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Introduction générale

L’¢énergie électrique est la principale base de la technologie moderne, cette énergie est
produite a partir de sources primaires, telle que les énergies fossiles dont le principe et la
combustion des carburants fossiles et les énergies fissiles qui sont a base de fission

nucléaire [1].

L’¢lectricité est considérée comme énergie propre par excellence. Cependant, elle est
produite a plus de 80% de sources fossiles et fissiles qui en plus d’étre des ressources
¢puisables, elles contribuent & la production de déchets nuisibles a 1’environnement, d’autre
part, le besoin grandissant des sociétés en terme d’énergie, a lancé de plus belle la recherche
de nouvelle source d’énergie primaire plus adaptée au mode de vie et a la consommation de la
vie moderne. Dans ce contexte les sources d’énergie renouvelables présentent le plus grand
intérét et sont les plus susceptibles de répondre aux attentes de production et

environnementales exigées, parmi ces énergies, 1’énergie €olienne.

L’¢énergie ¢olienne confirme sa position de deuxiéme source de production
d’¢électricité renouvelable aprés I’énergie hydraulique (459,9 TWh en 2011), elle représente
plus de 10% de production d’électricité renouvelable (10,3% en 2011) et de 2,1% de la

production d’¢€lectricité mondiale [2].

Néanmoins pour satisfaire les besoins énergétiques d’électricité d’origine éolienne
demandés, il est crucial de développer des outils efficaces de production, a cet effet, les
stratégies de commande des systémes peuvent augmenter sensiblement le rendement d’une

éolienne.

Plusieurs techniques de commande ont été appliquées, dont les principaux objectifs
sont : de générer le maximum de puissance en dessous de la puissance nominale a vents
faibles, de maintenir une puissance nominale a vents forts et de minimiser les efforts subis par

les mécanismes de I’éolienne.

Dans ce travail, on s’est intéressé a la commande a vents faibles d’une éolienne a axe
horizontal, et cela en appliquant une commande intelligente a base de réseaux de neurones sur

un modéle non-linéaire a deux masses d’une éolienne.

Le choix de la commande a base de réseaux de neurones est due a leurs capacité

d’approximation et de modélisation des fonctions non-linéaires, de traitement parallcle,
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d’apprentissage et surtout de stockage d’informations (neurone récurent et neurone a
mémoire) pour des besoins ultérieurs. Ces caractéristiques rendent les réseaux de neurones

plus adaptés au contrdle des systeémes dynamiques non-linéaires [3].

Ce travail se restreint a la commande d’une éolienne a axe horizontal dans des
conditions de vents faibles, ou 1’objectif est d’optimiser le rendement énergétique en

maximisant la puissance de 1’éolienne, a cet effet ce mémoire est organisé en trois chapitres.

Le premier chapitre est consacré aux généralités sur 1’¢olienne et leurs classifications,
pour se limiter a I’étude de 1’éolienne a axe horizontal, ot nous présentons sa conception et le
principe de transformation de 1’énergie a travers ses composants. La modélisation du
comportement aérodynamique et mécanique est exposée, pour aboutir sous certaines

hypothéses a un modele non linéaire a deux masses de I’éolienne.

Le deuxiéme chapitre traite les réseaux de neurones artificiels et leurs différentes
architectures. Un algorithme d’apprentissage supervisé, basé sur la rétro-propagation de
I’erreur est présenté. Dans ce chapitre on aborde également les méthodes d’identification et de
commande basées sur les réseaux de neurones artificiels, ou nous exposons deux méthodes de

commande, la commande adaptative a mod¢le de référence (MRAC), directe et indirecte.

Le troisieme chapitre est centré sur 1’identification et la commande MRAC d’une
éolienne a axe horizontal, en se basant sur le modéle non linéaire a deux masses. Des
simulations en boucle ouverte montrent le comportement du systétme sans systeme de
commande. Au final, les méthodes de commande MRAC sont utilisées pour maximiser la
puissance extraite du vent et d’optimiser le rendement énergétique de 1’éolienne, tout en

minimisant les efforts sur I’éolienne.



Chapitre 1

Modélisation d’une éolienne

a axe horizontal



Chapitre 1. Modélisation d’une éolienne a axe horizontale

1.1. Introduction

Ce chapitre porte sur le fonctionnement de 1’€olienne étudiée, nous nous intéresserons
a la théorie de I’élément de pale pour avoir un apergu général sur I’effet du vent sur les pales,
aussi nous dresserons une modélisation de la partie mécanique de 1’éolienne dont le modele
mathématique obtenu est supposé a deux masses, ce modele fera I’objet de simulation sous le

logiciel MatLab Simulink.

1.2.  Généralités sur I’énergie €éolienne et I’éolienne

1.2.1. Définition de I’énergie €olienne

L’¢énergie €olienne, est une énergie produite a partir de la force du vent sur les pales
d'une éolienne. Lorsque le vent se met a souffler, les forces qui s'appliquent sur les pales
induisent la mise en rotation du rotor. L’énergie électrique ainsi produite peut étre distribuée

sur le réseau électrique grace a un transformateur. [1]

1.2.2. Définition de 1’éolienne

L’éolienne, est un dispositif destiné a convertir I'énergie cinétique du vent en énergie
mécanique. Les €oliennes sont composées de pales en rotation autour d'un rotor et actionnées
par le vent. Elles sont généralement utilisées pour produire de 1'¢lectricité et entrent dans la

catégorie des énergies renouvelables. [1]

1.2.3. Classification des éoliennes

Les ¢éoliennes peuvent étre classées selon leurs caractéristiques techniques ou bien selon
leur type d’axe. Le choix du type d’éolienne a utiliser repose sur des critéres économiques,

d’espace utilisable et sur la production demandée.
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Les classes d’éoliennes selon leurs principales caractéristiques techniques sont résumées

dans le tableau suivant :

Tableau N°1 : Classification des éoliennes [4]

Echelle Diameétre de I’hélice Puissance délivrée
Petite Moins de 12 m Moins de 40 KW
Moyenne I2ma45m De 40 KW a1l MW

Grande 46 m et plus 1 MW et plus

D’autre part on peut caractériser une €olienne par son type d’axe, dans ce contexte il y a

deux types d’€oliennes, ¢éolienne a axe verticale et €olienne a axe horizontal.

- L’¢olienne a axe verticale, de type Darrieus (Figure 1.1) ou Savonius (figure 1.2) sont

des turbines a axe verticale de forme cylindrique, ce type d’éolienne a pratiquement

disparu dans les projets industriels.

Figure 1.1 Eolienne de type Darrieus

Figure 1.2 Eolienne de type Savonius
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- L’éolienne a axe horizontal (Figure 1.3) dont ce travail fait 1’objet d’étude, est
I’€olienne la plus utilisée de nos jours, elle est constituée de pales qui font une rotation

autour d’un axe horizontal grace a la force de portance. [4]

1.2.4. Conception d’une éolienne a axe horizontal

Le schéma d’une éolienne a axe horizontal et ses principaux composants sont

représentés sur la figure 1.3.

Fondation —  Poste 0e transformation
| Intérieur ou exhenewr

Figure 1.3 Eolienne a axe horizontal
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Le schéma détaillé de la nacelle de I’éolienne a axe horizontal est présenté sur la

figure 1.4.

muktiplicateur

arbre ; généritrice
lent frein

Figure 1.4 Schéma de la nacelle

Les composants d’une ¢€olienne dépendent de sa conception, cependant une ¢€olienne

classique est généralement constituée de :

- Un mat (tour), est ordinairement en métal, construit de fagon a supporter tous les
composants (nacelle + rotor) il peut atteindre une dimension de 80 m de hauteur.

- Un rotor, est constitué de pales généralement trois, montées sur un moyeu.

- Une nacelle, montée au sommet de la tour, elle renferme tous les composants
nécessaires au bon fonctionnement de la conversion de 1’énergie mécanique en
¢lectricité, les principaux composants de la nacelle sont :

e L’arbre lent, transmis I’énergie mécanique du moyeu au multiplicateur.

Le multiplicateur, est une boite de vitesse qui adapte la vitesse de la turbine
(treés faible de I’ordre de quelques tours par minute) a celle de la génératrice
(tres rapide).

e Le frein, permet de réduire ou de stopper le mouvement de 1’éolienne au besoin.
e L’arbre rapide relie le multiplicateur a la génératrice.

e La génératrice, généralement asynchrone convertie [’énergie mécanique

transmise via ’arbre rapide en énergie €lectrique.
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L’¢olienne posséde aussi, des systémes d’orientation des pales (Pitch control) et
d’autres pour 1’orientation de la nacelle suivant la direction du vent (Yaw control), d’autre
part de nombreux capteurs sont installés sur 1’éolienne (Ex : un anémometre qui mesure la
vitesse du vent) mais aussi des systemes de sécurités (Ex : frein hydraulique). Ces composants
se différent d’une machine a une autre, dépendant de sa conception et de la commande ainsi

que de ses besoins.
1.3. Principe de transformation d’énergie

L’¢olienne peut étre divisée en deux parties principales, une partie mécanique
composée de la turbine, la transmission, le multiplicateur et le rotor de la génératrice et une
partie électrique qui consiste dans la génératrice et des convertisseurs qui adaptent 1’énergie

¢lectrique produite aux réseaux €lectriques.

La turbine a vent permet de convertir une partie de 1’énergie cinétique disponible dans
le vent en énergie électrique utilisable qui peut étre injectée au réseau é€lectrique, cette

conversion se fait en deux étapes principales de transformations :

- Premiérement la turbine (rotor), convertie 1’énergie cinétique du vent en énergie
mécanique.
- Par la suite la génératrice (moteur électrique), transforme 1’énergie mécanique en

énergie électrique.

La chaine de conversion générale suivante (Figure 1 .5) montre les conversions subites

par I’énergie cinétique du vent capturé :

Turbine Réseau
électriaue
Le vent é )
E—> Multiplicateur Génératrice Convertisseurs
. J
1 . . H . .
Energie cinétique E. mécanique |} E. mécanique E. électrique H E. électrique
S > } —_— —_— b —
rd [ i 1
1 1
1 1
! :
Conversion Conversion ’ .
Transformation Transformation

Figure 1.5 Conversion de I'énergie cinétique du vent en énergie électrique
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L’énergie extraite du vent varie avec le cube de la vitesse de celui-ci, ce qui rend la
compréhension des caractéristiques concernant la variation du vent dans ’espace et dans le
temps, nécessaire pour une exploitation optimale de 1’énergie €olienne, et cela dans le choix

des sites d’installation des éoliennes et leurs conceptions [5].

Dans notre document nous allons présenter seulement 1’effet du vent en niveau des

pales de la turbine et modéliser les forces mise en jeu.

1.4. Théorie de I’élément de pale

Le but du théoréme est de modéliser les forces exercées sur un élément de pale
pendant I’interaction avec le vent, afin de retrouver le couple aérodynamique résultant, pour

cela une coupe transversale est faite sur une pale (¢1ément de pales) (Figure 1.6).

-
: T/',x I S S

Figure 1.6 Coupe transversal de la pale
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La figure 1.7 représente les vents agissants sur 1I’¢lément de pale.

o Axe de référence

Sens de rotation

v e
4 Angle

d’incidence

Figure 1.7 les vents agissants sur I'élément de pale

Avec le mouvement de rotation de I’élément de pale, ce dernier subit un vent incident
V et un vent relatif U de sens inverse au sens de rotation, le vent apparent (vitesse du vent)

résultant est obtenu avec :
W=U+V (1.1)
Le vent apparent fait un angle d’attaque Y avec le plan de rotation:
p=darctg(z) ; Y=f+a (1.2)
Avec : f L’angle du pitch. Et a est ’angle d’incidence

Le vent apparent de vitesse w agit sur I’élément de pale avec une force résultante dF,

qu’on peut décomposer en deux forces (Figure 1.8) [6]:

- La force de portance dz, normale a la direction du vent apparent.

- La force de trainée dD, paralléle a la direction du vent.



Chapitre 1. Modélisation d’une €olienne a axe horizontale

Ou bien avec les deux forces suivantes :

- La force de poussée axiale dﬁ;, perpendiculaire au plan de rotation.

- La force de poussée tangentielle df;, dans la direction de rotation.

dF

A dFa

-
-
s

-

L7 axe de raférence

zans de rotanion

-
-

Avec - Figure 1.8 les forces agissantes sur I'élément de pale

dF, = dL.sin(y) — dD. cos(y) s
{dFa = dL.cos(y) + dD.sin(y) (1.3)

Aussi on a les modules des forces de trainée et de portance comme suite :

dL =2p.W2.dA.C,

(1.4)
dD = ~p.W2.dA.Cp

Avec C;coefficient de portance, Cpcoefficient de trainée, W le module du vent apparent, p est

la densité de I’air et dA surface de I’élément de pale.

Les coefficients C; et Cp sont en fonction de I’angle d’incidence a et pour des valeurs
faibles de « a » ’air est plus rapide au-dessous de la pale qu’au-dessus ce qui crée une
dépression qui est a 1’origine de la force de portance, ¢’est le méme phénoméne qui permet de
soulever un avion, dans notre cas, il pousse la pale vers I’avant, cependant a partir d’une
valeur « a » la dépression disparait ce qui élimine la portance, cet état s’appelle le

décrochage. D’autre part la résistance de 1’air est aussi importante dans le design des pales,

10



Chapitre 1. Modélisation d’une éolienne a axe horizontale

cette résistance ce traduit par la force de trainée, elle augmente avec 1’augmentation de la
surface de la pale exposée a la direction du vent, ce phénomeéne est plus important avec des

valeurs de « a » élevées [6].

On note que la rotation de la turbine est causée par le couple résultant de I’ensemble
des forces tangentielles agissantes sur les pales, L intégration le long des N,, pales des couples

¢lémentaires exercées sur chaque trongon :
dTr = Np.1.dF; (1.5)

Nous avons donc le couple aérodynamique Tr = T, et la puissance captée (aérodynamique)

par la turbine :
Pa :PT :TT.O)T (16)

Avec wr, la vitesse de rotation de la turbine.

11
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1.5.  Coefficient de puissance aérodynamique

La puissance théorique disponible de I’air d’une vitesse V en mouvement sur une

surface en forme de disque (Figure 1.9) est obtenue avec la dérivée de I’énergie cinétique de

’air par rapport au temps. [6]

1
Pdispo = EpSV3 (17)

Avec :

p, est la densité de I’air.

- S, la surface balayée par la turbine en forme de disque.
-V, la vitesse du mouvement de [’air (vitesse du vent), cette vitesse est supposée

uniforme et horizontale sur toute la surface S.

Figure 1.9 Mouvement de l'air sur la turbine

Des €quations (1.6) et (1.7) on déduit le coefficient de puissance C,, donn¢ par :

Py
C, = (1.8)
Pdispo

12



Chapitre 1. Modélisation d’une éolienne a axe horizontale

Le coefficient de puissance est un paramétre sans dimension, il exprime le rendement
de la turbine de I’extraction de 1’énergie du vent, chaque éolienne est spécifiée par son propre
coefficient de puissance qui est en fonction du nombre et de la forme géométrique des pales,
et cela dépend des caractéristiques du site d’installation et des performances visées pour

I’éolienne [7].

Le C, peut étre obtenu grace au test de soufflerie, les résultats donnent une fonction

non-linéaire de I’angle de calage f§ et du rapport de vitesse de pointe A le TSR (Tip-speed

ratio).

(J.)T.R
|4

Avec : A= (1.9)

wr. R désigne la vitesse tangentielle du bout de la pale, R étant le rayon du rotor.

Cependant on peut avoir C, comme expression analytique en fonction de A, pour un

angle donné de S, I’expression utilisée est une régression polynomiale de forme [7] :
C,(D) = Xipa;. A (1.10)

Dans ce travail ’expression de C,, considéré est de forme suivante :
p

C,(A4,B) =¢ G—z—cg.[)’—a}).exp (_/1_?)-'_66'/1 (1.11)
1 1 0.035

A : —_— = —
vee Ao  A+0.08.8 B3+1

Pour le modele de 1’éolienne utilisé dans notre cas les paramétres c; sont :

¢, =05109 ; ¢; =116 ; ¢c3=04 ; ¢, =5 ; cs=21; cs=0.0068

13



Chapitre 1. Modélisation d’une éolienne a axe horizontale

La figure 1.10 représente le coefficient C, en fonction de différente valeur de f§ et A. Selon

(1.11)

0.45~
D4..
0.35
0.3-....
025+ ..

0.2

C, (AP

D.15+]..--

0.1

0.05~-

0
30

angle de calage { (deg)

vitesse spécifique (i)

Figure 1.10 Coefficient de puissance C, en fonction de 3 et A

Il faut aussi savoir que le €, a une limite théorique maximale donnée par la théorie de

Betz [7], ce qui veut dire que seulement une partie de I’énergie cinétique du vent peut étre

extraite.
Cop max = 0.5926

Des équations (1.6), (1.7) et (1.8) on a les formules du couple et de la puissance

aérodynamique suivantes :

1 1
Ta = E,DSVSCP(/Lﬁ)w—T

Avec : S=mR? et wr=2.V
R
On a: T, ==.p.m.R3.V2.Cp. 1.12
na: a=5-p- TRV Cps (1.12)
. _1 2 3
Avec: Pa—z.p.n.R V=G (1.13)
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1.6. Modélisation de la turbine a deux masses

1.6.1. Hypothéses simplifiant la modélisation mécanique de la turbine

La turbine étudiée (la partie mécanique) est constituée de deux pales orientables de
longueur R, fixées a un arbre d’entrainement tournant a une vitesse de w ce dernier entraine

un générateur via un multiplicateur de gain ng.

On émet les hypothéses suivantes sur les composants cités [8] :

- Les deux pales sont considérées de méme conception :
e méme inertie, ¢lasticité, coefficient de frottement par rapport a l’air et par
rapport au support (moyeu).
e Les pales sont soumises a des forces Fl), FZ) dépendant de la vitesse du vent.
- L’arbre d’entrainement des pales possede :
e une inertie, une ¢lasticité et coefficient de frottement par rapport au
multiplicateur.
e tourne a une vitesse de wy.
- le rotor de la génératrice possede :
e une inertie /4 et coefficient de frottement K,

e tourne a une vitesse de Wy

e transmet un couple Ty, a la génératrice.

En considérant la vitesse du vent parfaitement uniforme sur toutes les pales, ce qui

veut dire que les forces appliquées sur les pales sont égales (F; = F,), donc on peut considérer
les deux pales comme une seul masse caractérisée par la somme des caractéristiques de
chaque pale, aussi la nature de conception des pales les rendent moins résistantes a 1’air, donc

on peut négliger les frottements comparés aux pertes en frottement de la génératrice.

La vitesse de la turbine est trés faible, donc on peut négliger les frottements comparés

aux pertes en frottement de la génératrice.

15



Chapitre 1. Modélisation d’une éolienne a axe horizontale

Cependant, la taille trés grande du rotor permet de le considérer comme une seule
masse, ou les inerties du multiplicateur, de I’arbre lente, des pales, de la turbine, du moyeu
(négligeable) sont intégrées a celle du rotor ’ensemble est représenté par J,.. Les torsions des
pales, du moyeu, du multiplicateur et de 1’arbre lent sont regroupées dans un coefficient
d’¢lasticité globale Bs. Les frottements des dispositifs d’entrainement sont pries en compte

par les coefficients K,. et K, (resp. arbre lente, arbre rapide) [7].

D’autre part, on considére ’arbre lent flexible et I’arbre rapide parfaitement rigide et

on représente ’inertie de ’arbre rapide associée a celle de la génératrice par /4.

Ces considérations nous permettent la conception d’un modéle a deux masses de

I’éolienne (figure 1.11), qui est le plus utilisé dans la littérature.

Figure 1.11 Modéle a deux masses d’une éolienne
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Chapitre 1. Modélisation d’une éolienne a axe horizontale

1.6.2. Modélisation du modele a deux masses

En utilisant les différentes équations basées sur des théories physiques qui décrivent la
dynamique de chaque partie du modele a deux masses, on construit un modele mathématique

de la partie mécanique de 1’éolienne, qui nous permettra d’étudier la commande de 1’éolienne.
la dynamique du rotor peut étre exprimée par 1’équation du premier ordre suivante :

Jrowr =Tq = Tjs — Krop (1.14)
Avec Tis = Bis. (07 — O15) + Kis. (01 — wyg) (1.15)

L’équation (1.15) est le résultat des effets de frottement et de torsion générés par la

différence entre la vitesse et la position angulaire de I’arbre lent et le rotor [7].

Le couple et la vitesse de I’arbre lent sont transférés vers 1’arbre rapide via le multiplicateur

de gain ng, dont on a les €quations suivantes :

1
Tys = n_-Tls
g
wy = 1g.Tis (1.16)
Wy = Ng. Wi
Si par contre on prend en compte les pertes du multiplicateur on a :
—n ls
Wg = n'wzs (1.17)
Avec un multiplicateur idéal on a :
T w )
ng:—sz—‘q:—g (1.18)

Ths Wis 015

Le couple de I’arbre rapide entraine la génératrice elle-méme freinée par le couple
¢lectromagnétique, et les frottements visqueux. La dynamique de la génératrice est

caractérisée par 1’équation :

Jg-@g = Ths — Kgwg — Tom = Trpec (1.19)

17



Chapitre 1. Modélisation d’une €olienne a axe horizontale

La transformation des équations (1.14) et (1.19) dans le domaine de Laplace donne :

wr = : (Ta - Tls)

]r S+Ky

(1.19)

w (T, hs — em)

g = Jg-S+Kg

En implémentant les équations précédentes sous Simulink (MatLab) on a construit un
modele d’éolienne (Figure 1.12), dont la constitution interne du modé¢le est exposée dans les
annexes. Ce mod¢le est constitué de trois entrées et une sortie. Les entrées sont le couple
¢lectromagnétique T,,, , ’angle de calage (Pitch) f et la vitesse du vent V. La sortie du

modele est la vitesse de la génératrice wg.

Le modele de simulation est basé¢ sur des parametres réels d’une éolienne CART

(Control Advanced Research Turbine), dont les caractéristiques sont relatées dans les

Pro|| |

2 +—9Pp»|Beta Wg (rad/s) t——Pp»| I:I

annexes.

V (m/s)

beta Scope

162 +—Pp|Tem (Nm)

Tem

Turbine Modéle a deux masses

Figure 1.12 Modéle Simulink d’'une Turbine a deux masses

1.7. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons exposé des généralités sur 1’éolienne a axe horizontal ainsi
que son fonctionnement, grace notamment au principe de transformation de ’énergie et au
théoréme de 1’¢lément de pale. Nous avons aussi procédé a une modélisation mathématique
de la partie mécanique de I’éolienne en un modéle a deux masses, moyennant certaines

hypotheses. Le modele élaboré a été implémenté sous MatLab Simulink.
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Chapitre 2. Réseaux de neurones, identification et commande

2.1. Introduction

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont devenus un outil puissant dans le
domaine de la commande des systémes physiques réels, notamment avec le développement

des algorithmes d’apprentissage.

Les RNA possedent divers caractéristiques intéressantes que d’autre méthode
mathématique ne peut offrir individuellement. Ils ont une capacité de déduction subtile, de
relations inconnues a partir de données divers, ils sont de nature non-linéaire, ce qui peut étre
utile dans la résolution de problémes complexes dont il est difficile de les aborder

mathématiquement [10].

Plus important, les RNA sont des systémes dynamiques (selon 1’architecture utilisée)
qui peuvent interagir avec d’autres systémes physiques en temps réel. [10]. Ces atouts rendent

les RNA prometteurs dans la commande des systémes.

Dans ce chapitre nous aborderons des généralités sur les neurones artificiels et leurs

fonctionnements dans un réseau de neurones artificiels.
2.2.  Le neurone formel

Un neurone formel est un modéle mathématique simple imitant grossiérement la
structure et le fonctionnement d’un neurone biologique, il posséde plus en moins les mémes
paramétres qu’un neurone biologique a savoir, une ou plusieurs entrées, des poids pour

chaque entrée, un seuil et une fonction d’activation [11] (Figure 2.1).

X4 —> wi

X2 E— Wi2

F(.) —> Y

Xn é Win

bi

Figure 2.1 La structure d’'un neurone formel
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Chapitre 2. Réseaux de neurones, identification et commande

Les constituants du neurone formel sont :

X; : L’entrée «j “ » connectée au neurone « i ».
w;j : désigne le poids de I’entrée «j » du neurone « i ».

Chaque entrée est multipliée par son poids, les résultats sont sommés et comparer au seuil by,

ona:
Vi = Xj1 Xj.wij + b (2.1)
F;(.) : C’est la fonction d’activation (transfert).
A partir de la valeur V;, la fonction de transfert calcule la valeur de 1’état du neurone donc:
Yi=FW)

Chaque neurone artificiel est caractérisé par sa fonction de transfert (d’activation), ces
fonctions sont généralement croissantes et continues, et parmi les plus utilisées ; la fonction
linéaire et la fonction sigmoidale. Leurs choix dépendent du type d’application et du domaine

de variation des variables d’entrées /sorties [11].
2.3. Les réseaux de neurones artificiels (RNA)

Un réseau de neurones artificiels (Figure2.2) est un modéle mathématique qui simule la
structure et les fonctionnalités d’un réseau de neurone biologique, il est constitué de plusieurs
neurones formels (unité) interconnectés entre eux suivant une architecture précise et organisée

en niveaux appelés couches du réseau [11].

| | |

| | |

] [N . | [

Entrée 1 T | :
|

|

| . > Sortie

Entrée 2

Entrée 3

Couche Couche

|
|
|
|
|
Couche :

d’entré cachée de sortie
. Netrone formel

Figure 2.2 La structure d’'un réseau de neurones
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Chaque neurone d’une méme couche du RNA posséde les mémes caractéristiques et les

connexions entre deux couches se font a travers des poids w;;.

L’information est portée par les valeurs de ses poids, alors que son traitement se fait par

I’intermédiaire de la structure (1’architecture) du réseau.

L’interconnexion entre les neurones formels n’est pas aléatoire, les recherches dans le
domaine ont permis la conception d’architecture adaptée a la résolution de différents
problémes, on peut distinguer deux types de réseaux : statique (non bouclé) et dynamique

(bouclé) [11].
2.3.1. Réseau de neurones statique (non bouclé)

Les RNA non bouclés appelés aussi feed-forward, sont des réseaux ou I’information est
transmise de la couche d’entrée vers la couche de sortie du réseau dans une
seule direction possible et sans boucle de retour. L’architecture la plus utilisée est le
perceptron multi-couches (MLP). Le MLP (Figure2.3) est composé de N (N > 3) couches
successives, une couche d’entrée excitée par les entrées du réseau, des couches cachées et une
couche de sortie qui donne le résultat final. Le MLP est trés utilisé dans la modélisation des

systémes complexes, c’est un approximateur universel performant [11].

noeuds de sortie

noeuds d'entrée

Figure 2.3 La structure d’'un réseau de neurones MLP
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2.3.2. Réseau de neurones dynamique (Boucl¢)

Les RNA dynamiques, sont similaires aux réseaux statiques, sauf qu’ils n’ont pas de limite
d’interconnexion entre les neurones formels, que ce soit les connexions directes ou les

connexions de retour de boucle (back-loops).

L’information dans les RNA dynamiques peut étre transmise dans le sens direct et dans le
sens inverse (backwards transmition) ; chaque neurone peut recevoir ces propres valeurs du

passé ou bien les valeurs du passé d’autres neurones [11].

Cette caractéristique engendre des états internes au réseau qui lui donnent un
comportement dynamique, ce qui constitue un outil extrémement utile dans 1’identification et

la commande des systémes dynamiques [11]

Différentes architectures de réseaux de neurones dynamiques sont présentes
dans la littérature, on peut citer : les RNA totalement récurrents, les RNA a mémoires,

réseaux d’Elman...etc. (Figures 2.4).

( Output

Inpul veclor

‘ Single neuron Input Hidden Output
Layer Layer Layer

Figure 2.5 RNA a mémoire
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Input layer

Hdden layer

Output layer

Xt-2

xXt-3

W Ko

<

Figure 2.6 RNA d’Elman

2.3.3. Apprentissage des RNA (algorithme de rétro propagation)

L’apprentissage des RNA est un algorithme qui consiste dans I’adaptation des poids
(biais y compris) et plus rarement de couche et/ou de neurone, pour effectuer une tache

précise. On distingue trois types d’apprentissage [12] :

- L’apprentissage supervisé : il repose sur un superviseur qui fournit des valeurs de
sortie (valeurs désirées), dans ce cas I’apprentissage consiste a ajuster les parameétres

du réseau pour minimiser I’erreur entre la sortie désirée et la sortie réelle du réseau.

- L’apprentissage non supervisé : dans ce cas le réseau ne prend pas en considération
des valeurs désirées, donc il n’y a pas de superviseur, par contre, il modifie les
parametres internes en collectant des informations dans son environnement

(classification), en d’autre terme c’est un autodidacte.

Un troisieme type d’apprentissage est utilisé, le semi supervisé, il ne nécessite pas de
comportement de référence (valeurs désirées) mais seulement d’informations grossiéres

(faux, vrais, ...) sur le comportement du réseau [11].
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L’algorithme de rétro propagation est un algorithme d’apprentissage supervisé tres
utilisé, son principe repose sur I’adaptation des poids du réseau de neurones, dans le sens
contraire du gradient du critére de performance & minimiser. Les équations suivantes

résument 1’algorithme [13].

Soit le RNA de la figure 2.2, on suppose que 1’apprentissage se fait a chaque

itérations, les variables mises en jeux sont exprimées en fonction de I’indice « k ».

Avec :
f(.) : Fonction d’activation.
wy ;i - Poids qui relie le i“™ neurone dans la couche (/-1) au /™ neurone dans la couche L.

S1j : Somme pondérée a I’entrée du /" neurone dans la couche /.

uy ; : Sortie du j*™ neurone dans la couche /.

N; : Nombre de neurones de la couche /.
L : Nombre de couches dans le réseau.

On a le critere de performances & minimiser :
Jn(k) =2 30 (uy () — uf; (1)) (2.2)
Jn (k) : Valeur du critére d’erreur.
Uy, j (k) : ™ sortie du réseau.
uﬁ (k) : Valeur désirée correspondante.

Les parametres du réseau sont ajustés suivant la régle du gradient :

§In
6Wl,j,i

wy ik +1) =wy (k) — p.

(2.3)
k

u : est le taux d’apprentissage.
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Pour un poids arbitraire dans la couche /, le gradient Ofn ~est donné par :

6Wl,j,1

SN | _ SIn Owj (2.4)
‘SWl,j,i k 6ul,j 6Wl,j,i k
Avec :
6ul,j _ (Sf(Sl,j) 651,]' (2 5)
5Wl,j,i K 551[1' 5Wl,j,i K

Le premier terme de 1’équation (2.5) est la dérivée de la fonction d’activation qu’on peut

. e af(s,)
exprimer par la dérivée totale " as, .-
o)

En utilisant la dérivée de la fonction de transfert sigmoidale bipolaire donnée par :

F(5) =5 [1- £(5,)°] = 5 [1—

Le deuxiéme terme de (2.5) est la dérivée de la somme pondérée donnée par :

(SSlJ'
= Uj_1;
5Wl,j,i l 1,l
Donc, (2.5) devient :
Suj =2[1 -y oy (2.6)
Swyj; ) 2 Lj I-%l-1, .

8 . . o yes s . .
Le terme (Suﬂ du gradient (2.4), exprime la sensibilité¢ de Jy a la sortie du neurone u; ;, ce
Lj

dernier influe sur la valeur de J a travers les neurones des couches qui suivent.
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§] A s . . 1y
Le terme au_N peut-étre considéré comme €tant une fonction de sensibilité des neurones de la
Lj

couche suivante :

SN — vVt 0Jn  SUir1im 2.7
6ul,j k m=1 8ul+1,m ) Sul,j k ’
Avec:
Suiyrm _ 6f(Si+1,m) OSi+1m 1 2
= = —, ' ==|(1—u W ; 2.8
(Sul,j ‘Ssl+1,m (‘;UI'j " 2 [ l+1,m ] l+1,m,] ( )
On obtient a la couche de sortie :
) d
Ll = U-L,j(k) - uL,j(k) = ej(k) (2.9)

SuL,j Kk

ey, j» est 'erreur sur la sortie du /™ neurones dans la couche L. Par analogie (2.7) sont

6,

des erreurs équivalentes, on peut écrire :(s]TN = ey, en arrangeant les €léments correspondants
Lj

a chaque couche « / », on obtient un vecteur d’erreur :
E, = [91,1: 91,2131,3""’91,1\/]

Des équations (2.7) et (2.8),on a :

SN _ Niyq 1 2
K — el‘j = Zm=1 el+1‘m.5. [1 — ul+1‘m ]'Wl+1,m,j (210)
l,] k

L’équation (2.10) permet le calcul séquentiel des vecteurs d’erreurs de chaque couche
en commengant par la sortie du RNA et a travers chaque couche, jusqu’a I’entrée, c’est une

rétro propagation de I’erreur vers 1’entrée de la sortie du RNA.

On a aussi de (2.4), (2.6) et (2.10) I’équation suivante:

Sul'j

=000 = e1,; (k)5 [1 = wy (k)] wi_y (k) 2.11)

Swyji

L’¢équation (2.11) exprime la valeur du gradient correspondant a chaque poids wy ; ;.
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Finalement les poids sont adaptés suivant 1’équation suivante :
wy ik +1) = wyj;(k) — p. gy, (k) (2.12)

Pour chaque couche /, les €léments g; ; ;, forment une matrice G, aussi avec les poids
nous avons des matrices W et avec les entrées comme vecteur, cette mise en forme matricielle

des variables nous permet d’utiliser des logiciels adaptés aux calculs matriciel (Ex : MatLab).

L’organigramme suivant (Figure 2.5) résume la procédure de 1’algorithme.

Début

v

Initialisation des poids

S
r g
\

Propagation direct

Calcule des sorties, couche par couche avec I'équation (2.1)

Rétro propagation

Calcule de I'erreur a partir de la sortie, vers I'entrée, avec (2.9) et (2.10)

\

Calcule du gradient et Adaptation des poids

En utilisant I'équation (2.11) et (2.12)

NON

Erreur=min

Figure 2.7 Organigramme de la procédure de la rétro propagation
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2.4. L’identification a base de RNA

L’identification est une procédure qui consiste dans I’ajustement des parameétres d’un
modele mathématique afin d’optimiser sa sortie pour qu’elle corresponde a la sortie du

systéme a identifier.

Dans les RNA, I’identification se fait avec 1’adaptation des poids du RNA dans le but

d’avoir une sortie qui émule la sortie du systéme (minimisation de I’erreur).

Il existe deux types de méthodes d’identification: I’identification parallele
(Figure 2.6) et I’identification sériés-paralleles (Figure 2.7), cette derniére est la plus utilisée

et préférable dans I’identification des systémes dynamiques non linéaires [14].

u R V1
< Svstéeme +
e
/
7 3
RNA (Nl)/ -
/ Ym1
TDL

Sortie modélisée
Figure 2.8 Identification paralleie

Avec: Ym1(k) = Ni[ym1(k — 1), u(k)]
Y2

Svsteme

/[ :

RNA (Nz)/

K Ym2

TDL

Vv V

Figure 2.9 Identification série-paralléle

Avec : Y (k) = Ny[y,(k — 1), u(k)]
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2.5. Commande de systémes a base de RNA

Les RNA dynamiques nous donnent la possibilité d’utiliser le contréle adaptatif des
systémes non linéaires plus efficacement. Différentes méthodes adaptatives existent dans la
littérature, exemple : la commande a gain programmé (gain scheduling), régulateur auto

adaptatif, la commande adaptative par mode¢le de référence (MRAC) [14].

A travers ce travail, nous nous somme intéressés a la méthode MRAC a base de

réseaux de neurones pour la commande d’une €olienne a axe horizontal.
2.5.1. Exposition du probléme de méthode MRAC

Soit un systéme inconnu avec entrée-sortie { u(k) , y(k) }, et un modele de référence
stable avec entrée-sortie {r(k) , y,(k)}, ce modéle est choisi tel que sa sortie y, (k)

représente la sortie désirée.

L’objectif de la commande MRAC, est de concevoir un contrdleur de telle sorte que
Ierreur e(k) = y(k) — y,(k), tend vers zéro asymptotiquement avec le temps [14]

(Figure 2.8).

yr (k)

Entrée de référencer(k) —> Modéle de référence

Erreur ec(k)

Entrée de commande u(k) —> Systéme

y (k)

Figure 2.10 schéma de commande adaptative

Deux méthodes de commande adaptative a modele de référence sont disponibles : la

commande MRAC directe et indirecte.
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Chapitre 2. Réseaux de neurones, identification et commande

2.5.2. La commande MRAC directe

Cette méthode de commande n’utilise pas d’identification (estimateur) du systéme,
I’erreur entre le systéme et le modele de référence « e, = y, — y », est utilisée directement

pour ajuster les paramétres du contrdleur [15], la structure générale est illustrée dans la Figure

2.9.

Modg¢le de v, (k)
71 référence n
r(k) — ec(k) ec(k)
e
yd —
: u.(k k
C_gntféleur RNA a Systéme y (k)
1 /" ANAAN A
TDL
TDL

Figure 2.11 Schéma général de la commande MRAC

2.5.3. Commande MRAC indirecte

La commande MRAC utilise un mod¢le d’identification (estimateur) du systéme qui

procede avec le contrdleur.

Dans la commande MRAC neuronale, le controleur et 1’identificateur sont des réseaux de
neurones (Figure 2.10). En utilisant I’algorithme de rétro propagation, ’erreur entre le
systeme et le modele de référence « e, = y,. — y » est rétro-propagé a travers le réseau N2 de

la sortie jusqu’a la couche d’entrée de N2.

Sachant que la sortie du controleur est liée a la couche d’entrée de I’identificateur (réseau

N2), alors I’erreur de sortie du controleur a la méme valeur que 1’erreur sur I’entrée du réseau

N2 « eg ».

Par la suite 1’erreur obtenue est rétro-propagée a son tour dans le réseau du contréleur N1 afin

d’adapter les poids du contréleur [16].
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Modelede | (k)
référence

el

~ Ym (k)
I/déntiﬁcateur N, =

z_’[ T_L

TDL TDL ’ C
(k) — ool e (k) é}—)ec(m
/

7 u . k -
Controleur N - Systéme &)

AN A

A

TDL

TDL

Figure 2.12 Schéma général de la commande MRAC indirecte

2.6. Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre, 1’essentiel des caractéristiques des réseaux de
neurones artificiels et nous avons abordé les équations et les étapes de 1’algorithme

d’apprentissage basé sur la rétro-propagation de 1’erreur.

D’autre part, ce chapitre expose les méthodes d’identification et de commande
adaptative a base de réseaux de neurones, qui vont étre utilisée sur un systéme éolienne dans

le chapitre suivant.
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Chapitre 3. Commande et identification a basse de RNA d’une éolienne

3.1. Introduction

Ce troisieme chapitre est consacré a ’application des RNA pour I’identification du
systéme mécanique €olien d’une part, et a la conception d’une commande MRAC sur le
méme systéme, afin d’optimiser ses performances et son rendement par rapport a 1’énergie

cinétique du vent captée par la turbine, tout en respectant les limites physiques de la machine.

Afin de tester le systtme de commande et I’identification plus efficacement, on a

ajouté au modele, divers perturbations :

. .. . , 10
- une perturbation additive constante a la commande d’une valeur de -
g

- Des perturbations au niveau du coefficient de torsion K;;, du coefficient de

frottement visqueux B;, et au niveau du multiplicateur.

Ces perturbations sont présentes sous forme d’impulsion (voir Annexes).

3.2. Identification du systeme ¢éolien par les RNA

Pour la procédure d’identification nous utiliserons 1’identification série-parall¢le
(Figure 3.1). L’objectif est d’entrainer le RNA pour émuler la sortie de la partie mécanique de

I’éolienne.

3.2.1. Structure de ’identification

Dans notre cas la sortie «y» du systtme a identifier (la partie mécanique de

I’¢olienne), est la vitesse de rotation de la génératrice « wy, » et 'entrée « u » est son couple

électromagnétique « 7., ». Le vent sera considéré comme une perturbation et I’angle de

calage « f » comme une entrée constante (5=2°).
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La sortie du RNA « y,,,», est obtenue comme suite :

Ym(K) = Nly(k = 1), u(k)] > wgm(k) = N[wg(k — 1), Tom (k)]

U=Tem Y =y
>
e +
e -
7
—>
Ym

TDL

Figure 3.1 Structure de I'identification

Pour faciliter I’identification nous utiliserons la fonction du logiciel MatLab (newfY),

pour concevoir le RNA.

Le RNA utilis¢ dans I’identification est un réseau MLP simple avec les caractéristiques

suivantes :

- Il possede deux couches, une couche cachée d’un seul neurone, et une couche de sortie
avec un seul neurone aussi.

- La fonction d’activation du neurone de la couche cachée est une sigmoide bipolaire et
pour le neurone de la couche de sortie est une fonction linéaire.

- Les poids et biais sont initialisés aléatoirement.

L’apprentissage du réseau se fera avec 1’algorithme Levenberg-Marquardt. Cet
algorithme est basé sur le méme principe que 1’algorithme de rétro-propagation, il
converge quand le gradient est inférieur a une valeur prédéterminée, ou bien quand

I’erreur est égale a une valeur de référence [17].
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Pour I’entrainement du RNA nous avons d’abord simulé le systéme éolien en boucle
ouverte avec un signale aléatoire, pour obtenir des échantillons de données de la vitesse de
rotation de la génératrice et de son couple électromagnétique. Nous avons récolt¢ 6000

données pour les deux variables.
3.2.2. Résultats et discussions
Apres 427 itérations les résultats obtenus sont illustrés par les Figure 3.2 et 3.3.

Best Validation Performance is 0.041434 at epoch 421

10 ¢ \ \ \ I =
s Train '3
— Validation '
— Test =
10° -~~~ Best \,:
2 |
< 10 5 =
(7] s
g E
s ]
I.ILJ 1 !
T 10 = ‘*:
(4 I
® I
= [
o [
/2] |
) |
210 - £
10" £
L e o
10”%L ! ! | | | | \ \ -
0 50 100 150 200 250 300 350 400

427 Epochs

Figure 3.2 Résultats de la fonction newff de MatLab

Les poids du réseau de neurones obtenus sont :

- Les poids de la couche cachée sont: W; = 0.05597 ]

1.057 x 107°

- Les poids de la couche de sortie : W, = 17.8558
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En excitant I’entrée du RNA, et du systéme avec un signal « u» sinusoidale on obtient les

sorties suivantes :
250

Identification

200

150

wg et wg-m (rad/sec)
S
=)

3]
o

-—-—wg

wg-m

|
|
|
|
|
|
500 600

Figure 3.3 Résultats de I'identification (sortie wy et wy m (rad/sec))

Erreur sur l'identification

L L N ] il B
LTI A W
20 (L P +

Figure 3.4 L’erreur d’identification

On observe que la sortie du RNA émule la sortie du systéme pour tout I’intervalle de

temps.Ces résultats montrent que le réseau de neurones arrive a suivre la consigne que nous

lui avons exigée. Méme en présence de perturbation, et les résultats de 1’identification sont

satisfaisants. L’erreur d’identification est acceptable, elle présente au début des piques

indésirables, cependant, elle tend vers zéro par la suite.
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3.3. Commande d’une éolienne par les RNA

3.3.1. Stratégie de commande d’une éolienne

La puissance d’une éolienne est dépendante de sa vitesse mécanique, et donc de la
vitesse du vent. On peut décomposer la caractéristique puissance-vitesse d’une turbine a vent

en quatre principales zones de fonctionnement (Figure 3.5) [8].

£2,.. constante
Palh oo w1
])_Ffl?ﬂ 'e;\ ,1 ( y

!gmuu
-(Juu! n !?‘ Qg_'lnt ouE

Figure 3.5 Caractéristique puissance-vitesse d’'une éolienne

- Zone 1 : Elle commence a une vitesse seuil de démarrage, avant cette zone le vent est
trés faible pour faire tourner 1’éolienne.

- Zone 2 : Dans cette zone le vent fait tourné la turbine a des vitesses différentes mais
au-dessous de la vitesse nominale. Le but de la commande dans ce cas est d’adapter la
vitesse de la génératrice afin de faire correspondre la vitesse de rotation a la puissance
maximale, qui peut étre extraite. C’est la commande, MPPT (Maximum Power Point
Tracking).

- Zone 3 : dans cette zone la puissance de la génératrice peut atteindre des valeurs de
90% de la puissance nominale, dans ce cas de figure I’éolienne fonctionne a vitesse

constante.
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- Zone 4 : le vent dans cette zone est tres fort, la commande se fait sur deux points : sur
la vitesse de la génératrice et sur le systéme d’orientation des pales (Pitch Control),
pour limiter la vitesse de rotation a des valeurs que la conception de la machine
supporte.

- Au-dela de la zone 4, le vent est beaucoup trop fort pour 1’éolienne, un systéme de

sécurité arréte la machine [8].

Dans ce travail, nous nous intéresserons a la commande dans la zone 2 du
fonctionnement, qui a comme objectif la maximisation de la puissance captée, en controlant

la vitesse de rotation de la génératrice, et cela en agissant sur le couple €lectromagnétique.
3.3.2. Technique d’extraction du maximum de la puissance

La puissance aérodynamique « P, » captée du totale de puissance du vent disponible

(calculé théoriquement), est limitée par la loi de Betz.

En régime permanant cette €énergie est convertie en énergie €lectrique, pour une grande
part, mais aussi en énergie mécanique et en pertes en frottement visqueux. L’énergie

mécanique produite est stockée dans I’inertie de I’arbre de la génératrice.

Le bilan de puissance qu’on peut dresser est le suivant (Figure 3.6) :

 \

Puissance \Pmec

disponible

uissance
dans le
électrique
vent
Pertes>

L/

Figure 3.6 Bilan de puissance d’une éolienne

La puissance mécanique de la génératrice est donnée par :

P T, Sc L (3.1)
= Wy = —. T3 W :
mec mec- g 2 pmax ng -Aopts g

On supposant que les pertes fer de la génératrice sont négligeables on peut admettre que :
Bnec = Peec

Et Rendement = % (3.2)

a
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2° (angle optimale dans la zone 2 de fonctionnement de 1’€olienne).

Dans le premier chapitre nous avons exprimé le coefficient de puissance en fonction

La limite de Betz, est une limite théorique, qui ne peut €tre atteinte par une turbine.
La figure 3.7 illustre le coefficient de puissance de 1’éolienne utilisée dans ce travail,

Cependant chaque turbine a son propre maximum de puissance qu’elle peut extraire du vent,
de deux variables A et f3, a travers une fonction non linéaire et possédant un seul maximum

qui s’exprime par le max du coefficient de puissance C,,.

pour des valeurs de A et B optimales [7].
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Figure 3.7 Coefficient de puissance en fonction de A, pour 3
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Pour maximiser la puissance, il faut maintenir les variables A et B a leurs valeurs
maximales. Etant donné que B, =2°, dans la zone 2 de fonctionnement, et d’apres la courbe

de la figure 3.7 on a :

Cp = Cp max DOUT Popr = 2° et Agpe = 10
R
Avec : A=—.w;
v

Et comme la vitesse du vent « v » est une entrée non controlable, il faut donc varier la

vitesse de rotation de la génératrice « wy », afin de suivre une valeur de référence et pour

conserver la valeur de A = 4., = 10.

On peut déduire la vitesse de la turbine de référence :

Aopt.v
Wt ref = Wt _opt = R (3.3)

On a la valeur de référence de la vitesse de la génératrice :
Wy ref = Ng- Wt ref (3.4)

lopt.ng
R

Donc : Wy ref = (3.5)

Sachant que d’apres I’équation dynamique et la transformé de Laplace induite dans la
modélisation de I’éolienne (chapitre 1, équations (1.18) et (1.19)), la vitesse de rotation de la

genératrice « wy », est en fonction de son couple €lectromagnétique « Tep, ».

L’objectif de la commande dans ce travail, est de paramétrer le contrdleur a base de

RNA, de tel sort a varier le couple de la génératrice pour adapter la vitesse de rotation « wy »,
afin que le systeme suive la vitesse de référence Wy ref, tout en respectant les limites

physiques de la machine. A cet effet nous avons appliqué une commande MRAC directe et

indirecte sur 1’éolienne (partie mécanique).
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3.3.3. Simulation du modele de 1’éolienne en boucle ouverte

3.3.3.1. Profil du vent utilisé

Le profil du vent utilisé est un tableau de valeurs d’une moyenne de 7 m/sec, d’une
période de 10 min et d’une intensité de turbulence de 25%, la figure 1.13, illustre ce profil en

fonction du temps.

Profil de la vitesse du vent

Temps (sec)

Figure 3.8 Profil de la vitesse du vent d’'une moyenne de 7 m/s

3.3.3.2. Simulation en boucle ouverte

L’objectif de la simulation en boucle ouverte est de montrer I’influence de la variation
de la vitesse du vent et des diverses perturbations qui agissent sur 1’éolienne, sans recours a
une boucle fermée ou a un controleur, pour cela nous comparerons les résultats avec un

modeéle de référence.

La simulation ce fera avec les entrées suivantes : le profil du vent décrit précédemment

commeV, f=2° T,,=162N.m.
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3.3.3.3. Résultats et discussions

La figure 3.9, montre la vitesse de rotation de la géneratrice wy, et la vitesse de

rotation de référence wy .

Vitesse de rotation de la génératrice et vitesse de référence (rad/sec)

250

200
15

;100

50

(=]

wg et

-50
o 600

Figure 3.9 Vitesse de rotation de la génératrice et vitesse de référence

La figure 3.10, illustre la puissance mécanique produite et la puissance de référence.

Puissance életrique et puissance aérodynamique (watts)

x 10°

Pelec et Pa

600

Figure 3.10 puissance électrique produite et puissance aérodynamique
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La figure 3.11, montre le rendement de 1’éolienne, en boucle ouvert, sans systeme de

commande.

Rendement
0.7

0.6

0.5

o
IS

Rendement
4
w

0.2

0.1

| |
I I
I I
I I
I I
+ +
I I I I I
I I I I I
I I I I I
1 1 1 1 1

100 200 300 400 500 600

Figure 3.11 Rendement de I'éolienne sans processus de commande

La figure 3.9, montre clairement que la vitesse de la génératrice est loin de suivre la
référence indiquée qui permet de maximiser la puissance, et la figure 3.10 confirme cela, elle
illustre la maigre production de la génératrice en termes de puissance €lectrique, et cela se

traduit par un rendement tres faible (Figure 3.11).

La simulation en boucle ouverte, montre la nécessité¢ de la commande pour augmenter la

puissance ¢lectrique et améliorer le rendement de 1’€olienne.

42



Chapitre 3. Commande et identification a basse de RNA d’une éolienne

3.3.4. Commande MRAC direct d’une éolienne
3.3.4.1. Structure de la commande MRAC directe

La propriété d’approximation universelle des RNA leurs donne la possibilité
d’approximer toute fonction a la précision souhaitée, a condition que les entrées et les sorties
soient convergentes, et dans ce cas, on peut supposer qu’il existe un nombre suffisant de

neurones cachés et des poids optimaux de tel fagon que I’erreur e, converge vers zéro [15].

Différentes approches de la commande MRAC directe ont été utilisées dans la
littérature, dans ce travail nous avons adopté la méthode utilisée par [15], dont la structure est

la suivante :

— ¥, (k)
>1 Modele de référence

r(k) - ec(k)

Y. |

- + .

|

S Controleur\(RNA) U > Systeme !

> . y(k) 1

D S - - = -

TDL [€
DL [€

Figure 3.12 Schéma de la commande MRAC

Dans ce systéme, I’entrée de commande «u. », est le couple électromagnétique
« Tem », et la sortie est la vitesse de rotation de la génératrice wy, sachant que I’angle de

calage f = 2°, et le vent est considéré comme une perturbation.

Le mod¢le de référence est obtenu avec I’équation de la vitesse de rotation optimale de

la génératrice (3.3)
L’entrée de commande est obtenue comme suite :
U(k) = To(k) =N[y(k) yk—1) u(k—1) r(k)] (3.6)

Le but de la commande est d’influé sur le systéme pour avoir une sortie qui émule la

sortie de référence.
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Le réseau de neurones utilis¢é comme controleur est un réseau dynamique, ou la sortie

est ramenée a I’entrée avec un retard dans le temps, ces caractéristiques sont :

- Il contient deux couches, une couche cachée de trois neurones et une couche de sortie
d’un seul neurone.

- Les poids sont initialisés aléatoirement avec des valeurs comprises entre 0 et 1.

- Les fonctions d’activations utilisées pour tous les neurones sont des fonctions

sigmoidales bipolaires de la forme suivantes :

1 —exp(—k.x)
"1+ exp(—k.x)

f)=c (3.7)

La constante « ¢ » représente I’amplitude des fonctions, on prend : « c=1 », pour la
couche cachée et « c=1000 », pour la couche de sortie. Le choix de ces valeurs va
permettre a la sortie du réseau de neurones de prendre des valeurs égales a 1000. La

constante « k », représente la pente de la fonction, en prend « k=1 ».

- L’algorithme d’apprentissage utilis¢ est 1’algorithme de la rétro-propagation de
I’erreur. L’erreur utilisée est I’erreur entre la sortie du systeme « y », et la sortie de

référence « y, ». Le taux d’apprentissage est u = 0.01.

3.3.4.2. Résultats et discussions

Les résultats obtenus de la simulation de la commande MRAC directe sont les suivants :

Vitesse de rotation de la génératrice

250 \ \ \
| | |
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| | |
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Figure 3.13 Vitesse de rotation de la genératrice wq et la vitesse de référence wgq rer (rad/sec)
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vitesse de rotation de la génératrice (tours/min)
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Figure 3.14 Vitesse de rotation de la génératrice wq et la vitesse de référence wg rer (tr/min)
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Figure 3.15 Puissance électrique Pec €t la puissance aérodynamique P, (watts)
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Rendement en puissance
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Figure 3.16 Rendement en puissance de la commande MRAC directe
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Figure 3.17 signale de commande MRAC directe

o
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On remarque de la figure 3.13, que la sortie du systéme arrive a suivre le modele de
référence d’une maniere tres satisfaisante, méme avec les perturbations dues au vent. La
commande compense les fluctuations lorsque le vent change de vitesse. La méme observation
peut étre faite concernant la puissance (Figure 3.15), et le rendement d’une valeur de 0.95
(Figure 3.16) illustre la tres bonne production de la commande MRAC directe, et cela en
respectant les limites de la machine, le couple ¢€lectromagnétique qui est le signal de

commande est en dessous de la limite de la génératrice :

I Tem| << Tem-max = 165/ng KN.m.
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Chapitre 3. Commande et identification a basse de RNA d’une éolienne

3.3.5. Commande MRAC indirecte d’une éolienne

3.3.5.1. Structure de la commande MRAC indirecte

Contrairement a la méthode MRAC directe, la méthode indirecte utilise un estimateur
(identificateur) pour le systeme, dont 1’objectif est de rétro-propager 1’erreur entre la sortie du
systeme et la référence, afin d’avoir ’erreur sur ’entrée de I’identificateur et par conséquent
avoir aussi I’erreur sur la sortie du contréleur, qui est une variable inconnue dans la méthode
MRAC directe. Par la suite, cette erreur est rétro-propagée a travers le contrdleur afin

d’adapter les poids de celui-ci.

L’architecture de la commande utilisée est montrée sur la figure 3.14 suivante :

k
5| Modele de référence yr(K)
r(k) ~ ec(k)
A + —
L k (k) — l
3| Controleyr N1 (RNA) we g eme 1 |
; ; |
: TDL +V¥ e;(k);
/ TDL |€ p - |
/ ﬁ/ " .
; Identificateur/N2 (RNA) m [
L ......... s | —  — — ..[I ........... : _I
] i

Figure 3.18 Schéma de la commande MRAC indirect utilisée

Dans cette structure de commande, le controleur est un RNA dynamique qu’on

entraine avec I’algorithme d’apprentissage basé sur la rétro-propagation de I’erreur.

Le modele identifié est un RNA qui est déja entrainé pour émuler la sortie du systéme,
c’est-a-dire que le réseau n’a pas besoin d’apprentissage et pour cela, nous avons utilisé le
mod¢le identifié¢ dans la premicre partie de ce chapitre. Le choix de cette approche est de

rendre la simulation plus rapide et pour réduire les calculs

L’entrée de commande u, est toujours le couple électromagnétique « Tep », elle se

présente comme suit :

uc(k) =Tem(k) = N[y(k = 1) uc(k—=1) r(k)] (3.8)
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Chapitre 3. Commande et identification a basse de RNA d’une éolienne

Le but de la commande est le méme que dans la méthode MRAC directe, il consiste

dans le contréle du couple « Tepy » pour avoir une sortie qui poursuit le modele de référence.

Le réseau de neurones utilisé pour le controleur a les caractéristiques suivantes :

Il contient deux couches, une couche cachée d’un seul neurone et une couche de sortie
d’un seul neurone aussi.

Les poids sont initialisés aléatoirement avec des valeurs comprises entre 0 et 1.

Les fonctions d’activations utilisées pour tous les neurones sont des fonctions

sigmofidales bipolaires de la forme suivante :

1 —exp(—k.x)
"1+ exp(—k.x)

f(x)=c (3.9)

On prend : « c=1 », pour la couche cachée et « c=1300 », pour la couche de sortie. Le
choix de ces valeurs va permettre a la sortie du réseau de neurones de prendre des
valeurs égales a 1300. La constante « k », représente la pente de la fonction, en prend

«k=1».
L’algorithme d’apprentissage utilisé est [’algorithme de la rétro-propagation de
I’erreur et le taux d’apprentissage est u = 0.1.

3.3.5.2. Résultats et discussions

Les résultats obtenus de la simulation de la commande MRAC indirecte sont les suivants :

250 Vitesse de rotation de la génératrice (rad/sec)
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50
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600

Figure 3.19 Vitesse de rotation de la génératrice wq et la vitesse de référence wgy res (rad/sec)
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Vitesse de rotation de la génératrice (Tour/min)
{
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Figure 3.20 Vitesse de rotation de la genératrice wy et la vitesse de référence wg rer (tr/min)
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Figure 3.21 Puissance électrique P¢iec et la puissance aérodynamique P, (watts)

49



Chapitre 3. Commande et identification a basse de RNA d’une éolienne

Rendement en puissance
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Figure 3.22 Rendement en puissance de la commande MRAC indirecte
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Figure 3.23 signale de commande MRAC indirecte

Les figures 3.19 et 3.20, montrent une trés bonne poursuite de vitesse de
référence wy oy par la vitesse de rotation du systéme wy, ce qui permet a la génératrice de

produire une grande puissance « P » (Figure 3.21), et par conséquent le rendement est élevé

(Figure 3.22).

C’est résultats de simulation sont obtenus en respectant les limites physiques de la

machine, le signale de commande utilisé¢ ne dépasse pas la limite possible de la machine qui

est de Tom—max = 165/ng KN.m.
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3.3.6. Evaluation de la méthode MRAC neuronale

Dans le but d’avoir une idée sur I’amélioration apportée par la commande neuronale
adoptée, nous avons comparé les résultats obtenus avec les résultats d’une commande

adaptative robuste [18].

La figure 3.24, illustre la vitesse de rotation de la génératrice obtenue avec la

commande adaptative robuste, et la figure 3.25, montre le rendement de méthode.
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Figure 3.24 Vitesse de rotation de commande adaptative robuste
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Figure 3.25 rendement de commande adaptative robuste
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Contrairement a la commande adaptative robuste, la commande basée sur les RNA
donne une meilleure poursuite de la référence méme avec des changements brusques de

celle-ci (Figure 3.13 et 3.19).

On remarque aussi que le rendement de la commande MRAC neuronale, est plus

stable et atteint des valeurs supérieures a 0.9, et cela a partir de « t = 100 sec »,

3.4. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons identifié¢ la partie mécanique de 1’€olienne et nous avons
abordé la commande de 1’éolienne a base de réseaux de neurones, ou nous avons utilisé deux

méthodes adaptatives neuronales, la méthode directe et indirecte.

Les deux méthodes ont montré des résultats satisfaisants et cela en prenant en compte

des perturbations diverses dans le systeme.

Les deux commandes ont eu un rendement stable d’une valeur supérieur a 0.90, toute

en respectant les limites physiques de 1’¢olienne.
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Conclusion geénérale et perspectives

\

Nous nous sommes intéressés dans ce travail a I’identification et a la commande
a base de réseaux de neurones artificiels d’une éolienne a axe horizontal. Nous avons fixé
I’objectif de concevoir une commande neuronale pour la partie mécanique de 1’éolienne dans
la zone 2 de fonctionnement (vents faibles), dont le but est de maximiser 1’extraction

d’énergie du vent tout en réduisant les charges subies par 1’¢olienne.

Afin d’atteindre ces objectifs, nous avons ¢laboré une commande adaptative & modele
de référence neuronale avec deux approches différentes ; la méthode directe et la méthode
indirecte. Et pour obtenir de bonnes performances on a opté pour les réseaux de neurones

dynamique qui ont un meilleur comportement avec les systémes dynamiques.

Les résultats obtenus montrent une bonne poursuite du modele de référence que nous
avons fixé, ce qui refléte I’efficacité de la commande neuronale dans ce type de systéme ou le
modele de référence est en fonction de la vitesse du vent qui est une variable aléatoire non

controlable.

La comparaison des résultats de la commande neuronale avec des résultats obtenus
grace a une commande adaptative robuste, a montré 1’importance des réseaux de neurones

dans la commande des systémes non linéaires et dynamiques.

En guise de perspectives, plusieurs axes de recherche peuvent étre entrepris. Il serait
intéressant d’utiliser d’autre architectures neuronales comme RBF (Radial Basis Function),
tout en prenant en compte plus de perturbations possibles, afin d’avoir une commande
robuste. Il serait aussi, important d’étendre la commande de I’éolienne sur les autres zones de
fonctionnement, en prenant en considération les différents mécanismes de controle a exemple
du controle de 1’angle de calage (pitch control) et le controle de la nacelle (yaw control).
D’autre part, il faut envisager une commande sur la partie électrique de 1’¢olienne pour
garantir une production optimale et d’assurer un comportement stable en présence de

perturbations dans tous les systémes de 1’¢olienne.
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Annexe A

A.1. Les caractéristiques de 1’éolienne CART utilisée :

Parameétre Signification
Diameétre du rotor 433 m
Rapport de transmission 43.165
Hauteur du moyeu 36.6 m
Puissance ¢lectrique nominale 600 kW
Vitesse nominale du rotor 42 tr/min
Couple maximal du générateur (coté arbre lent) | 162 kN.m
Vitesse maximale du systéme de calage 53 tr/min

A.2. Modeéle a deux masses

Parameétre Signification
R =21.65m Rayon du rotor
p=129kg/m3 Masse volumique de I’air
Jr =3.25 X 10° kg.m? | Inertie des masses du coté du rotor
Jg = 34.4 kg.m? Inertie des masses du coté de la génératrice
K. =2736N m /s Coefficient de frottements visqueux externes du rotor
" ' ‘rad
K. =02N m /s Coefficient de frottements visqueux externes de la génératrice
9 7" 'rad
K. = 9500 N m /s Coefficient de frottements visqueux internes de 1’arbre lent
ks ‘rad
B —2691 %105 N | Coefficient de torsion de I"arbre lent
== ‘rad
ng = 43.165 Rapport de transmission du multiplicateur
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Annexe B
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Annexe C
Les blocs de perturbations utilisées

C.1 Les perturbations sur le multiplicateur
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Figure C.1 Les perturbations sur le multiplicateur

C.2 Les perturbation sur les coefficients de frottement visqueux et de torsion
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Figure C.2 Les perturbation sur les coefficients de frottement visqueux et de torsion
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Annexe D

Bloc Simulink utilisé dans 1’identification
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Figure D Bloc Simulink utilisé dans 1’identification
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Annexe E

E.1. Bloc Simulink de la commande MRAC directe
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E.2. Bloc Simulink de la commande MRAC indirecte
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Résumé :

L’objectif de Ce mémoire est 1’identification et la commande a base de réseaux de
neurones artificiels dynamiques, d’une éolienne a axe horizontal et a vitesse variable, dont le

but est de maximiser la capture de 1’énergie du vent dans la zone deux de fonctionnement.

Une identification a base d’un réseau neuronale MLP, a permis d’avoir un mode¢le

approximatif du systéme que nous avons employé dans la commande neuronale de I’¢olienne.

Afin d’optimiser le rendement de I’¢olienne, on a synthétisé une commande neuronale
basée sur les deux approches de la méthode adaptative a modele de référence, les méthodes ;
directe et indirecte. Et pour permettre 1’évaluation des techniques adoptées, on a comparé les

résultats avec une commande adaptative robuste.

Les résultats obtenus avec des simulations mettent en évidence 1’amélioration des
performances de 1’éolienne, grace a la capacité d’approximation des réseaux de neurones et

leur adaptation rapide aux changements turbulents et brusques de la référence.

Mots-clés : Eolienne a vitesse variable, Réseaux de neurones artificiels, identification,

commande adaptative.
Abstract

The aim of this dissertation is the identification and control based on dynamic artificial
neural networks of a variable speed wind turbine with horizontal axis, in order to achieve the

objective of maximizing the extracted energy from the wind.

The identification built on MLP neural networks, provides an approximation of the

system that we have used in the wind turbine control.

In the purpose of optimizing the wind turbine’s efficiency, a direct and indirect
neuronal control based on the model reference adaptive control was used. In the other hand

we compared the results found, with those of an indirect robust adaptive control.

The simulation results make evidence that the neural networks control gives, a better
improvement of the performances of the wind turbine, which is due to their approximation

capacity and their quick adaptation to abrupt changes of the reference.

Keywords: Variable speed wind turbine, artificial neural networks, identification, adaptive

control.



