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Résumé - Cet article présente la commande de la machine asynchrone a double
alimentation en mode génératrice (GADA) par des techniques de I'Intelligence Artificielle
(IA), utilisée dans un systéme de conversion d'énergie éolienne a vitesse variable. Donc
dans ce travail, on s’intéresse particuliecrement a [’application de la commande
vectorielle indirecte par orientation du flux statorique & la GADA, basée sur les
régulateurs de l'intelligence artificielle, tels que la logique floue et les réseaux de
neurones. Ces derniers surpassent les limites des techniques classiques et possedent des
caractéristiques essentielles pour I'amélioration de la robustesse de la commande
vectorielle. Des résultats de simulation sous Matlab/Simulink sontdonnés afin de
comparer les performances des deux régulateurs dans le contréle de la GADA.
Abstract - This paper presents the control of the doubly fed induction machine in
generating mode (DFIG) using Artificial Intelligence (Al) techniques, used in a variable
speed wind energy conversion system. In this work, we are particularly interested in the
application of indirect vector control by stator field orientation of DFIG, based on
artificial intelligence controllers, such as fuzzy logic and neural networks. The latter
surpass the limits of conventional techniques and possess essential characteristics for
improving the robustness of the vector control. Matlab/Simulink simulation results are
presented to compare the performance of the two controllers in the control of DFIG.
Mots Clés: Energie éolienne — Génératrice Asynchrone a Double Alimentation —
Commande vectorielle —Intelligence artificielle — Logique floue — Réseaux
de neurones.

1. INTRODUCTION

Les éoliennes de derniére génération fonctionnent a vitesse variable. Ce type de
fonctionnement permet d’augmenter le rendement énergétique, de baisser les charges
mécaniques et d’améliorer la qualité de 1’énergie électrique produite. Par rapport aux
éoliennes a vitesse fixe, ce sont les algorithmes de commande qui permettent de
contrdler les puissances active et réactive produites par I’éolienne a chaque instant.

Actuellement, le marché des générateurs €oliens a vitesse variable s’est orienté vers
des puissances supérieures a 1 MW notamment pour tirer parti au maximum du
gisement éolien sur le site d’implantation. Ces générateurs utilisent souvent la machine
asynchrone a double alimentation (MADA) comme génératrice étant donné ses
avantages. En effet, le schéma de raccordement le plus typique de cette machine
consiste a raccorder le stator directement au réseau, alors que le rotor est alimenté a
travers deux convertisseurs statiques en mode back-to-back (un cété machine CCM et
I’autre c6té réseau CCR).
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Cette derniére configuration permet un fonctionnement de 1’éolienne a vitesse
variable ce qui donne la possibilité de produire le maximum de puissance possible sur
une large plage de variation de la vitesse (+ 30 % autour de la vitesse de synchronisme).
Par ailleurs, les convertisseurs statiques utilisés pour le contrdle de cette machine
peuvent étre dimensionnés pour transiter seulement une fraction de la puissance totale
(qui représente la puissance du glissement).

Ceci impliqgue moins de pertes par commutations, un colt de production du
convertisseur moins élevé et une réduction de la taille des filtres passifs impliquant ainsi
une réduction des co(ts et des pertes additionnelles.

La commande vectorielle indirecte basée sur des régulateurs classiques de type Pl
(Proportionnel-Intégral) est traditionnellement utilisée pour le contréle de la puissance
active et réactive de la GADA [1, 2].Cette technique découple le courant du rotor en
composants actif et réactif, est obtenu indirectement en contrdlant les courants d'entrée.

Par conséquent, les régulateurs Pl classiques, en raison de leurs structures simples,
sont encore les correcteurs les plus couramment utilisés dans le contrdle des systéemes
industriels; récemment dans le contréle des éoliennes équipées de GADA [1-4].

Cependant, 1’ajustement des correcteurs PI est fastidieux et il peut étre difficile de
régler les gains de ce dernier correctement en raison de la non-linéarité et de la grande
complexité du systéme. Un autre inconvénient principal de ce régulateur est que ses
performances dépendent fortement des parameétres de la GADA [5, 6].

Les techniques de l’intelligence artificielle sont connues actuellement pour leur
grande potentialité de pouvoir résoudre les problémes liés aux processus industriels,
notamment le contrdle, 1’estimation et 1’identification des paramétres des systémes
variant.

Parmi ces techniques, on trouve la logique floue et les réseaux de neurones qui
s’appliquent de plus en plus dans le contrdle de la machine a induction et 1’adaptation
de sa commande vectorielle. Le but de 1’Intelligence Artificielle (IA) est de concevoir
des systémes capables de reproduire le comportement de I’humain dans ses activités de
raisonnement.

Différentes techniques de I'TA existent aujourd’hui dans la littérature, telles que les
algorithmes génétiques, les algorithmes évolutionnaires, la logique floue et les réseaux
de neurones, etc....

Dans notre étude, nous nous sommes intéressés par ces deux dernieres techniques
pour synthétiser des régulateurs robustes vis-a-vis aux variations paramétriques de la
GADA, afin de remplacer les quatre régulateurs PI classiques utilisés dans la commande
vectorielle. Des résultats de simulation sont présentés afin de monter I’efficacité de ces
régulateurs dans la résolution du probléme de la robustesse ainsi de comparer leurs
performances.

2. MODELE SIMPLIFIE DE LA GADA

La GADA est représentée par son modele de Park (d—q) dont les équations sont
établies dans un référentiel lié au champ tournant comme suit:
* | es tensions statoriques

. d
Ve = Rsiigg + a‘psd — O - Pggq
)

. d
Vaqg = Rsilgq + —05q + 050y

dt
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* Les tensions rotoriques

. d
Vig = Ry.dyg +E(Prd - (o _(Dr)-(Prq
4 )
Vig = Ryl +E(Prq + (05— )9y
* Les flux magnétiques statoriques
Gsg = Lsisg + L.l 3)
bsq = Ls-igqg + Lpy-lg
* Les flux magnétiques rotoriques
Gy = Lyoig + Liy-lsg (4)
Org = Ly + Lin-lgq
* Les puissances actives et réactives statoriques et rotoriques s’expriment par,
3 ~ =) 3 . .
P, = E.Re. {Vs x g }:E (vsd.lsd +Vsq-'sq) )
3 ~ -« 3 . .
s = A Im- Vs s J= 5 \Vsq-lsd sq - 'sq
Q 2I {Vxl}z(v|+vl)
3 -~  —x)| 3 . .
F)r ZERE{VTXIT }:E(Vrdlrd +qu|rq) (6)
3 = =x) 3 . .
r= 5 Im- | Vr r =5 \Vrg'd = Vrd -!rd
Q 2|{vx|}2(v|v|)
* Le couple électromagnétiques
3 L . .
Cem = E-p-L_m-((Dqs-ldr - (DdS'Iqr) (7)
S

Avec, p, est le nombre de paires de pbles de la GADA.

En vue de la commande vectorielle de la GADA, il est plus judicieux de choisir le
repere d—q lié au champ tournant statorique, lequel est relatif a la fréquence de 50 Hz

(fréquence du réseau électrique). Par conséquent, le repére de Park sera synchronisé
avec le flux statorique (figure 1).

Fig. 1: Orientation du flux statorique

Souvent dans le cas d’une GADA de moyenne et de grande puissance, la résistance
statorigue R est négligée lors de la synthése de son modele sous 1’hypothése

d’orientation du flux statorique [3, 7].
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En adoptant donc I’hypothése d’une résistance statorique R, négligeable et que

le flux statorique est constant (cette condition est assurée dans le cas d’un
réseau stable connecté au stator de la GADA), et orienté selon 1’axe d, on
déduit:

¢sq =0

8
{(I)sd :\Ps ()
VSd :0 9
Viq = Vs = 05 ¥ ®

{Vsd = LS' iSd + Lm 'ird (10)

0 =Lg.igq + Lpn-igg

A partir de I'équation (10), nous pouvons alors écrire les équations liant les courants
statoriques aux courants rotoriques,

sd = E_L_mxird

L L

s s (11)
[ —L—mxi
sq L rq

En remplagant dans 1’équation (4) des flux rotoriques, les courants statoriques de
I’expression (11), on obtient :

. L
T r-'g I—s s (12)

d)rrq =o.L, 'irq

Avec, 6 =1— (L2, / L.L,); (coefficient de dispersion de Blondel.

En remplagant I'expression (12) des flux rotoriques dans I'équation (2), on obtient:

. d. .
Vg = R,y -‘rG.Lr.alrd -g.05.0.L, .04,
13
Vv L.V (13)

q |

R

d. .
rq +cs.Lr.a|rq -g.05.0.L,.i4 +0.

En régime permanent, les termes faisant intervenir les dérivées des courants
rotoriques diphasés disparaissent, nous pouvons donc écrire :

re
S

Vrd = Rr'ird —g.O)s.G.Lr.irq

. . L.V, 14
Vig = Ry +0.05.0.L, iy + g.% (14)
S

Ou g correspond au glissement de la machin asynchrone, et le terme (g.L,, Vi /L)
représente une force électromotrice dépendante de la vitesse de rotation. Son influence
n'est pas négligeable car elle entraine une erreur de trainage. Le contrdle du systéeme
devra donc prendre en compte cette erreur.

L'adaptation des équations des puissances (5) au systeme d'axes choisi et aux
hypothéses simplificatrices effectuées dans notre cas ( V4 = 0) donne,
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3
Ps 2 Vs Isq

. (15)
Qs = EV Asg

En remplacant les courants statoriques par leurs valeurs de I'équation (11) dans
I'équation (15), nous obtenons les expressions suivantes pour les puissances active et
réactive:

Py = - 3 s-L_mirq
2 L
(16)
Sy ¥y e ]
=3 L, V- L, ™
V,
En tirant ¥, = — de I'équation (9), I'expression de la puissance réactive devient,
Q _.3 V., I‘—mi + —3'\/52 17)
Soo27 LT 2.0

Compte tenu du repere choisi et des approximations faites et si I'on considére
l'inductance magnétisante L, comme constante (entrefer constant), le systeme obtenu

lie de fagon proportionnelle la puissance active au courant rotorique d'axe g et la

puissance reactive au courant rotorique d'axe d a la constante (SVS2 /2L ws) pres
imposée par le réseau.

En remplacent (9) dans (7), le couple de la GADA aura pour expression,

3 Ly . 3 Ly.V,.
Con = MY, = ——p.——2j 18
em p rq 2p Ls . o rq (18)

En examinant Ies equatlons (13), (16), (17) et (18), on peut établir le schéma bloc de
la GADA illustré dans la figure 2 qui comporte en entrées les tensions rotoriques et en

sorties les puissances active et réactive statoriques et le couple électromagnétique.

L,

s

irg \A

|
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5
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S
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Vi & & | _ L.V
! e"‘ R, + sol, i D 3

V2

Fig. 2: Schéma bloc du modele simplifié de la GADA

3. COMMANDE VECTORIELLE INDIRECTE

Cette méthode consiste a tenir compte des termes de couplage (C4 et C,) et a les
compenser en utilisant un systéme comportant deux boucles permettant de controler les
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puissances et les courants rotoriques. En combinant les différentes équations des flux,
des tensions rotoriques, des courants et des puissances, nous pouvons exprimer les
tensions en fonction des puissances.

On reproduit ainsi le schéma bloc du systeme en sens inverse en aboutissant & un
modele qui correspond a celui de la machine mais dans 1’autre sens et qui contient tous
les éléments du schéma bloc de la GADA.

Dans cette méthode, le découplage se fait au niveau des sorties des régulateurs en
courant rotorique avec un retour du systeme, qui permet le réglage des puissances. On
distingue donc, une commande par boucle en cascade de la puissance et du courant
rotorique pour chaque axe, puisqu'elle permet de contrdler séparément les courants 14,

I et les puissances Q, Py en boucle fermé. Le schéma simplifié de la commande est
illustré sur la figure 3.

- ...
1)
. = S Ty
g

Fig. 3: Schéma bloc de la commande indirecte avec des régulateurs Pl

_ A
Cyq :gmsGLrqu d_ZLS(Ds
Cq = g(’osGLrird F = ngVs
d L

S

4. COMMANDE PAR LA LOGIQUE FLOUE

L’avantage de la commande floue par rapport aux commandes classiques est qu’elle
ne nécessite pas la connaissance des modeles mathématiques du systeme. Par contre elle
a besoin d’un ensemble de régles basées essentiellement sur la connaissance d’un
opérateur qualifié manipulant le systéme [8-11].

La conception du contrbleur flou (FLC) passe par quatre principales étapes
distinctes, comme le montre la figure 4.

En se basant sur la structure de la commande logique floue décrite ci-dessous, on va
procéder a son application a notre GADA pour le controle indépendant des puissances
actives et réactives, ou on aura deux régulateurs sur chacune des boucles, celles des
puissances et des courants rotoriques, ce qui résulte en quatre régulateurs.

Les deux grandeurs les plus significatives pour analyser le comportement du
systéme a savoir I’erreur E et sa variation d E,sont choisies comme deux entrées du

régulateur par logique floue (RLF).
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Fig. 4: Structure de base d’une commande a logique floue [10, 11]

La sortie est ’incrément du signal de commande a appliquer au systéme a
commander dl,, (figure 5). Les entrées du RLF sont calculées a I'instant K de la
maniere suivante [11, 12].

Ep(k) = Pt (K) — Ps(k) (19)

dEy(K) = E, (k) - Ep(k—1) (20)

ref

q Sobtient apres l'intégration de la sortie du RLF.

Le signal de commande |

ref ref ref
% (k) = I (k—2) + d I (k) 1)
Régulateur flou
FEm
PT
of + dlyr MA+DA
F I J‘ Lor _| commande Ps
vectorielle >
+
Fd]qrg charge

Fig. 5: Schéma bloc de la commande de la GADA

Le méme raisonnement et la méme procédure s’applique a la boucle de puissance
réactive ou le signal de commande est le courant rotorique direct Iﬁgf .

Le régulateur flou représenté par la figure 5 est composé de [10] :

= Les fonctions d’appartenances triangulaires et trapézoidales, ce choix est di a la
simplicité de mise en ceuvre;

= Un univers de discours normalisé;

= L’univers de discours est découpé en trois (réglage fin) pour les variables d’entrées
et de sortie; une subdivision tres fine de l'univers de discours sur plus de sept
ensembles flous n'apporte en général aucune amélioration du comportement
dynamique du systeme a réguler;

* L’implication de Mamdani pour I’inférence;

» La méthode du centre de gravité pour la défuzzification;

a- Fuzzification
Pour les fonctions d’appartenance, on a choisi pour chaque variable les
formes triangulaires et trapézoidales comme le montre la figure 6: [13]
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Fig. 6: Fonctions d’appartenance pour les variables d’entrees E,, dE

[ /S

E,, dE,, dI,,

p

et de sortie du d 1, du régulateur flou de puissance active

Explicitons maintenant les notations des sous-ensembles flous utilisés pour
"fuzzifier" les trois variables précédentes: N: Négatif; Z: Zéro; P: Positif.

b- Inférence

Comme nous I’avons mentionné auparavant, chacune des deux entrées linguistiques
du contréleur flou posséde trois ensembles flous, ce qui donne un ensemble de neuf
regles. Celles-ci peuvent étre représentées par la matrice d’inférence suivante: [13]

Table.1: Matrice d’inférence du régulateur flou de puissance

c- Défuzzification

dl, dE,
N[z ]|pP
N [N | N[ Z
E | zZ [Nz P
P |z [P [P

Pour la défuzzification, on utilise la méthode du centre de gravité [14], on obtient:

dl

_ zuRi (Irqi)dqur

q -

e

Z HRi (Irqi)
La stratégie indirecte de commande en puissances de la GADA par la logique floue

a été validée par simulation numérique en utilisant le logiciel MATLAB/SIMULINK ;
dont les paramétres du systéme sont donnés par I’annexe.
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Fig. 10: Résultats de simulation de la commande vectorielle en puissances de
la GADA par des régulateurs des réseaux de neurones artificiels (RNA)

Les résultats de simulation présentés dans la figure 10 montrent que le régulateur
neuronal (RNA) offre une meilleure poursuite de la référence des puissances, sans
dépassement comparativement au régulateur RLF de la logique floue.

6. TEST DE ROBUSTESSE

Ce test a pour but de tester la robustesse des deux techniques proposées vis-a-vis les
variations des parametres de la GADA. Nous allons effectuer une diminution de
I’inductance mutuelle (10 % de L,, et 30 % de L,,), ce qui correspond un effet de
saturation du circuit magnétique de la machine.

D’aprés les résultats obtenus de la figure 11, on constate que le régulateur flou garde
sa robustesse particuliérement face a la variation de 1’inductance mutuelle. Les résultats
obtenus avec le test de robustesse du régulateur neuronal (figure 12) montrent la
supériorité de ce régulateur par rapport au régulateur flou (RLF)
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Fig. 11: Le régulateur flou face aux variations paramétriques de la GADA
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Fig. 12: Le reégulateur neuronal face aux variations paramétriques de la GADA

Généralement, on remarque que les réponses en puissances pour les deux régulateurs
proposés restent insensibles aux variations des paramétres de la machine, il y a une
erreur statique trés faible avec un temps de réponse rapide. Le découplage entre les
puissances est maintenu en régime permanent.

On peut récapituler les performances dynamiques et statiques obtenus par les deux
régulateurs dans 1’état normal de fonctionnement (sans changement paramétrique) par le
tableau comparatif suivant:

Table 2: Comparaison des performances des trois régulateurs

Régulateur
Performance RLF RNA
Temps de réponse (ms) 1.95 0.97
Dépassement % 6 4.4
Erreur statique % 1.42 0.77
W 21000 11600
Robustesse vis-a-vis des variations paramétriques acceptable forte
Conception difficile Moyenne
THD pour le courant statorique (%) 1.88 12.15

Finalement, on peut dire que malgré les bonnes performances atteintes par le
régulateur flou, il reste difficile a synthétiser. En fait, son réglage peut étre relativement
long et ennuyeux. Il s’agit parfois beaucoup plus de titonnement que d’une réelle
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réflexion. Il manque donc a la logique floue un moyen d’apprentissage performant pour
régler un systéme flou, c’est les réseaux de neurones qui remplissent cette tache.

7. CONCLUSION

Dans cet article, la commande vectorielle robuste de la GADA basée sur les
techniques de I’intelligence artificielle, a été exposée. Premic¢rement, un contrdleur a
base de logique floue en utilisant la notion de la table de décision hors ligne est
implantée dans la commande vectorielle de la GADA. Ce choix de la commande a été
justifié par la capacité de la logique floue a traiter I’imprécis, I’incertain et le vague.

Deuxi¢mement, la synthése d’un contréleur basé sur les réseaux de neurones a été
proposée, pour I’entrainement de ce type de réseau la méthode de rétropropagation
constitue I’algorithme d’apprentissage qui reste le plus utilisé dans ce domaine. On peut
dire que I'apprentissage hors ligne aboutit a une commande nettement plus performante
car, il permet au contr6leur neuronal de s'affiner tout au long du processus de
commande.

D’aprés les résultats de simulation obtenus, on peut dire que les régulateurs
intelligents amenent une robustesse importante & la commande vectorielle de la GADA,
vis-a-vis des variations paramétriques de cette derniére, notamment I’inductance
mutuelle.

A titre comparatif, le régulateur neuronal présent 1’avantage en termes d’atténuation
des dépassements au niveau des régimes transitoires et la simplicité de sa conception
par rapport au régulateur flou.

ANNEXES

Al- Parametres de la turbine éolienne

Table 3: Paramétres de la turbine éolienne de 1.5MW

Nom et symbole des paramétres Valeur numérique
Nombre de pales 03
Rayon du rotor R 35.25m
Gain du multiplicateur de vitesse G 90
Moment d'inertie total J 1000 kg.m?
Coefficient de frottement visqueux f,, 0.0024 N.m/s
Vitesse de démarrage du vent v, 4 mls
Vitesse d'arrét du vent v, 25 m/s

A2- Paramétres de la machine asynchrone a double alimentation

Table 4: Paramétres de la GADA

Nom et symbole du parameétre Valeur numérique

Puissance nominale P, 1.5 MW
Courant nominal | 1900 A
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Tension nominale statorique V

Fréquence nominale statorique f
Tension nominale rotorique V,

Y. Djeriri et al.

Résistance statorique R,
Résistance rotorique R,
Inductance statorique L,
Inductance rotorique L,
Inductance mutuelle L,
Tension de bus continu Up

Inertie totale U
Nombre de paires de pdles p

398 /690 V
50 Hz
225/389 V
0.012 O
0.021 Q
0.0137 H
0.0136 H
0.0135H
1200 V
1000 kg.m?
2

A3- Parameétres des régulateurs

Table 5: Parametres du régulateur flou

FE, dFE,, Fdgr.
Régulateur de puissance 0.0048378 4.7058 x 10 33000000
Régulateur de courant 0.00000000000001290 4.7058 x 104 1999999999999
Table 6: Poids et Biais du régulateur de puissance
Poids & Biais RNA/Puissances Poids & Biais RNA/Courants
Woi 0.6286 Woi -17.9524
Wi 1.0e+005%4.6229 Wi, 643.9732
Wiz -1.0e+005%2.5455 | Wi» -361.0591
Wiz 1.0e+005%3.3348 | W3 -517.9770
Wis 1.0e+005%3.2057 Wig 69.4576
Wis -1.0e+005*%1.5094 | W, 119.8720
Wie 1.0e+006*1.1175 | W3, 273.5682
Wae -1.0e+006%0.4748 | by 5.3193
Wi -1.0e+006*0.0633 | b, -63.1180
Wae 1.0e+006%0.2622 b> 22.6514
Wi -1.0e+006%0.1483 | b 50.6036
bo -0.5130 bs -48.7803
b; -1.0e+004%9.3654
b, 1.0e+004%*2 4847
bs 1.0e+004%2.5461
by -1.0e+004*1.5338
bs 1.0e+004*0.8092
be 2.9090e+005
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