilleurs individus de la population P

apres l'avoir triée de maniere décroissante selon la fitness de ses individus.

< La sélection uniforme

La sélection se fait aléatoirement, uniformément et sans intervention de la
valeur d’adaptation. Chaque individu a donc une probabilité 1/N détre
sélectionné, ou N est le nombre totale d’'individus dans la population ou la taille de

la population.

2.3.2.2.La reproduction

C’est |la ou I'évolution prend place. Cette opération permet la combinaison
d’'une nouvelle génération, en appliquant les opérations génétiques :

e Croisement.

e Mutation

A. Croisement

Le cross-over ou recombinaison utilisé par les algorithmes génétiques est la
transposition informatique du mécanisme qui permet, dans la nature, la production
de chromosomes qui héritent partiellement des caractéristiques des parents. Son
réle fondamental est de permettre la recombinaison des informations présentes
dans le patrimoine génétique de la population. Aussi, il favorise I'exploration de
I'espace de recherche. Le choix d’'une technique de croisement est souventlimité
par la nature méme du probléme, sinon c’est le programmateur de faire le bon
choix, ce qui n’est pas une tache simple. Ce choix dépend de la fagcon dont le
programmateur a choisi de représenter les solutions. La notion de chromosome
est indissociable de ces techniques de reproduction, dont les plus connues sont le
croisement :

» En un point ou simple : nous sélectionnons les génotypes de deux
individus sur lesquels nous choisissons au hasard le méme point de
coupure ou de croisement. Nous échangeant alors les fragments ou
segments situés aprés ce point pour donner naissance a deux

nouveaux genotypes selon une probabilité de croisement pc.
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» En deux points ou double : de la méme facon que précédemment mais
avec deux points de coupure et en échangeant les fragments situés
entre ces deux points.

» Croisement arithmétique (Seulement dans le cas de codage réel), le
principe est le suivant : Soient a et b deux chromosomes sélectionnés
a 'opération de croisement, les résultats sont :

a, =r*b+(1—r)x*a; (2.15)
by =r*xa+ (1—71)=*b; (2.16)

Ou r est un facteur aléatoire appartient a l'intervalle [0,1].

Un taux de croisement élevé peut étre bon pour I'exploitation de solutions de
méme type, surtout vers les derniéres générations, pour conserver une bonne

convergence vers une solution unique.

Par contre, un taux de croisement élevé dans les premiéres générations peut
engendrer soit une convergence prématurée de I'algorithme vers un minimum
local ou retarder la convergence, car de bons individus risquent d’étre croisés trop
rapidement par rapport a [I'amélioration que la sélection peut apporter.

Pratiguement la probabilité de croisement est comprise entre 0.5et 0.9.

A. Mutation

L'opérateur de mutation modifie de maniére completement aléatoire les
caractéristiques d'une solution, ce qui permet d'introduire et de maintenir la
diversité au sein de notre population de solutions. Cet opérateur joue le réle d'un
"élément perturbateur”, il introduit du "bruit" au sein de la population. En effet, une
mutation pouvant intervenir de maniére aléatoire au niveau de n'importe quel
locus, on a la certitude mathématique que n'importe quel permutation de notre
chaine de bits peut apparaitre au sein de la population et donc que tout point de
I'espace de recherche peut étre atteint.

Les opérations génétiques a savoir la sélection, la mutation et le croisement
sont généralement suffisants pour accomplir la tache d’optimisation. L’AG dans ce
cas sera considérée comme une boite noire d’optimisation de fonctions ne

nécessitant aucune connaissance sur le domaine. Cependant, I'amélioration de
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L’AG standard et éventuellement la connaissance du domaine peuvent étre

introduites et exploitées pour améliorer les performances de L'AG.

2.3.3.Remplacement

Le remplacement consiste a réintroduire les descendants obtenus par
application successive des opérateurs de sélection, de croisement et de mutation
dans la population de leurs parents P. ils vont remplacer une certaine proportion
de ceux-ci, proportion pouvant bien sdr étre choisie. Le rapport entre le nombre
d’individus nouveaux allant étre introduits dans la population P et le nombre
d’individus de cette population est connu sous le nom de saut de génération. Nous
trouvons essentiellement deux méthodes de remplacement [67] :

o Remplacement stationnaire :

Dans ce cas, les enfants remplacent automatiquement les parents
sans tenir compte de leurs performances, et le nombre d’individus de la
population ne varie pas tout au long du cycle d’évolution simulé, ce qui
implique [linitialisation de la population avec un nombre d’individus
suffisant, cette méthode peut étre mise en ceuvre de deux fagons
différents :

e La premiére se contente de remplacer la totalité de la population P
par la population P’. cette méthode est connue sous le nhom de
remplacement générationnel et nous avons donc un saut de
génération qui vaut 1

e La deuxieme méthode consiste a choisir une certaine proportion

d’individus de P’ qui remplaceront leurs parents.

Ce type de remplacement engendre une population ayant une grande
variation et ce fait favorise la dérivée génétique qui se manifeste, d’autant plus
qgue la population est de petite taille. De plus dans bien des cas, étant donné que
méme un enfant ayant une faible performance remplace forcément un parent,
nous n’atteignons pas la meilleure solution mais nous nous en en approchons

seulement.

e Remplacement élitiste :
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Dans ce cas, nous gardons au moins lindividu possédant les
meilleures performances d’'une génération a la suivante. En générale, nous
pouvons partir du principe qu’un nouvel individu enfant prend place au sein
de la population que s’il remplit le critére d’étre plus performant que le
moins performant des individus de la population précédente. Donc, les
enfants d’'une génération ne remplaceront pas nécessairement leurs
parents comme dans le remplacement stationnaire et par la méme la taille
de la population n’est pas figée au cours du temps. Ce type de stratégie
améliore les performances des algorithmes génétiques dans certains cas.
Mais présente linconvénient d’augmenter le taux de convergence
prématuré. Neéanmoins, des implémentations plus fines procedent de

maniére différente. Le taux de remplacement n’est pas de 100%.

2.3.4.Amélioration de L’algorithme génétique

Etant donnée une représentation efficace des solutions du probleme et
'ensemble des opérations pouvant générer de meilleurs chromosomes (enfants) a
partir de bons parents, I'algorithme génétique peut produire des populations de
plus en plus meilleurs jusqu’a I'aboutissement final a un résultat coincidant avec
'optimum global ou proche de I'optimal. Plusieurs améliorations ont été proposées

et introduites sur l'algorithme génétique afin de réaliser cet objectif.

«+ L’hybridation et 'adaptation

Les AG dans leur version de base (codage binaire, croisement en un point et
mutation avec parametres constants :P.,B,, et la taille de la population) sont de
bonnes procédures d’optimisation, mais pas pour tous les types de problémes.
Les difficultés d’emploi des algorithme génétique comme méthodes d’optimisation
sont liées principalement au mode de représentation du probleme sous forme
traitable par les algorithme génétique (probléeme de codage). Donc, il est

nécessaire d’adapter I'algorithme génétique avec I'application désirée.

Une autre fagon d’amélioration I'algorithme génétique est I'hybridation avec
d’autres méthodes classiques d’optimisation, ce qui permet d’exploiter
'expérience de la méthode classique et lefficacité de I'AG dans un sens

coopératif.
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Davis [28] propose trois principes d’adaptation ou d’hybridation des AG avec
d’autres environnements :

1. Utiliser le codage courant du probleme : utiliser si possible la
méme technique du codage de l'algorithme génétique standard
pour ne pas trop éloigné des principes de base.

2. Hybrider la ou c’est possible : incorporer les aspects positifs de
la méthode classique dans l'algorithme hybride.

3. Adapter les opérations génétiques : créer des opérateurs bien
adaptés au mode de codage utilisé par analogie avec les
opérateurs génétiques employés dans l'algorithme génétique
standard (c'est-a-dire, incorporer les heuristigues propres au

modele sous forme de nouveaux opérateurs).

L’hybridation d’aprés Goldberg [25] peut se faire selon deux approches :
e Approche séquentielle.
e Approche paralléle.
Dans I'approche séquentielle, I'algorithme génétique effectue un nombre bien
déterminé d’itérations (de génération) et I'autre méthode avec laquelle s’hybride
I'algorithme génétique continue la recherche ou [I'exploration d’une solution

satisfaisante. Comme montre la figure suivante :

L’AG trouve une
AG solution approchée et la
procédure locale

{/L raméliore

Procédure Locale
d’optimisation

Solution
satisfaisante

Figure 2.4: L’approche séquentielle de I’hybridation
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Dans l'approche paralléle, l'algorithme génétique doit s’hybrider avec
plusieurs processeurs en parallele ayant une capacité de traitement suffisante
pour que les évaluations des fonctions cout associées a chaque chaine soient

réalisées simultanément pour différentes chaines dans une génération.

AG
Maitre

-Evaluation des
fonction d’aptitude
-Procédure
conventionnelle

-Evaluation des
fonction d’aptitude
-Procédure
conventionnelle

-Evaluation des
fonction d’aptitude
-Procédure
conventionnelle

Figure 2.5: L’AG hybride utilisant I'implantation paralléle

De cette facon, les processeurs paralléles peuvent étre pour I'évaluation des
fonctions d’aptitude des chaines, ils peuvent aussi étre utilisés pour réaliser des
itérations du procédé d’exploration conventionnelle afin d’essayer d’améliorer la
chaine actuelle. La figure qui suit montre linteraction de I'algorithme génétique
« le maitre» avec les processeurs « esclaves » (I'algorithme génétique dirige les

activités des processeurs).

Les techniques hybrides représentent une fagon d'utiliser I'information
auxiliaire pour accélérer le processus d’exploration génétique d’'un cété, de l'autre
cété permettent d’exploiter efficacement les connaissances sur la procédure

conventionnelle, ce qui améliore la convergence.

2.4.Algorithmes Mémétigues

Les algorithmes meémeétiques sont introduits pour la premiére fois par
Moscato1989 [27]. Fondamentalement, ils hybrident les algorithmes génétiques
avec des méthodes de recherche locale. Pour cette raison, certains chercheurs
les ont vus comme des algorithmes génétiques hybrides [28, 29, 51, 57, 53, 54,
55].
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Pourtant, les combinaisons avec des heuristiques constructives ou les
méthodes exactes peuvent aussi appartenir a cette classe d’algorithmes. Ils ont
recu la dénomination d’algorithme génétique parallele [56,66]. Finalement, ils sont

marginalement appelés algorithmes de recherche locale génétique [58, 59].

La combinaison qui semble la plus fructueuse est celle qui utilise une
méthode de recherche locale dans l'algorithme génétiqgue. On remarque que les
algorithmes génétiques peuvent étre une bonne solution pour résoudre des
problémes d’optimisation combinatoire. Cependant, un inconvénient d’un
algorithme génétique est que les opérateurs standards de croisement et de
mutation ne permettent pas d’intensifier suffisamment la recherche comme le
rappellent [60]. L’opérateur de mutation apporte une légére modification a
I'individu. Son réle est de favoriser la diversification des individus alors que la
sélection se charge de conserver les meilleurs. C’est pourquoi les algorithmes
génétiques sont souvent hybridés avec des méthodes de recherche locale ou des
méthodes exactes. Des deux méthodes sont souvent complémentaires car I'une
permet de détecter de bonnes régions dans I'espace de recherche alors que
'autre se concentre de maniéere intensive a explorer ces zones de I'espace de
recherche [27]. Ainsi, on peut explorer rapidement les zones intéressantes de

I'espace de recherche pour les exploiter en détail.

Bien qu'il existe de multiples fagons de concevoir un algorithme génétique, et
que les méthodes de recherche locale soient aussi trés nombreuses, I'hybridation
la plus fréquente est de trouver dans un algorithme mémétique I'opérateur de
recherche locale qui remplace ou succede a la mutation [61]. En méme temps,

'opérateur de croisement est adapté au probleme traité [62, 63, 64].

Les composants principaux qui jouent un réle important dans les algorithmes
Mémeétiques sont les suivants :

» La population initiale : Comme dans tout probléme d’optimisation, une
connaissance de bons points de départ conditionne la rapidité de la
convergence vers l'optimum. Si la position de I'optimum dans I'espace de
solutions est totalement inconnue, il est naturel de générer aléatoirement

des individus dans I'espace de recherche.
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» La sélection : Elle permet d’identifier statistiquement les meilleurs individus
d’une population et d’éliminer les mauvais.

» L’opérateur de croisement : Dans un processus itératif, a chaque pas, deux
individus (parents) de la population sont sélectionnés et recombinés afin
d’obtenir un nouvel individu (fils).

» L'opérateur de recherche locale : |l est appliqgué au nouvel individu afin de
I'améliorer.

» La condition d’arrét: En général, on fixe un nombre de générations ou un
temps d’exécution est imposé. Dans d’autres cas, on arréte lorsque la

population cesse d’évoluer ou n’évolue plus suffisamment rapidement.

2.5.Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différentes méthodes
d’optimisation avec une classification suivant leur aspect déterministe ou non.
Nous avons présenté une étude détaille sur les algorithmes génétiques. L’intérét
de ces algorithmes est de produire des solutions diversifiées, en temps
contrblable. Afin de les appliquer a un probleme particulier, il est nécessaire de

définir convenablement la fonction d’évaluation et le codage d’une solution.

Ces algorithmes nécessitent également la définition d’opérations, aussi bien
de mutation que de croisement, en adéquation avec le probléme. Dans de

nombreux cas, ils peuvent étre difficiles a parametres a paramétrer.

lls peuvent étre efficaces dans la résolution d’un probléme en apportant
assez rapidement une solution acceptable. Puis nous avons présenté les
Algorithmes Mémétigues qui sont des algorithmes génétiques avec une recherche

locale.
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CHAPITRE 3
IDENTIFICATION PARAMETRIQUE
A L’AIDE DES ALGORITHMES GENETIQUES

3.1.Introduction

Dans ce chapitre, Nous déterminons simultanément les paramétres
électriqgues et mécaniques de la machine en utilisant les deux modeéles a simple
cage et a double cage. Chaque modéle ayant comme vecteur d’état, les courants
statoriques, les courants rotoriques et la vitesse. Comme signaux d’entrées-
sorties, nous n’utilisons que le courant d’alimentation d’'une phase statorique et la
tension simple correspondante. Nous explorons I'espace paramétrique de la
machine a l'aide des algorithmes génétique. Nous validons ensuite les résultats
par simulation des relevés expérimentaux effectués sur un moteur asynchrone

triphasé.

3.2.Application des algorithmes pour l'identification paramétriques

Au début de la procédure, l'algorithme génétique génére une population
aléatoire de chaine représente les paramétres du la machine. Ces chaines sont
injectées sur le modéle, ce qui permet de connaitre I'état de la sortie du modele.
Pour obtenir un colt de chaque chaine, l'algorithme génétique doit avoir un
modéle du systeme pour évaluer le critere de performance, ce dernier est la
minimisation de I'erreur totale (erreur quadratique entre I'état actuel du Processus

et du modeéle).

Aprés I'évaluation de tous les chromosomes de cette population initiale, une
nouvelle génération sera obtenue en appliquant les opérateurs génétiques
(croisement et mutation). Ce processus se répéte jusqu’a la satisfaction du critére

d’arrét de I'algorithme génétique.
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3.2.1.Codage des paramétres

Une solution (chromosome) est la suite des parametres recherchés
organisés dans un seul vecteur et chaque paramétre est repérable par sa position.
Dans le cas de la MAS a cage simple la solution contient les parametres
suivants :
o . Coefficient de dispersion.
T, T, : Constantes de temps statorique et rotorique.
L : Inductance cyclique statorique.
J : Moment d’inertie de rotor.
f : Coefficient de frottement.
Dans le cas de la MAS a cage double la solution contient les paramétres
suivants :
01, 0, . Coefficients de dispersion pour chaque rotor.
T,, Ty, Ty, : Constantes de temps statorique et rotoriques.
L : Inductance cyclique statorique.
P, : Coefficient de couplage entre les deux rotors.
J : Moment d’inertie de rotor.
f : Coefficient de frottement.

Ces parametres sont codés en réel.

3.2.2.Mécanisme de I'Algorithme Génétique

L’Algorithme Génétique utilise la sélection par rang linéaire ou parabolique
pour la reproduction, un opérateur de croisement et la mutation. Et enfin pour
mettre une limitation a la divergence génétique, une des stratégies d’élitisme a été
introduite pour construire une nouvelle génération plus performante que la
précédente. Le critére d’arrét de I'Algorithme Génétique est fixé par un nombre
bien déterminé de non amélioration de meilleur solution (c’est-a-dire, si la
meilleure solution n'améliore plus un nombre de fois donné, l'algorithme s’arrét).
Pour tester la validité de la méthodologie proposée, nous utilisons des données

simulées (une machine qui nous avons leur paramétres).

3.3.ldentification a I'aide des données simulées

A I'aide de données simulées nous nous proposons de :
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e Valider les programmes développés.

e Montrer que la connaissance du courant et de la tension est suffisante
pour déterminer simultanément les paramétres électriques et
mécaniques caractérisant la machine.

e Montrer que La fonction quadratique permet une approximation
convenable de la fonction co(t a minimiser, quelques raisons pour
cela:

v" Une fonction quadratique est une des plus simples fonctions
avec minimum bien déterminé.

v' Une fonction générale développée autour d’'un minimum
local 8(k) est bien approchée par une fonction quadratique
(série de Taylor d’ordre 2).

v Méme éloigné du minimum, il semble préférable d'utiliser
une approximation du type quadratique. Cette approximation
est plus efficace que I'approximation linéaire. La raison est
liée au fait que le développement de la fonction cout en série
de Taylor au second ordre permet de conserver une bonne
précision sur un voisinage plus étendu qu’'avec
'approximation au premier ordre.

v' Les méthodes basées sur une fonction quadratique peuvent
étre invariantes lorsqu’on fait une transformation linéaire de

variables (mise a I'échelle).

Les données simulées sont obtenues par résolution numérique du systéme
non linéaire (1.30) (décrivant le fonctionnement compléte de la machine) par la
méthode de Range-Kutta en utilisant les paramétres d’'un moteur asynchrone
triphasé bien connu. Les données sont obtenues en alimentant le moteur par une

tension sinusoidale.
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Figure 3.1 : Courant de démarrage et tension simple correspondante

Alimentation sinusoidale

En utilisant les données simulées illustrées par les figures ci-dessus, nous
estimons les paramétres du moteur. Nous avons effectué plusieurs tests
déterminés les probabilités de croisement et de mutation et ainsi la taille de
population qui convient. Ces tests sont basés sur le principe d’essai-erreur. Nous
avons limitant I'espace de recherche. Pour que déterminer plus vite notre
paramétres. Donc l'intervalle de recherche est donné comme suite :

Sigma=[0.001-0.2], Tr=[0.001-1], Ts=[0.001-1], Ls= [0.001-1],

J=[0.001-0.4], Fr=[0.0001-0.1].

» Configuration d’AG

- Longueur du chromosome : 6.

- Probabilité de croisement : 0.75.

- Probabilité de mutation : 0.06.

- Talille de population : 200.

- Type de sélection utilisé : Sélection par rang linéaire.

On exécute le programme plusieurs fois. Vu que les parameétres sont connus
exactement, I'erreur quadratique théoriquement doit atteindre la valeur zéro. Le
tableau 3.1 donne les paramétres estimés suivant I'évolution moyenne des
itérations. En remarque qu’aprés 1850 itérations [Ialgorithme d’optimisation

converge vers le minimum global.
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Paramétres Valeur connus Valeur estimés
Sigma 0.09 0.0898
Tr (ms) 123 123.13
Ts (ms) 54 54.08
Ls (mH) 159 159.25
J (Kg.m?) 0.038 0.03807
Fr (Nm.s/Rd) 0.01 0.01
Number of iterations 1750

Tableau 3.1 : Identification des paramétres par L’algorithme Génétique

Standard

Nous présentons I'évolution de fitness et des paramétres en fonction des

itérations.
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Figure 3.2 : L’évolution des paramétres en fonction de nombre d’itérations.

3.4.ldentification a I'aide des données mesurées

Aprés les résultats de simulation qui concordent avec les données
préétablies et valides les méthodes, nous avons procédé a des relevés
expérimentaux sur deux moteurs asynchrones triphasés M1 et M2 et présentant

respectivement les caractéristiques suivantes :

Moteur M1 : 1 Paire de péle, 220/380V, 3kw.
Moteur M2 : 2 Paire de péles, 220/380V, 15kw.

Les courbes dans la figure 3.3 et le figure 3.4 montrent respectivement le
courant de démarrage a vide et la tension simple correspondante mesurés sur une
phase. Ces essais sont utilisés pour estimes le vecteur parametres de moteur a

I'aide des deux modeles développés précédemment.
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Le probleme dans le cas du moteur réel est le test d’arrét de 'algorithme, vu

que les parameétres sont inconnus et la valeur minimale de I'erreur quadratique est

inconnue aussi. Pour cela, si I'erreur quadratique ne diminue pas pendant un

certain nombre d’itération I'algorithme s’arrét.

3.4.1.ldentification en utilisant le modéle a Simple cage

3.4.1.1.ldentification du moteur M1

» Configuration d’'AG

- Longueur du chromosome : 6.

- Probabilité de croisement : 0.75.
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- Probabilité de mutation : 0.06.
- Tallle de population : 200.

- Type de sélection utilisé : Sélection par rang.

Le tableau 3.2 donne les parametres estimés et son examen montre que les
tous les essais convergents vers le méme vecteur parametre. L’erreur quadratique

minimale obtenue est de 45711 aprés 870 itérations. Le nombre d’itérations totale
du l'algorithme est égale a 1400 itération.

Paramétres Valeurs optimales

Sigma 0.03327

Tr 0.20268

Ts 0.14885

Ls 0.25520

J 0.02227

Fr 0.00290

Tableau 3.2 : Parametres du moteur M1 estimes par L’algorithme

génétique

La figure 3.5 montre que le courant calculé avec le vecteur paramétre se
superpose avec le courant mesuré aussi bien durant le régime transitoire que le

régime permanent avec une erreur acceptable due au probléme des mesures et
aussi au modele.
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Figure 3.5 : Superposition du courants mesuré et calculé en régime
transitoire.
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Figure 3.7 : L’évolution des parameétres du Moteur M1

3.4.1.2.lIdentification du moteur M2

>

Confiquration d’AG

Longueur du chromosome : 6.

Probabilité de croisement : 0.75.
Probabilité de mutation : 0.06.

Taille de population : 200.

Type de sélection utilisé : Sélection par Rang.

Le tableau 3.3 donne les parameétres estimés et son examen montre que les

tous les essais convergents vers le méme vecteur paramétre.

L’erreur quadratique minimale obtenue est de 59000 aprés 189 itérations. Le

nombre d’itérations totale du I'algorithme est égale a 441 itération.

Paramétres Valeurs optimales
Sigma 0.0658
Tr 0.1433
Ts 0.0917
Ls 0.1998
J 0.0351
Fr 0.0123

Tableau 3.3 : Paramétres du moteur M2 estimes par L’AG standard
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La figure 3.8 montre que le courant calculé avec le vecteur paramétre se
superpose avec le courant mesuré aussi bien durant le régime transitoire que le
régime permanent avec une erreur acceptable due au probleme des mesures et

aussi au modele.
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Figure 3.8 : Superposition du courants mesuré et calculé en régime
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Figure 3.9 : Superposition du courants mesuré et calculé en régime
permanent.

L’évolution des paramétres est Montrée en Annexe B.

3.4.2.Identification en utilisant le modéle & Double cage

L’intervalle de recherche est donné comme suite : Sigmal= [0.001-0.5],
Sigmal=[0.001-0.2], Tr1=[0.001-1], Tr2=[0.001-1], Ts=[0.0001-1],
Ls=[0.0001-1], P1=[0.001-1], J=[0.001-0.4], Fr=[0.0001-0.2].
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1.ldentification du moteur M1

>

Configuration dAM

Longueur du chromosome : 9.

Probabilité de croisement : 0.75.
Probabilité de mutation : 0.06
Taille de population : 200.

Type de sélection utilisé : Sélection par Rang

Le tableau 3.4 donne les paramétres estimés et son examen montre que les

tous les essais convergents vers le méme vecteur paramétre. L’erreur quadratique

minimale obtenue est de 37500 apres 218 itérations.

Parametres Valeurs optimales
Sigmal 0.1257
Sigma2 0.0349
Trl 0.0010
Tr2 0.2081
Ts 0.1500
Ls 0.2507
P1 0.8163
J 0.0228
Fr 0.0030

Tableau 3.4 : Paramétres du Moteur M1 en considérant la deuxieme cage

La figure 3.9 montre que le courant calculé avec le vecteur paramétre se

superpose avec le courant mesuré aussi bien durant le régime transitoire que le

régime permanent avec une erreur acceptable due au probléme des mesures et

aussi au modele.
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Figure 3.12 : L’évolution des Parametres du Moteur M1 en considérant la

deuxieme cage

3.4.2.2.ldentification du moteur M2

>

Configuration d’'AG

Longueur du chromosome : 9.

Probabilité de croisement : 0.75.
Probabilité de mutation : 0.06

Taille de population : 200.

Type de sélection utilisé : Sélection par Rang.
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Le tableau 3.5 donne les parametres estimés et son examen montre que les

tous les essais convergents vers le méme vecteur paramétre.

L’erreur quadratique minimale obtenue est de 49800 aprés 737 itérations.

Parameétres Valeurs optimales
Sigmal 0.4340
Sigma2 0.0609
Trl 0.0616
Tr2 0.1618
Ts 0.1000
Ls 0.2100
P1 0.6198
J 0.0349
Fr 0.0200

Tableau 3.5 : Paramétres du Moteur M2 en considérant la deuxiéme cage
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La figure montre que le courant calculé avec le vecteur parametre se

superpose avec le courant mesuré aussi bien durant le régime transitoire que le

régime permanent avec une erreur acceptable due au probleme des mesures et

aussi au modele.
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mesureé et calculé en régime
transitoire.

10

0

o

-5

Mesureé
—— —calculé
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Figure 3.14 : Superposition du courants mesuré et calculé en régime

3.5.Discussions et résultats

permanent.

L’utilisation de courant d’alimentation d’'une phase statorique et tension

simple correspondante sont suffisantes pour la détermination des parametres

électrigue et mécanique de la machine.

On peut remarquer les points suivants :
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v Le moteur M2 présent plus d’harmonique que le moteur M1, cela
justifie l'erreur quadratique minimale du moteur M2 est élevé que lerreur
quadratique minimale du moteur M. Aussi ces perturbations rendent difficile la
recherche du minimum global, cela justifie le nombre élevées pour la recherche du

vecteur paramétres du moteur M2,

v L’erreur simple est plus importante dans le régime permanant que

dans le régime transitoire.

v Pour le moteur M1, Le nombre d’itérations du modéle a double cage
est moins inférieur que le modele a simple cage ce qui n’est pas le cas dans le

moteur M2.

v Pour les deux moteurs, Les valeurs des parameétres trouvés par le
deuxieme modele (Double Cage) sont trés proches a celle du premier modéle

(Simple Cage).
v 04 >0,, Ty <Ty, ce qui implique R, >R,,, €t L4 <L,.

v Un autre point trés important, c’est I'effort du calcul dans les deux
modéles, on constate clairement que le modéle a double cage demande un effort
de calcul plus grand que le modéle a simple cage (la taille du chromosome

augmente).

Pour évaluer l'effet de la deuxiéme cage sur la précision et la minimisation
de l'erreur quadratique. On définit la notion d’erreur pourcentage qu’est le rapport
entre la somme des erreurs absolus entre le courant mesuré et le courant calculé
pour toutes les intervalles des temps et la somme de courant mesuré

correspondante. Les tableaux 3.5 et 3.6 montrent le résultat de cette étude

Le pourcentage d'erreur dans ces tables est défini comme suit:

(1,1
Pourcentage d'erreur =Mx100%

=L m
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Pour le moteur M1

Pourcentage erreur | Nombre d’itération | Temps de Simulation
Simple Cage | 5.55 350 7788.19
Double Cage | 2.27 218 29312.13

Tableau 3.6 : Le Pourcentage d’erreur des deux modéles pour le moteur M1

Pour le moteur M2

Pourcentage erreur | Nombre d’itération | Temps de Simulation
Simple Cage | 14.76 441 9813.11
Double Cage | 13.82 737 68287

Tableau 3.7 : Le Pourcentage d’erreur des deux modéles pour le moteur M2

Ces tableaux montrent que, Si on augmente le nombre de rotors, la
précision s'améliore, tandis que la consommation s'aggrave temps. Le choix de

nombres de rotors est déterminé selon l'objectif de I'application.

Le tableau donne une comparaison de l'erreur quadratique obtenue par le
modéle a simple cage et le modéle a double cage pour les deux moteurs M1 et
M2.

Simple Cage | Double Cage | Taux d’amélioration
Moteur M1 45711 37500 17.96 %
Moteur M2 59000 49800 15.59 %

Tableau 3.8: Comparaison de I’erreur quadratique entre le modéle a
simple cage et le Modéle a double cage

On remarque que le taux d’amélioration du moteur M1 est plus grand que le
moteur M2, cela due que Le moteur M2 présent plus d’harmonique que le moteur
M1.

3.6.Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les algorithmes génétiques pour
déterminer les parameétres électriques et mécaniques qui figurent dans les deux

modeles proposeées dans le chapitre 1.
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Seulement des quantités mesurées de bornes du moteur pendant le
démarrage du moteur sont nécessaires pour lidentification des
parametres dans la méthode proposée. L'exactitude et la validité du
modele sont vérifices a l'aide des résultats expérimentaux effectués sur
deux moteurs. La comparaison entre les quantités mesurées et simulées
montre de haute précision des parametres estimés et la validité des

modeles.
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CHAPITRE 4
IDENTIFICATION PARAMETRIQUE
A L’AIDE DES ALGORITHME MEMETIQUES

4.1.Introduction

Dans ce chapitre, nous détaillions premierement notre algorithme mémeétique
puis nous déterminons simultanément les parametres électriques et mécaniques
de la machine en utilisant un modéle dynamique ayant comme vecteur d’état, les
courants statoriques, les courants rotoriques et la vitesse. Comme signaux
d’entrées-sorties, nous n’utilisons que le courant d’alimentation d’'une phase
statorique et la tension simple correspondante. Nous explorons I'espace de

recherche.

4.2.Principe des Algorithmes Mémétigues

Algorithme mémétique est une extension de l'algorithme génétique qui
incorpore un algorithme locale de recherche pour chacune des solutions dans des
générations. Il est évident que la recherche est effectuée entre chaque génération,
en plus des techniques utilisées par les algorithmes génétiques d'explorer lI'espace

de recherche.

Pour résoudre les problémes d’optimisation a I'aide des AM, on peut suivre
les étapes suivantes :

1. Initialiser aléatoirement une population de chromosomes
(individus).

2. Evaluer chaque chromosome dans la population. A chaque
chromosome est associée une fonction de cout ou fonction
d’aptitude déterminant son rang dans la population. Cette fonction
est arbitraire final décidant la vie ou la mort de chaque individu.

3. Appliquer la recherche locale afin d’améliorer les solutions.

4. Créer de nouveaux chromosomes, en appliquant les opérateurs

de la sélection et de la reproduction.
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5. Evaluer les nouveaux chromosomes (les descendants) et les
insérer dans la population pour construire une nouvelle

génération.
Ce processus se répete jusqu'a la satisfaction du critere d’arrét de
I'’Algorithme Mémétique qui est généralement spécifié par un nombre maximale de

générations.

4.3.Application des algorithmes pour l'identification paramétriques

Une solution (chromosome) est la suite des paramétres (de la Machine)
recherchés organisés dans un seul vecteur et chaque parametre est repérable par

sa position.

Dans le cas de la MAS a cage simple la solution contient les parametres
suivants :
o: Coefficient de dispersion.
T, T, : Constantes de temps statorique et rotorique.
Ls: Inductance cyclique statorique.
J: Moment d’inertie de rotor.
f: Coefficient de frottement.

Ces parametres sont codés en réel.

Dans le cas de la MAS a cage double la solution contient les paramétres
suivants :
01, 0, . Coefficients de dispersion pour chaque rotor.
T,, Ty, Ty, : Constantes de temps statorique et rotoriques.
L, : Inductance cyclique statorique.
P, : Coefficient de couplage entre les deux rotors.
J: Moment d’inertie de rotor.

f: Coefficient de frottement.

L’algorithme mémeétique génére aléatoirement une population initiale des

individus, chaque individus représente une solution potentiel (c'est-a-dire chaque
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individu représente une machine). Chacune de ces individus est injecté sur le
modéle, ce qui permet de connaitre I'état de la sortie du modéle. Pour obtenir un
colt de chaque individu, I'algorithme mémétique doit avoir un modéle du systéme
pour évaluer le critere de performance, ce dernier est la minimisation de I'erreur

totale (erreur quadratique entre I'état actuel du Processus et du modele).

Aprés I'évaluation de tous les individus de cette population initiale, nous
avons classé les individus selon leurs erreur quadratique, puis nous avons
appliqué la recherche locale pour un taux des individus (améliorer les meilleurs
individus), ce taux est déterminé empiriquement a I'aide des essayés, la recherche

locale choisit est celle de la méthode Hooke et Jeeves,

Une nouvelle génération sera obtenue en appliquant les opérateurs de
sélection et de reproduction (croisement et mutation). Pour la sélection nous
avons utilisé la sélection par rang linéaire, pour la reproduction, un opérateur de
croisement arithmétique et la mutation non uniforme. Et enfin pour mettre une
limitation & la divergence génétique, une des stratégies d’élitisme a été introduite
pour construire une nouvelle génération plus performante que la précédente. Le
critére d’arrét de I'algorithme mémeétique est fixé par un nombre déterminé de non
amélioration de meilleure solution. Pour tester la validité de la méthodologie

proposée, nous utilisons des données simulées.

4.4 .ldentification a I'aide des données simulées

Pour valider I'approche développée, nous utilisons les mémes données de
chapitre 3, Nous estimons les paramétres du moteur a l'aide des Algorithme
Mémétique, nous avons effectué plusieurs tests pour déterminer les meilleur choix
des probabilités de croisement et de mutation et la taille de la population ainsi que
le nombre d’itération de chaque recherche local et le taux des d’individus qui veut
subir a la recherche local (a I'aide de la méthode de Hooke et Jeeves). Vu que les
parametres sont connus exactement, l'erreur quadratique doit atteindre
théoriguement la valeur zéro. Le tableau 4.1 donne les parameétres estimés
suivant I'évolution moyenne des itérations. En remarque qu’apres 1700 itérations

tous les cas d’exécution convergent vers le minimum global.
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> Configuration d’'AG

- Longueur du chromosome : 6.

- Probabilité de croisement : 0.75.

- Probabilité de mutation : 0.06.

- Tallle de population : 200.

- Type de sélection utilisé : Sélection par Rang.

- Type de recherches locales et le taux : 10 individus.

Paramétres Valeur connus Valeur estimés
Sigma 0.09 0.0899
Tr (ms) 123 123.14
Ts (ms) 54 54.050
Ls(mH) 159 159.16
J (Kg.m?) 0.038 0.0380
Fr (Nm.s/Rd) 0.01 0.01
Nombre d’itérations 1800

Tableau 4.1 : Identification des paramétres par L’algorithme Génétique

Nous présentons I'évolution de fitness et des paramétres en fonction des

itérations.
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Figure 4.1 : L’évolution des paramétres en fonction de nombre d’itérations.

4.5.ldentification a I'aide des données mesurées

Les moteurs M1 et M2 sont ceux utilisé dans le chapitre précédent
Moteur M1 : 1 Paire de péle, 220/380V, 3kw.

Moteur M2 : 2 Paire de poles, 220/380V, 15kw.

Les courbes dans la figure 4.2 et le figure 4.3 montrent respectivement le

courant de démarrage a vide et la tension simple correspondante mesurés sur une

phase. Ces essais sont utilisés pour estimes le vecteur paramétres de moteur a

I'aide des deux modeles développés précédemment.
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Figure 4.3: Tension et Courant Correspondante du Moteur M1

4.5.1.ldentification en utilisant le modele a Simple cage
4.5.1.1.Identification du moteur M1
» Configuration d’'AG :

- Longueur du chromosome : 6.

- Probabilité de croisement : 0.75.

- Probabilité de mutation : 0.06.

- Taille de population : 200.

- Type de sélection utilisé : Sélection par Rang.
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Le tableau 4.2 donne les parametres estimés et son examen montre que les
tous les essais convergents vers le méme vecteur paramétre.

L’erreur quadratique minimale obtenue est de 45709 aprés 709 itérations. Le
nombre d’itérations totale du I'algorithme est égale a 921 itération.

Parametres Valeurs optimales
Sigma 0.0339
Tr 0.1986
Ts 0.1462
Ls 0.2504
J 0.0223
Fr 0.0026

Tableau 4.2 : Paramétres du moteur M1 estimes

La figure 4.4 montre que le courant calculé avec le vecteur parameétre se
superpose avec le courant mesuré aussi bien durant le régime transitoire que le
régime permanent avec une erreur acceptable due au probleme des mesures et
aussi au modéle.
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Figure 4.4 : Superposition du courants mesuré et calculé en régime

transitoire.
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Figure 4.6 : L’évolution des paramétres du Moteur M1

4.5.1.2.Identification du moteur M2
» Configuration d’'AG :

- Longueur du chromosome : 6.

- Probabilité de croisement : 0.75.

- Probabilité de mutation : 0.06.

- Taille de population : 200.

- Type de sélection utilisé : Sélection Par Rang Parabolique.

Le tableau 4.3 donne les parametres estimés et son examen montre que les

tous les essais convergents vers le méme vecteur parameétre.

L’erreur quadratique minimale obtenue est de 58917 aprés 441 itérations.

Parametres Valeurs optimales
Sigma 0.0658
Tr 0.1432
Ts 0.0917
Ls 0.1998
J 0.0351
Fr 0.0123

Tableau 4.3 : Parameétres du moteur M2 estimes par L’AM
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La figure 4.6 montre que le courant calculé avec le vecteur parametre se
superpose avec le courant mesuré aussi bien durant le régime transitoire que le

régime permanent avec une erreur acceptable due au probléme des mesures et

aussi au modele.
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Figure 4.7 : Superposition du courants mesuré et calculé en régime

transitoire.
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Figure 4.8 : Superposition du courants mesuré et calculé en régime

permanent.

4.5.2.1dentification en utilisant le modéle a Double cages

4.5.2.1.Identification du moteur M1
» Configuration d’'AG :
- Longueur du chromosome : 9.

- Probabilité de croisement : 0.75.

- Probabilité de mutation : 0.06

- Talille de population : 200.

- Type de sélection utilisé : Sélection par Rang.
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Le tableau 4.4 donne les paramétres estimés. L’erreur quadratique minimale

obtenue est de 36300 apres 249 itérations.

Parametres Valeurs optimales
Sigmal 0.193

Sigma2 0.032

Trl 0.0232

Tr2 0.1848

Ts 0.1518

Ls 0.2454

P1 0.8462

J 0.0231

Fr 0.005

Tableau 4.4 : Paramétres du Moteur M1 en considérant la deuxieme cage

La figure 4.8 montre que le courant calculé avec le vecteur parametre se

superpose avec le courant mesuré aussi bien durant le régime transitoire que le

régime permanent avec une erreur acceptable due au probleme des mesures et

aussi au modele.
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4.5.2.2.ldentificaltion du moteur M2
> Configuration dAG :

- Longueur du chromosome : 9.

- Probabilité de croisement : 0.75.

- Probabilité de mutation : 0.06
- Tallle de population : 200.

- Type de sélection utilisé :
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Le tableau 3.5 donne les paramétres estimés et son examen montre que les

tous les essais convergents vers le méme vecteur parametre. L’erreur quadratique

minimale obtenue est de 49615 apres 737 itérations.

Parametres Valeurs optimales
Sigmal 0.4344
Sigma2 0.0610
Trl 0.0614
Tr2 0.1162
Ts 0.1009
Ls 0.2105
P1 0.6198
J 0.0350
Fr 0.0200
Tableau 4.5 : Parametres du Moteur M2 en considérant la deuxiéme

cage

La figure montre que le courant calculé avec le vecteur parametre se
superpose avec le courant mesuré aussi bien durant le régime transitoire que le
régime permanent avec une erreur acceptable due au probleme des mesures et

aussi au modeéle.
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4.6.Discussions et résultats

permanent.

L’utilisation de courant d’alimentation d’'une phase statorique et tension

simple correspondante sont suffisantes pour la détermination des paramétres

électrique et mécanique de la machine.

On peut remarquer les mémes points comme les algorithmes génétiques :

v

Le moteur M2 présent plus d’harmonique que le moteur M1, cela

justifie l'erreur quadratique minimale du moteur M2 est élevé que lerreur

guadratique minimale du moteur M. Aussi ces perturbations rendent difficile la

recherche du minimum global, cela justifie le nombre élevées pour la recherche du

vecteur parametres du moteur M2.



93

v Pour le moteur M1, Le nombre d’itérations du modéle a double cage
est moins inférieur que le modéle a simple cage ce qui n’est pas le cas dans le

moteur M2.

v Pour les deux moteurs, Les valeurs des parameétres trouves par le

premier modéle sont trés proches a celle du deuxieme modele.

v 04 >0,, Ty <Ty, ce qui implique Ry >R, €t L4 <L, .

v Un autre point tres important, c’est I'effort du calcul dans les deux
modéles, on constate clairement que I'algorithme mimétique demande un effort de
calcul plus grand que l'algorithme génétique a cause de la recherche locale (le
temps de calcul est presque double dans AM le temps est presque double dans

AM que dans AG) pour les deux modéle.

Pour comparer les deux modéles (simple et double cage), nous avons

calculons Le pourcentage d'erreur.

Pour le moteur M1

Pourcentage erreur | Nombre d’itération | Temps de Simulation
Simple Cage | 5.25 % 921 20494.00
Double Cage | 2.25 249 33480.37

Tableau 4.6 : Le Pourcentage d’erreur des deux modéles pour le moteur M1

Pour le moteur M2

Pourcentage erreur | Nombre d’itération | Temps de Simulation
Simple Cage | 14.77 % 441 9813.11
Double Cage | 13.70 % 737 68287

Tableau 4.7 : Le Pourcentage d’erreur des deux modéles pour le moteur M1

Ces tableaux montrent que, Si on augmente le nombre de rotors, la précision

s'améliore, tandis que la consommation s'aggrave temps.
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Le tableau donne une comparaison de l'erreur quadratique obtenue par le
modéle a simple cage et le modéle a double cage pour les deux moteurs M1 et
M2.

Simple Cage | Double Cage | Taux d’amélioration
Moteur M1 45709 36300 20.58 %
Moteur M2 58917 49615 15.79 %

Tableau 4.8 : Comparaison de I’erreur entre le modeéle a simple cage et
le Modéle a double cage

On remarque que le taux d’amélioration de l'erreur quadratique du moteur
M1 est plus grand que le moteur M2, cela due que Le moteur M2 présent plus

d’harmonique que le moteur M1

4.7.Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les algorithmes mémétiques pour
déterminer les parametres électriques et mécaniques qui figurent dans les deux

modéles proposées dans le chapitre 1.

Seulement des quantités mesurées de bornes du moteur pendant
le démarrage du moteur sont nécessaires pour lidentification des
parametres dans la méthode proposée. L'exactitude et la validité du
modeéle sont vérifiées a l'aide des résultats expérimentaux effectués sur
deux moteurs. La comparaison entre les quantités mesurées et simulées
montre de haute précision des parametres estimés et la validité des

modeéles.
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CONCLUSION GENERALE

Le travail présenté est une contribution a l'identification paramétrique de la
machine asynchrone. Il s'appuie sur les trois étapes suivantes:
% Le choix de la méthode d'optimisation.
% Le choix du modele de la machine.
¢ Le choix des signaux d'entrée-sortie.

Dans notre approche, les parametres électriques et mécaniques sont
déterminés simultanément a l'aide de la méthode du modéle de référence. Le
courant du démarrage et la tension simple correspondante sont considérés
comme des signaux d'entrée-sortie, tandis que l'erreur quadratique entre les
courants mesurés e ceux calculés est choisie comme critére de similitude. Quant

a la machine.

Dans un premier temps, nous avons adopté un modele ayant quatre
parametre électriques mesurables (qui tient compte les hypotheses simplificatrices

classiques).

Tout d’abord, nous avons testés notre approche d’identification en utilisant
deux techniques d’optimisation les algorithmes génétiques et les algorithmes
mémeétiques, nous avons alors validé notre approche a l'aide des données
simulés, puis des données expérimentales pour identifier différentes moteurs
asynchrones. Nous avons vérifié que les deux algorithmes convergents vers le
méme vecteur parameétres. Ce résultat nous permet donc de confirmer l'unicité de

la solution.

Dans un deuxiéme temps, pour tenir compte de I'effet de peau et pour affiner
le modeéle, nous avons assimilé le rotor a deux cage, ce qui augmente les
parametres a identifier a septe parametres électrigues mesurables, et nous avons

utilisé deux techniques d’optimisation (les alogorithmes génétiques et les
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algorithmes mémétiques) pour déterminer simultanément les parametres
électriques et mécaniques a partir de la seule mesure du courant et de la tension

simple correspondante.

L’identification des parametres du modéles a double cage augmente la
précision, mais elle nécessite une temps de calcule plus importante que le modéle
a simple cage, car le nombre des parametres électriques mesurables est

augmenté.

Les résultats d'identification obtenus sur deux moteurs asynchrones
triphasés attestent la validité de la méthode ainsi que sa convergence.
L'accessibilité et la facilité des mesures nécessaires a notre approche ainsi que le
temps de ainsi que le temps de calcul nous encourageant d’envisager son

application pour le diagnostic préventif des machines asynchrones.
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ANNEXE A
LISTE DES SYMBOLES

Machine Asynchrone

Nombre de paires de pdles

Glissement

Angle, Pulsation et vitesse mécaniques

Angle, Pulsation et vitesse Rotoriques

Angle, Pulsation et vitesse Statoriques

Couple électromagnétique et couple de charge
Tensions Triphasés Statoriques et Rotoriques
Courants Triphasés Statoriques et Rotoriques
Flux Triphasés Statoriques et Rotoriques
Tensions de Park

Courants de Park

Flux de Park

Inductances propres statorique et rotorique.
Inductances mutuelles entre deux phases statoriques ou
rotoriques

Inductance mutuelle maximale entre une phase statorique
et une phase rotorique

Inductances Cycliques Statorique et Rotorique
Inductance Mutuelle Cyclique entre Stator et Rotor
Matrice de transformation de Park

Résistances statorique et rotorique.

Moment d’inertie de la MAS

Frottement Totale de la MAS et de la charge
Algorithme Génétique

Algorithme Mémétique
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Figure 0.1: L’évolution des paramétres en fonction de nombre d’itérations

du M2 (estimée par les algorithmes génétiques).
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Figure 0.2 : L’évolution des parametres en fonction de nombre d’itérations
du M2 (estimée par les algorithmes mémétiques).
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