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RÉSUMÉ. Cet article présente une stratégie complète d’identification et de commande d’un filtre
actif parallèle améliorant les performances des systèmes classiques de dépollution des installa-
tions électriques. Basée sur des techniques neuromimétiques, notre approche s’adapte aux va-
riations de charge du réseau et donc aux fluctuations des perturbations harmoniques. De plus,
les réseaux neuromimétiques rendent la structure de calcul homogène pour une implémentation
matérielle en temps-réel. Des simulations démontrent les caractéristiques originales de cette
stratégie et des résultats expérimentaux permettent de valider la robustesse de l’approche.

ABSTRACT. In this paper, a new approach improving harmonic estimation and control of an active
power filter is presented. Using artificial neural networks, the proposed approach adaptes itself
to any changes of the non-linear load and thus to the generated harmonics. Furthermore, the
different blocks of neural networks compose an homogeneous computing structure specially
well-suited for hardware implementation in real-time applications. Simulations demonstrate
the original features of our strategy and practical results also confirm its robustness.

MOTS-CLÉS : harmoniques, filtre actif parallèle, compensation sélective, réseaux de neurones
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1. Introduction

Les perturbations de courant et de tension dans les réseaux de distribution élec-
trique sont causées par la prolifération des charges non linéaires, telles que les conver-
tisseurs statiques (les redresseurs, les gradateurs, etc.), le matériel informatique, les
appareils de climatisation ou encore les éclairages à base de tubes fluorescents. Ces
appareils absorbent des courants non sinusoïdaux et introduisent de ce fait des pol-
lutions harmoniques. Les harmoniques engendrées par ces charges circulent dans les
réseaux électriques et perturbent sérieusement le fonctionnement normal de certains
équipements électriques pouvant même engendrer leur destruction. Ces effets néfastes
peuvent apparaître instantanément, mais peuvent également se produire en différé tant
pour le distributeur que pour les exploitants. C’est pour ces raisons que le filtrage
des distorsions en courant et en tension est au centre des préoccupations actuelles à
la fois des fournisseurs et des utilisateurs d’énergie électrique. Pour des installations
électriques existantes, les filtres actifs parallèles (FAP) sont à ce jour les solutions
avancées de dépollution les plus adéquates (Bruyant, 1999). Actuellement, les solu-
tions actives sont celles qui répondent au mieux aux contraintes de la production et de
la distribution. Leur réponse est instantanée et elles s’adaptent automatiquement aux
évolutions des perturbations introduites par les charges du réseau électrique. Que ce
soit dans le secteur industriel ou dans le secteur domestique, les FAP s’insèrent faci-
lement dans un réseau de distribution électrique sans imposer un aménagement des
installations du fournisseur d’énergie ou du consommateur.

Les FAP sont constitués de convertisseurs à base d’interrupteurs de puissance, de
type onduleur, associés à un dispositif de contrôle et de commande adapté. Ils peuvent
être assimilés à des sources de courant ou de tension qui compensent directement les
perturbations harmoniques en injectant sur le réseau des courants ou des tensions en
opposition de phase par rapport aux perturbations mesurées. Cette technique nécessite
une identification et un filtrage des harmoniques à rejeter (Machmoum et al., 2003).

Le FAP, appelé aussi compensateur shunt, est connecté en parallèle sur le réseau
électrique. Il est dimensionné uniquement par rapport à la puissance due aux harmo-
niques absorbées par la charge polluante. Son indépendance totale par rapport à la
source et à la charge lui confère des propriétés avantageuses : auto-adaptabilité, fiabi-
lité et efficacité. L’identification et le filtrage des harmoniques peuvent utiliser diffé-
rentes techniques. La plus efficace et la plus utilisée consiste à identifier et à filtrer les
harmoniques polluantes dans l’espace des puissances instantanées. Nous avons adopté
cette technique dans nos travaux en raison des nombreux avantages qu’elle procure
(Bruyant, 1999).

Basée sur l’utilisation des techniques neuromimétiques, notre approche vise prin-
cipalement à améliorer les performances de ces systèmes en termes de distortions
résiduelles. Pour atteindre cet objectif, nous mettons en œuvre différents réseaux de
neurones afin d’assurer un suivi instantané des fluctuations du spectre fréquentiel des
perturbations. La structure de calcul qui en résulte est rendue homogène par l’utili-
sation exclusive des techniques neuromimétiques et permet d’envisager une implé-
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mentation efficace des organes de traitement dans une cible matérielle en vue d’une
commande en temps réel.

L’originalité des travaux présentés ici concerne tant l’étude des harmoniques (iden-
tification et filtrage) que la commande de l’onduleur. Ces deux points seront abordés
par une étude théorique puis par une étape de simulation, elle-même suivie de va-
lidations expérimentales. La section 2 récapitule brièvement le principe du FAP. La
section 3 introduit la compensation sélective et adaptative des courants harmoniques à
l’aide d’un réseau ADALINE (ADAptive LINear Element). La commande neuronale
de l’onduleur est présentée dans la section 4. Une analyse de la robustesse de l’en-
semble de l’approche est proposée dans la section 5 et une dernière partie (section 6)
est consacrée aux conclusions. Pour valider les solutions proposées, ainsi que l’analyse
de leur robustesse, des simulations et des résultats expérimentaux complètent chacune
des sections.

2. Principe du filtre actif parallèle

2.1. Introduction

Le FAP est une solution moderne et efficace pour restituer la forme sinusoïdale
du courant provenant du réseau électrique lorsque celui-ci est déformé par une charge
non linéaire comme le montre la figure 1. En effet, l’introduction d’un filtre dans un
réseau électrique permet d’éliminer par compensation les harmoniques introduites par
une charge non linéaire.

Figure 1. Insertion d’un filtre actif parallèle dans un réseau de distribution électrique

Notre étude se limite au cas où la source de tension est sinusoïdale et où le courant
absorbé par la charge est entaché de composantes harmoniques. Dans ces conditions,
le taux global de distorsion harmonique (THD) est bien adapté pour quantifier le degré
de pollution harmonique sur les réseaux électriques. Le THD s’exprime par rapport à
la fréquence fondamentale. Avec Is1 la valeur efficace du courant fondamental et Isi

les valeurs efficaces des différentes harmoniques du courant, le THD est donné par
l’expression suivante :
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THD(%) =

100

√
n∑

i=2

I2
si

Is1

[1]

La structure générale d’un FAP triphasé de type tension est donnée par la figure 2
où l’on distingue une partie puissance et une partie contrôle-commande. La partie
puissance est généralement constituée d’un onduleur de tension à base d’interrupteurs
de puissance, commandables à l’amorçage et au blocage avec des diodes en antiparal-
lèle, d’un circuit de stockage d’énergie (souvent capacitif) et d’un filtre de sortie. La
partie contrôle-commande est réalisée ici, selon la méthode des puissances active et
réactive. Elle est composée d’une PLL dont le rôle est d’extraire le système direct de
tensions aux bornes de la charge (V1,2,3), d’une étape d’identification et d’une étape
de filtrage.

Figure 2. Structure d’un filtre actif parallèle basé sur la méthode des puissances ac-
tives/réactives

La qualité de compensation des harmoniques dépend fortement des performances
de la méthode d’identification choisie. En effet, le système de commande, même
très efficace, ne pourra pas à lui seul effectuer des corrections suffisantes si les har-
moniques parasites sont mal identifiées. Pour cette raison, de nombreuses méthodes
d’identification ont été développées dans la littérature, les plus significatives feront
l’objet du paragraphe suivant.

2.2. Méthodes d’identification existantes

Une des méthodes d’identification des plus anciennes est la transformée de Fou-
rier rapide qui nécessite une grande puissance de calculs afin de réaliser toutes les
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transformations en temps réel (Phadke et al., 1983). Des techniques basées sur les
moindres carrés, des algorithmes itératifs du même type que celui de Newton, des
filtres adaptatifs et d’autres méthodes itératives ont été proposées ; une étude compa-
rative est disponible dans (Tichavsky et al., 1997). L’utilisation du filtre de Kalman a
également été éprouvée. On trouvera des exemples dans (Routray et al., 2002). Dans
ces derniers travaux, les auteurs ont mis au point un filtre de Kalman étendu (Exten-
ded Kalman Filter, EKF) pour estimer la fréquence du réseau électrique soumise à de
légères fluctuations. Le principe est basé sur un régulateur par hysteresis servant à ré-
initialiser la matrice de covariance de l’état du système. Cette méthode utilise l’erreur
d’estimation, sa valeur minimale et sa valeur maximale fixent une plage en dehors de
laquelle la matrice de covariance est réinitialisée. Ceci permet d’augmenter rapide-
ment la valeur du gain de Kalman pour poursuivre le signal très rapidement lorsque
des paramètres voient leur valeur changer (l’amplitude, la phase ou la fréquence du
signal). La faisabilité a été étudiée et la stabilité du filtre a été montrée et discutée dans
une certaine mesure, c’est-à-dire pour un signal sinusoïdal perturbé uniquement par
des harmoniques parasites. L’approche est compatible avec la contrainte temps réel,
et semble efficace face à des fluctuations rapides de la fréquence fondamentale. Le
courant issu de la fréquence fondamentale est estimé, le courant dû aux harmoniques
est quant à lui estimé puis éliminé. Les inconvénients des approches basées sur le fil-
trage de Kalman (linéaire ou non linéaire) sont la nécessité d’un modèle du signal, une
convergence qui n’est pas toujours rapide, l’utilisation de plusieurs types de capteurs,
les bruits qui doivent être blancs, gaussiens, centrés et stationnaires. L’avantage prin-
cipal de l’algorithme est son principe itératif qui permet une implémentation aisée sur
des structures à base de DSP.

Depuis quelques années, les techniques neuromimétiques, appelées également ré-
seaux de neurones artificiels, sont apparues comme une solution alternative à ces mé-
thodes. Elles possèdent deux caractéristiques essentielles. D’une part, le problème se
formule en termes d’apprentissage et il n’est de ce fait pas nécessaire d’avoir un mo-
dèle. D’autre part, leur architecture de calcul est du type parallèle, ce qui peut être
extrêmement rapide et efficace.

Des études tentent d’identifier directement les harmoniques à partir du signal me-
suré sur le réseau électrique à l’aide de réseaux ADALINE (El Shatshat et al., 2002)
qui servent à prédire la fréquence fondamentale et les harmoniques du signal pollué
dans le cas où des dérives en fréquence sont présentes. Cette approche, dans un souci
d’économie d’énergie, utilise une structure avec différents modules comprenant cha-
cun un filtre par harmonique. Les modules fonctionnent avec les informations apprises
par l’ADALINE. Chaque module est commandé indépendamment et modulé en fonc-
tion des harmoniques : plus l’harmonique est d’ordre élevé, plus l’amplitude de sortie
est pondérée à l’aide d’un coefficient bas. La méthode proposée, en filtrant uniquement
les harmoniques 3, 5 et 7, possède une bonne fiabilité, est rapide et précise.

Des méthodes qui combinent la transformée de Park avec des réseaux de neu-
rones ont été explorées. L’identification des harmoniques s’effectue dans ce cas dans
l’espace des puissances instantanées actives et réactives. Dans cet espace à deux di-
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mensions, une grandeur triphasée est représentée par deux composantes. Ce principe
est mis en œuvre dans (Vázquez et al., 2002) par exemple où pour chaque phase, un
réseau ADALINE estime l’amplitude de la fréquence fondamentale du signal. Cela
permet d’isoler les composantes harmoniques et de déterminer les courants de réfé-
rence à injecter dans le réseau électrique pour compenser les harmoniques. Un second
réseau de neurones, du type multicouche, associé à l’algorithme d’apprentissage de
rétropropagation, réalise la loi de commande de l’onduleur.

Les deux méthodes précédentes se révèlent insuffisantes lorsque la fréquence fon-
damentale varie dans des proportions importantes. L’idée consiste alors à évaluer en
permanence la fréquence du réseau électrique. Les travaux présentés dans (Dash et
al., 1997) utilisent pour cela un réseau ADALINE afin d’estimer uniquement la fré-
quence fondamentale. Les auteurs identifient les paramètres d’un modèle du signal
électrique s’écrivant sous la forme d’une équation aux différences incluant les pre-
mières harmoniques. L’apprentissage contraint l’erreur entre la sortie désirée et la
sortie calculée à satisfaire la stabilité d’une équation aux différences plutôt que de
minimiser une fonction d’erreur. La méthode proposée est robuste et précise pour
de grandes variations de fréquence. Elle est insensible aux harmoniques et aux bruits
aléatoires, pouvant ainsi parfaitement compléter les méthodes d’identification des har-
moniques abordées ci-dessus.

Notre travail est axé sur l’utilisation de la méthode des puissances réelle et ima-
ginaire instantanées (développée dans le paragraphe suivant) qui offre l’avantage de
sélectionner la perturbation à compenser avec précision et rapidité. Notre approche
va plus loin puisqu’elle consiste à remplacer les transformations de Concordia directe
et inverse ainsi que le calcul des puissances active et réactive par deux réseaux feed-
forward puis à séparer les puissances continue et alternative respectivement liées aux
composantes fondamentales et perturbatrices par deux réseaux ADALINE.

2.3. Principe de la compensation des harmoniques par la méthode des puissances
active et réactive

La méthode des puissances active et réactive est une technique de compensation
bien établie (Alali, 2002) (Bruyant, 1999). Elle n’est cependant valable que si les
tensions appliquées à l’entrée de l’identificateur forment un système direct de tension.
Afin de remplir ces conditions, un système à verrouillage de phase (PLL) est inséré
après la mesure des tensions du réseau.

La première étape de l’identification consiste à transformer les courants et les ten-
sions du repère triphasé (1, 2, 3) vers le repère diphasé (α, β). Cette transformation,
appelée Transformation de Concordia Directe (TCD), permet essentiellement de ré-
duire les contraintes de calcul. Elle est donnée par les équations [2] et [3] qui per-
mettent de calculer les tensions Vα et Vβ et les courants Iα et Iβ .
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Les puissances réelle et imaginaire instantanées, respectivement p et q, sont don-
nées par [4] :

[
p
q

]
=

[
Vα Vβ

−Vβ Vα

]
.

[
Iα

Iβ

]
. [4]

Elles peuvent être décomposées selon p = p+p̃ et q = q+q̃. Dans le cas sinusoïdal,
p est la partie continue liée à la composante fondamentale active du courant, q est la
partie continue liée à la composante fondamentale réactive du courant, alors que p̃ et q̃
sont les parties fluctuantes liées à la somme des composantes perturbatrices du courant
et de la tension.

Un filtre passe-bas dans l’espace des puissances permet de séparer la composante
fondamentale (autrement dit la partie continue), des composantes perturbatrices (la
partie alternative). Deux filtres sont nécessaires, le premier pour isoler la partie p de la
puissance active instantanée, le second pour isoler la partie q de la puissance réactive
instantanée.

L’inverse de l’équation [4] des puissances active et réactive permet d’établir la
relation [5] des courants Iα et Iβ :

[
Iα

Iβ

]
=

1
V 2

α + V 2
β

[
Vα −Vβ

Vβ Vα

] [
p
q

]
. [5]

En remplaçant les puissances p et q par leurs parties continues et alternatives, il
vient :

[
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Iβ

]
= 1

∆
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Vβ Vα

] [
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+ 1
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avec ∆ = V 2
α +V 2

β . Le calcul des courants perturbateurs dans le repère biphasé (α, β)
est finalement donné par :

[
Ĩα

Ĩβ

]
=

1
∆

[
Vα −Vβ

Vβ Vα

] [
p̃
q̃

]
. [7]

Des parties alternatives des puissances, p̃ et q̃, on déduit des courants perturba-
teurs triphasés grâce à la Transformation de Concordia Inverse (TCI). Ces courants
représentent les perturbations et correspondent à des courants de référence qui sont
à réinjecter en opposition de phase sur le réseau électrique pour éliminer les harmo-
niques.
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2.4. Méthodes existantes de commande de l’onduleur

L’objectif de la méthode de compensation est de réinjecter les courants de réfé-
rences de l’équation [8] dans le réseau électrique en opposition de phase. Cette opéra-
tion se fait à travers la partie puissance (l’onduleur de tension, l’élément de stockage
d’énergie et le filtre de sortie représentés sur la figure 2) et grâce à une loi de com-
mande. Différents types de commande sont recensés dans la littérature, on peut citer
la commande par hysteresis, la commande MLI (modulation par largeur d’impulsion)
utilisant soit un régulateur PID, soit un régulateur RST (Bruyant, 1999). La com-
mande par hysteresis est basée sur le principe du réglage par mode glissant qui se
résume pour un système du premier ordre à un simple relais. Elle est parfaitement
adaptée aux organes de commande ayant une action à deux positions comme c’est le
cas pour l’onduleur. La commande MLI cherche à rendre la fréquence de commutation
constante et nécessite pour cela un régulateur. Des actions proportionnelles, intégrales
et dérivées peuvent être utilisées (PID), tout comme un régulateur RST, composé de
trois polynômes et basé sur le principe de la commande par retour d’état. A l’inverse
du régulateur PID, le régulateur RST aboutit généralement à un très bon compromis
entre rapidité et filtrage (Bruyant, 1999).

La section suivante montre comment les équations précédentes ([2]-[8]) sont im-
plémentées au moyen de réseaux de neurones artificiels. La section 4 présente quand
à elle, une étude originale pour la commande de l’onduleur à l’aide de réseaux de
neurones artificiels.
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3. Etude de l’estimation et du filtrage des harmoniques par réseaux
neuromimétiques

3.1. Introduction

Après avoir montré qu’une identification des composantes alternatives des puis-
sances instantanées permettait de filtrer les perturbations, nous introduisons une stra-
tégie de filtrage basée exclusivement sur des techniques neuromimétiques. Le principe
est illustré par la figure 3. Il permet d’estimer les courants de référence directement à
partir des mesures triphasées de courants et de tensions. Son architecture est composée
de trois blocs.

Figure 3. Identification des courants de compensation à l’aide d’une structure neuro-
nale

Le bloc 1 détermine les tensions Vα et Vβ de l’équation [2] et les puissances réelle
et imaginaire instantanées p et q de l’équation [4]. Il est constitué de deux réseaux de
neurones multicouches. Les entrées du premier réseau du bloc 1 sont les tensions V1,
V2 et V3 issues de la PLL. Les sorties sont les tensions Vα et Vβ . Le second réseau
prend six entrées (les tensions et courants triphasés V1, V2, V3, Is1, Is2 et Is3) et a
pour sorties les puissances réelle et imaginaire instantanées.

Le bloc 2 est constitué de deux filtres adaptatifs basés sur un réseau ADALINE,
ses sorties sont les puissances réelle et imaginaire instantanées estimées p̂ et q̂. Celles-
ci sont ensuite comparées avec les puissances p et q supposées exactes et sortant du
premier bloc. Si l’apprentissage converge, les poids de l’ADALINE de ce bloc repré-
sentent les coefficients de Fourier.

Le bloc 3 fournit les courants harmoniques de référence donnés par l’équation [8].
Il contient un réseau de neurones ayant 4 entrées qui sont les tensions Vα et Vβ ainsi
que les parties alternatives des puissances réelle et imaginaire p̃ et q̃. Les sorties de
ce bloc sont les courants harmoniques de compensation (cf. équation [8]) qui seront
utilisés comme courants de référence par le module de commande.
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Les réseaux de neurones des blocs 1 et 3 réalisent des approximations de fonctions,
respectivement de la TCD et de la TCI. Leur apprentissage est effectué hors ligne avec
un algorithme de type rétropropagation de l’erreur. Cette configuration étant classique,
nous ne la détaillerons pas d’avantage.

3.2. Principe de la compensation avec un réseau ADALINE

L’ADALINE est un réseau de neurones où les sorties sont des combinaisons li-
néaires des entrées. Proposé par Widrow (Widrow et al., 1996), ce réseau est largement
utilisé dans le filtrage adaptatif et la prédiction de signaux. C’est dans cette optique
que nous l’utilisons dans notre application. Placé au sein du bloc 2, l’ADALINE doit
estimer les puissances réelle et imaginaire instantanées (Ould Abdeslam et al., 2004).
Le principe général est repris ci-dessous sur la phase 1 d’un réseau triphasé.

Il est possible de décomposer le courant et la tension d’un réseau électrique en
série de Fourier de la façon suivante :

Is1(t) =
∑

n=1,...,N

[In1 cosn(ωt− α) + In2 sinn(ωt− α)] [9]

Vs1(t) =
∑

n=1,...,N

[Vn1 cos nωt + Vn2 sin nωt] [10]

où ω représente la fréquence fondamentale du réseau, In1 et In2 les amplitudes des
composantes en sinus et en cosinus du courant du réseau, α l’angle de déphasage entre
courant et tension et Vn1 et Vn2 les amplitudes des composantes en sinus et en cosinus
de la tension du réseau.

A l’aide d’une analyse fréquentielle, il est possible de développer les expressions
des puissances instantanées :

p(t) = p1 cosα︸ ︷︷ ︸
p̄

+ p5 cos(6ωt− 5α)− p7 cos(6ωt− 7α)− ...︸ ︷︷ ︸
p̃

[11]

q(t) = −q1 sin α︸ ︷︷ ︸
q̄

− q5 sin(6ωt− 5α)− q7 sin(6ωt− 7α) + ...︸ ︷︷ ︸
q̃

[12]

où p1 cosα et −q1 sin α représentent les parties continues et les termes suivants, les
parties alternatives.
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Figure 4. Transformation du spectre de la puissance réelle instantanée

Il existe deux types de composantes : les composantes harmoniques directes et
les composantes harmoniques inverses. Le tracé de la transformation du spectre de la
puissance active instantanée est donné par la figure 4. Ainsi, les puissances réelles et
imaginaires instantanées peuvent être exprimées dans le cas général par l’analyse de
Fourier comme suit :

f(t) = A0 +
∑

n=1,...,N

[An1 cos(nωt− (n− 1)α)

+An2 cos(nωt− (n + 1)α) + Bn1 sin(nωt− (n− 1)α)
+Bn2 sin(nωt− (n + 1)α)],

[13]

où A0 est la composante continue, An1, An2, Bn1 et Bn2 les amplitudes des sinus et
cosinus. Avec la notation vectorielle, l’équation [13] s’écrit (Vázquez et al., 2002) :

f(t) = WT .x(t) [14]

avec WT = [A0A11A12B11B12 · · ·AN1AN2BN1BN2] et

x(t) =




1
cos(6ωt− 5α)
sin(6ωt− 5α)
cos(6ωt− 7α)
sin(6ωt− 7α)

...
cos(nωt− (n− 1)α)
sin(nωt− (n− 1)α)
cos(nωt− (n + 1)α)
sin(nωt− (n + 1)α)




[15]

Le produit de l’équation [14] peut alors être implémenté par un unique neurone, où
W est le vecteur poids du réseau et x(t) son entrée. La figure 5 montre cette topologie.
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Figure 5. Structure du réseau ADALINE pour l’estimation des harmoniques

Pour estimer conjointement les deux puissances, le réseau ADALINE possède deux
sorties. La première prédit la puissance réelle instantanée alors que la seconde prédit
la puissance imaginaire instantanée.

Le nombre d’entrées correspond à m = h/2− 1 avec h le nombre d’harmoniques
(forcément pair) que l’on souhaite identifier. f(k) est le signal à identifier par ses
composantes (soit la puissance active, soit la puissance réactive du réseau électrique),
fest(k) est le signal estimé par le réseau de neurones (la puissance instantanée prédite
par le réseau ADALINE). L’erreur e(k) est la différence entre le signal f(k) à l’ins-
tant k et le signal estimé fest(k). Elle est utilisée par l’algorithme d’apprentissage
pour la mise à jour des poids du réseau. Pour réaliser une bonne prédiction du signal,
l’algorithme cherche soit à annuler l’erreur e(k), soit à atteindre une valeur fixée au
préalable. L’algorithme d’apprentissage que nous avons utilisé est une version modi-
fiée de l’algorithme Widrow-Hoff. L’algorithme original s’écrit comme suit :

W (k + 1) = W (k) +
µe(k)x(k)

λ + xT (k)x(k)
[16]

où W (k) est le poids neuronal à l’instant k, x(k) le vecteur d’entrée à l’instant k, e(k)
est l’erreur à l’instant k, µ le paramètre d’apprentissage, et λ une constante convena-
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blement choisie pour ne pas annuler le dénominateur (Dash et al., 1997). L’apprentis-
sage est rendu plus rapide et plus robuste en posant :

W (k + 1) =

{
W (k) + µe(k)y(k)

xT (k)y(k)
, si xT (k)y(k) 6= 0

W (k) si xT (k)y(k) = 0
[17]

avec y(k) = 0, 5 sgn(x(k)) + 0, 5 x(k). Comme x(k) est un vecteur constitué uni-
quement de termes en sinus et en cosinus, on a −1 ≤ x(k) ≤ 1, et de ce fait
|y(k)| ≥ |x(k)|.

Dans notre application, les amplitudes des composantes continues de la puissance
réelle instantanée et de la puissance imaginaire instantanée sont déterminées à chaque
fois par le premier poids des deux neurones du réseau ADALINE. De ce fait, la diffé-
rence entre la puissance réelle (respectivement imaginaire) et sa composante continue
estimée permet de déterminer la composante alternative. La méthode permet égale-
ment de récupérer les puissances alternatives individuellement, et ceci en considérant
la somme de deux poids consécutifs multipliés par les cosinus et sinus équivalents.
Ceci permet d’obtenir les perturbations directes et inverses avec une très bonne préci-
sion.

Les composantes alternatives des puissances réelle et imaginaire permettent d’éta-
blir les courants de références à injecter en opposition de phase sur le réseau élec-
trique. Des tests ont été effectués en simulation afin de valider le principe, puis des
expérimentations sur un banc de test réel ont confirmé l’efficacité et la robustesse de
l’approche proposée.

3.3. Modélisation du réseau électrique

Avant de présenter les résultats de simulation, nous allons détailler les modèles
utilisés ainsi que leurs caractéristiques. L’environnement de simulation est conforme
à un cahier des charges industriel. Les modèles utilisés sont récapitulés dans (Alali,
2002). Les caractéristiques de la source, de la charge polluante ou celles du filtre actif
parallèle sont brièvement rappelées ci-dessous.

3.3.1. Modèle de la source

Le réseau électrique est représenté par un poste de transformation modélisé par
la force électromotrice du réseau, par une inductance Ls et une résistance Rs. Le
tableau 1 donne les valeurs des paramètres modélisant le réseau électrique pour dif-
férentes puissances nominales fixées par notre cahier des charges. Les simulations
qui ont été effectuées en faisant varier la puissance nominale du réseau utilisent ces
valeurs pour Ls et Rs.
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Puissance (kVA) Ls (µH) Rs (mΩ)
100 155,6 14,6
1000 19,4 0,25
2000 9,7 0,13

Tableau 1. Caractéristiques de la source

3.3.2. Modèle de la charge polluante

La charge polluante se compose d’une inductance de lissage (Lc, Rc) et d’un re-
dresseur (pont de Graetz). La valeur de Lc est 400 µH. La résistance interne de l’in-
ductance de lissage Rc est de 5 mΩ. Le redresseur alimente une charge composée
d’une résistance Rch en parallèle avec une capacité Cch = 45 mF . La puissance de
charge est de 103 kW.

3.3.3. Modèle du filtre actif parallèle

En sortie du filtre actif, on trouve un filtre passif du troisième ordre, appelé généra-
lement filtre en T , qui est représenté par deux inductances (Rf1, Lf1, Rf2, Lf2) et une
capacité Cf en série avec une résistance d’amortissement Rf . Ce filtre sert d’une part,
à connecter l’onduleur de tension au réseau électrique, d’autre part à empêcher les
composantes dues aux commutations de se propager sur le réseau électrique. Les va-
leurs des éléments caractérisant le filtre actif parallèle sont données dans le tableau 2.

Eléments du filtre actif parallèle Valeurs
Vdc, Cdc 840 V, 4,4 mF
Lf1, Lf2 100 µH, 100 µH
Rf1, Rf2 5 mΩ, 5 mΩ
Cf , Rf 130 µF, 16 mΩ
fréquence de commutation 12,5 kHz

Tableau 2. Caractéristiques du FAP

3.4. Résultats de simulation

Les modèles et l’ensemble des simulations sont réalisés dans l’environnement
Matlab/Simulink. L’objectif est ici de valider l’utilisation du réseau ADALINE pour
l’identification et le filtrage des harmoniques polluantes. L’ADALINE possède deux
sorties pour estimer les composantes continues des puissances instantanées. Il a 9 en-
trées, c’est-à-dire qu’il tient compte des harmoniques jusqu’à l’ordre 4. Les valeurs
des éléments caractérisant le réseau électrique sont les suivantes : RS = 1, 269 mΩ,
LS = 46 µH , Vs1 = Vs2 = Vs3 = 230 V et f = 50 Hz. La charge perturbatrice est
un pont de Graetz consommant 100 kV A et ayant un angle d’amorçage de 0˚.
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Figure 6. Performances du filtre actif de puissance. a) Composante continue de la
puissance réelle instantanée estimée par l’ADALINE, b) puissance réelle résultant des
harmoniques, c) composante continue de la puissance imaginaire instantanée estimée
par l’ADALINE, d) puissance imaginaire résultant des harmoniques

La composante continue de la puissance réelle instantanée estimée par le réseau
d’ADALINE est donnée par la figure 6a. De la différence entre la puissance active et
la composante continue, résulte la partie alternative représentant la contribution des
harmoniques. Cette dernière est représentée sur la figure 6b. L’estimation de la com-
posante continue de la puissance imaginaire instantanée et la composante alternative
obtenue en faisant la différence entre la puissance imaginaire et sa composante conti-
nue sont représentées respectivement sur les figures 6c et 6d. La composante continue
permet une estimation précise de la fréquence fondamentale. Il est à noter que chaque
harmonique pourrait être représentée séparément grâce aux poids et aux entrées du
réseau ADALINE.

La figure 7 présente la forme du courant Is1 avant le filtrage, la forme du courant
de référence de la phase 1 ainsi que le courant de la phase 1 après compensation.
Le courant du réseau y est désormais sinusoïdal et exempt de toutes perturbations
harmoniques.

Afin de tester l’efficacité de notre démarche, les performances de l’ADALINE
sont comparées avec celles obtenues avec la méthode classique, basée sur l’utilisation
d’un filtre de puissance pour la séparation des puissances instantanées. Afin que les
comparaisons soient significatives, le même système de commande est utilisé pour les
deux méthodes. La figure 8 montre le THD du courant de la charge qui est de 24,2 %
avant le filtrage, et celle du réseau après compensation par la méthode classique qui
vaut 1,2 %. Le THD obtenu avec l’ADALINE est de 0,85 % côté réseau. On peut
constater que la compensation par la technique neuronale a nettement amélioré la
qualité du courant.
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Figure 7. Performances du filtre actif de puissance en simulation. a) Allure du courant
de charge Is1 avant la compensation, b) allure du courant de référence Iref1, c) allure
du courant de charge Is1 après la compensation
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Figure 8. THD du courant (en %) sans compensation, avec compensation classique
et avec compensation avec un réseau ADALINE

L’influence du paramètre µ dans l’algorithme Widrow-Hoff modifié est très im-
portante. Si l’objectif est de récupérer les harmoniques individuellement, alors il est
préférable de choisir µ grand. L’algorithme s’adapte alors rapidement au signal. Si
l’objectif est simplement d’identifier les composantes continues des puissances ins-
tantanées active et réactive pour supprimer les harmoniques (c’est notre cas), alors
une petite valeur de µ stabilise plus rapidement ces deux composantes.
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3.5. Résultats expérimentaux

3.5.1. Présentation du banc expérimental

L’ensemble des expérimentations a été réalisé sur un banc expérimental composé
d’une carte dSPACE, d’un onduleur triphasé, d’un filtre de sortie du premier ordre,
d’une alimentation triphasée, d’un redresseur, d’une charge RL et d’un variateur de
puissance. La carte dSPACE (DS 1104) est équipée d’un processeur Power PC 603e
d’IBM et un DSP TMS320C31 cadencé à 40 MHz de Texas Instrument. Elle utilise
Real Time Workshop pour la génération du code C et l’interface temps réel de dSPACE
(RTI) pour la compilation et l’implémentation automatique des modèles Simulink sur
la carte. L’approche d’identification est évaluée sur un réseau électrique triphasé réel.

3.5.2. Résultats

Nous avons conduit des expérimentations dans une configuration quasiment iden-
tique à celle des simulations présentées ci-dessus. Le réseau électrique est caractérisé
par Vs1 = Vs2 = Vs3 = 100 V, la puissance apparente est de 500 VA, la fréquence
vaut 50 Hz et la charge polluante est composée de Rch = 12 Ω, Lch = 38 mH, et d’un
angle d’amorçage de 25˚.
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Figure 9. Performances du filtre actif de puissance sur le banc de test expérimental.
a) Allure du courant de charge Is1 avant la compensation, b) allure du courant de
référence Iref1, c) allure du courant de charge Is1 après la compensation

Les résultats obtenus sur ce banc de test sont illustrés par la figure 9. Ils sont
conformes aux simulations précédentes. La présence de bruit de mesure n’entraîne pas
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d’altération des résultats. Ceci montre que notre approche neuromimétique d’identifi-
cation est valable comparativement avec les méthodes traditionnelles.

Figure 10. Schéma d’identification directe d’un processus par un réseau de neurones

4. Etude de la commande de l’onduleur par réseaux neuromimétiques

4.1. Principe de commande avec des réseaux de neurones

Les capacités qu’ont les réseaux de neurones à estimer une fonction non linéaire
quelconque sont très intéressantes du point de vue de la commande. Les réseaux de
neurones permettent d’obtenir une représentation d’une relation non linéaire qui peut
être affinée en permanence grâce à un processus d’apprentissage. Dans le cadre de la
commande, cette représentation peut être vue comme une sorte de modèle du système
non linéaire. D’un autre côté, pour diverses raisons, les méthodes traditionnelles ne
proposent pas à ce jour de formalisme générique et acceptable pour le contrôle des
systèmes non linéaires. Les réseaux de neurones se présentent comme une solution
viable pour l’élaboration d’une commande d’un tel système dans la mesure où un
neurocontrôleur constitue un contrôleur adaptatif.

Il existe différents schémas pour utiliser un réseau de neurones en tant que contrô-
leur (Narendra, 1990) (Widrow et al., 1996) (Vas, 1999). On peut distinguer une étape
d’identification et une étape de contrôle. L’identification consiste à élaborer un mo-
dèle neuronal qui est une estimation du processus à commander et cela au moyen
d’une phase d’apprentissage. Celle-ci peut être soit préalable et il n’y a alors pas d’ap-
prentissage en ligne, ou bien elle peut se faire intégralement en ligne. La commande
utilise les connaissances acquises pendant la phase d’identification et/ou de l’appren-
tissage en ligne pour élaborer des signaux de commande. Un apprentissage en ligne,
pendant la commande du système, est intéressant si des perturbations viennent affec-
ter le processus ou son environnement. Les paramètres du neurocontrôleur sont alors
ajustés continuellement pendant son utilisation avec le processus.

Nous utilisons trois schémas d’apprentissage différents : un schéma d’identifica-
tion directe d’un processus, un schéma d’identification inverse, et un schéma d’appren-
tissage appelé direct inverse. La figure 10 montre le schéma général d’identification
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directe d’un processus. Sur cette figure, RNI représente un réseau de neurones iden-
tificateur. La figure 11 montre le cas d’une commande où le processus est remplacé
par son modèle neuronal afin de déterminer, dans une phase d’apprentissage préa-
lable, les paramètres de l’organe de commande neuronale RNC. Cette technique est
simple d’utilisation par contre elle reste limitée lorsque des variations importantes sont
constatées dans le système (Vas, 1999). La figure 12 montre un système de commande
adaptatif appelé commande directe inverse. Le réseau de neurones identificateur (RNI)
estime les paramètres du processus en minimisant l’erreur quadratique entre sa sortie
et celle du processus puis calcule le Jacobien du processus ∂y(k)/∂u(k). Le réseau de
neurones contrôleur (RNC) détermine ses paramètres en utilisant l’erreur quadratique
entre la sortie du processus et la référence ainsi que le Jacobien du processus pour
tenir compte des variations de celui-ci (Omatu et al., 1996).

Notre motivation principale dans le choix d’une commande neuromimétique reste,
en plus de l’amélioration des performances, de tendre vers une stratégie de contrôle-
commande « tout neuromimétique », cela afin d’aboutir à une structure de calcul for-
tement homogène se prêtant favorablement à une implémentation matérielle.

Figure 11. Schéma d’identification inverse d’un processus par un réseau de neurones

Figure 12. Schéma de commande direct inverse
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4.2. Application à la commande de l’onduleur

4.2.1. Commande directe avec apprentissage hors ligne

Dans le schéma de commande directe, il s’agit d’élaborer un neurocontrôleur par
apprentissage du comportement d’un contrôleur existant. Pour ce faire, nous choisis-
sons un régulateur de type RST reconnu pour ses bonnes performances lorsque le
système n’est pas soumis à des changements importants. Cette démarche nous per-
met d’obtenir une commande efficace tout en nous affranchissant des limitations du
régulateur RST du point de vue de l’intégration numérique.

Figure 13. Schéma d’identification directe de la commande RST

Le schéma d’apprentissage de la commande RST est donné par la figure 13. Cet
apprentissage est réalisé à l’aide d’un réseau de neurones multicouche avec une seule
couche cachée de 15 neurones. Les entrées sont le signal de commande aux instants
k, k− 1 et l’écart entre les sorties des deux contrôleurs aux instants k, k− 1 et k− 2.
La règle d’apprentissage utilisée est l’algorithme de la rétropropagation du gradient.
En tant que neurocontrôleur, le réseau de neurones calcule les commandes à partir du
modèle û(k) = f(u(k − 1), u(k − 2), e(k), e(k − 1), e(k − 2)).

Cette commande est évaluée en simulation avec une période d’échantillonnage de
10 µs. On peut voir sur la figure 14 la forme du courant de référence de la phase
1, le courant injecté dans la même phase, ainsi que la différence entre les deux. On
constate que le réseau de neurones arrive à des performances similaires à celles de
la commande RST qu’il remplace car l’erreur d’estimation du courant est évaluée à
9,5 %.

4.2.2. Commande inverse avec apprentissage en ligne

Avec l’approche précédente, le neurocontrôleur possède les qualités et les imper-
fections de la commande RST. Cette commande ne prend pas en compte les variations
de la charge non linéaire. Nous proposons donc un apprentissage en ligne basé sur le
schéma d’une commande inverse afin de tenir compte des fluctuations de la charge.
Grâce à l’apprentissage en ligne, le neurocontrôleur peut s’adapter en permanence aux
évolutions du système à commander. La figure 15 montre le schéma d’identification
inverse de la commande RST. Un réseau multicouche RNA avec une couche cachée
de 5 neurones est utilisé comme neurocontrôleur. Il possède 4 entrées et une sortie,
son apprentissage est réalisé à l’aide de l’algorithme de rétropropagation du gradient
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basé sur l’erreur ek = Iref − Iinj . Le neurocontrôleur permet d’injecter dans le ré-
seau électrique, via l’onduleur et le filtre de sortie, le courant de référence issu de
l’étape d’identification. Avec une commande inverse associée à un apprentissage en
ligne, l’erreur d’estimation du courant est évaluée à 1,16 %. L’apprentissage en ligne
aboutit à une commande nettement plus performante car, contrairement à l’apprentis-
sage hors ligne, il permet au neurocontrôleur de s’affiner tout au long du processus de
commande.
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Figure 14. Performances de la commande neuronale basée sur une identification di-
recte de la commande RST, a) courant de référence et courant injecté de la phase 1
(respectivement en continu et en pointillé), b) différence entre ces deux courants

Figure 15. Commande inverse de l’étage de puissance (constitué d’un onduleur et
d’un filtre de sortie)

4.2.3. Commande directe inverse

La commande directe inverse est plus sophistiquée que la commande directe et la
commande inverse du fait qu’elle estime le processus et son Jacobien. L’application de
cette commande au contrôle de l’onduleur est montrée par la figure 16. Les deux blocs,
identificateur et contrôleur, ont été implémentés par deux réseaux multicouches. Les
entrées du réseau identificateur sont les signaux de commande à différents instants,
soit u(k), u(k − 1), u(k − 2) et u(k − 3). Ce réseau estime le courant à injecter
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Îinj(k) = f(u(k), u(k−1), u(k−2), u(k−3)) sur la base de l’erreur d’apprentissage
e1(k) = Iinj(k)− Îinj(k).

Figure 16. Schéma de la commande directe inverse appliquée au contrôle de l’étage
de puissance (l’onduleur et le filtre de sortie)

Les entrées du contrôleur correspondent à l’erreur e2(k) = Iref (k) − Iinj(k)
aux instants successifs k, k − 1, k − 2 et k − 3. La sortie est directement u(k), la
commande de l’onduleur. Elle est établie sur un apprentissage basé sur l’erreur e2(k),
ainsi que sur un terme supplémentaire ∂Iinj(k)/∂u(k). Cette dérivée est le Jacobien
du processus qui est fourni par le réseau identificateur à chaque instant.

Cette approche autorise un apprentissage en ligne pendant la commande de l’on-
duleur. L’allure du courant de référence et l’allure du courant injecté sont montrées
sur la figure 17. On constate que l’utilisation de cette dernière approche donne de lé-
gères améliorations par rapport à la commande inverse. Vu le coût en calculs qu’elle
présente, et les résultats quasi équivalents obtenus par la commande inverse, nous
conserverons la commande inverse dans les prochaines simulations.

4.2.4. Résultats de simulation de l’ensemble du système (identification des
harmoniques et commande)

Dans un premier temps, nous effectuons des simulations dans un environnement
comprenant le réseau électrique et une charge polluante, tous deux modélisés sous
Matlab/Simulink avec le Power System Blockset. Le cahier des charges est de nature
industrielle. Les valeurs des éléments caractérisant cet environnement complet sont
les mêmes que celles utilisées précédemment (cf. section 3.4). La compensation est
effectuée avec un FAP conventionnel, puis avec un réseau ADALINE afin d’établir
un comparatif. Pour les besoins de la comparaison, plusieurs commandes ont été éva-
luées, que ce soit une commande du type PID, une commande du type RST amélioré,
ou des commandes neuronales. Quelle que soit la technique de compensation utilisée,
les paramètres de simulation sont les mêmes.
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Figure 17. Performances de la commande neuronale basée sur une identification di-
recte inverse, a) courant de référence et courant injecté de la phase 1 (respectivement
en continu et en pointillé), b) différence entre ces deux courants

Les approches classiques proposées dans ces comparatifs serviront de référence
pour l’évaluation des performances de l’approche neuronale. La plus simple est consti-
tuée d’un filtre de puissance conventionnel, d’une commande PID, et d’un filtre de
sortie du premier ordre (c’est la solution la moins coûteuse). Cette technique vaut plus
pour sa simplicité, sa facilité de mise en œuvre et son coût réduit que pour ses per-
formances. La figure 18 montre les performances de cette approche grâce au courant
de la source Is1 avant compensation et après compensation. Ce dernier courant est
sinusoïdal mais reste néanmoins fortement bruité. La figure 18 donne également un
aperçu du courant de la source Is1 après compensation avec une approche purement
neuronale sous la forme d’une commande inverse. Le signal sinusoïdal résultant de la
compensation neuronale est très proche d’une sinusoïde perturbée par un faible bruit.
On voit d’ailleurs sur cette figure que ce signal est de mieux en mieux estimé grâce à
l’apprentissage en ligne. Le THD mesuré est de 0,92 % au lieu de 8 % avec un PID
pour un THD côté charge de 24 %.

Dans le tableau 3, nous résumons les résultats des différentes combinaisons que
nous avons évaluées. Avec un filtre passe bas, l’utilisation d’une commande RST amé-
liorée en remplacement du PID permet de réduire le THD de 8 % à 1,2 % et s’avère
donc bien plus efficace. Avec cette même commande RST et un réseau ADALINE
pour le filtrage, on réduit encore le THD de 1,2 % à 0,84 %. Ensuite, l’utilisation
d’une commande directe inverse permet encore de réduire le THD à 0,82 %. Avec des
THD de 0,92 %, de 0,84 % et de 0,82 %, nos trois stratégies basées exclusivement sur
des réseaux neuromimétiques permettent d’améliorer sensiblement les performances
du compensateur actif par rapport aux techniques classiques. Cet objectif étant atteint,
il convient de vérifier les capacités d’adaptation de notre stratégie face à des variations
importantes de la charge non linéaire.
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Méthode de filtrage Type de commande THD du courant côté réseau
dans l’espace des (pour un THD côté charge
puissances de 24 %)
filtre passe bas PID 8 %
filtre passe bas RST amélioré 1,2 %
réseau ADALINE RST amélioré 0,84 %
réseau ADALINE commande neuronale inverse 0,92 %

(avec apprentissage hors ligne)
réseau ADALINE commande neuronale directe 0,82 %

inverse (avec apprentissage en ligne)

Tableau 3. Comparatif des performances de compensation avec différentes méthodes
de filtrage et de commande.

5. Performances dynamiques d’un FAP à base de réseaux neuromimétiques

Après avoir montré la validité de l’approche neuronale, nous allons dans cette sec-
tion montrer sa robustesse. Ceci est réalisé à la fois en simulation et sur banc expéri-
mental en faisant varier différents paramètres comme la charge non linéaire, la tension
et la puissance du réseau, et ceci pour différentes valeurs de la fréquence.

L’identification des harmoniques est réalisée par un réseau ADALINE pour sépa-
rer et filtrer les harmoniques dans l’espace des puissances. Afin de pouvoir examiner
le seul apport des opérations d’identification et de commande, on conservera les ex-
pressions mathématiques de la transformation de Concordia. L’onduleur est contrôlé
par une commande neuronale inverse réalisée à l’aide de réseaux de neurones multi-
couches.

5.1. Résultats de simulation avec différents paramètres

Dans ces comparatifs, il s’agit d’évaluer la robustesse de l’approche neuronale
proposée, l’identification et le filtrage étant effectués par un réseau ADALINE et la
commande par un réseau de neurones multicouche. Des simulations avec des para-
mètres différents sont présentés dans le tableau 4. Les performances sont évaluées
grâce au THD côté source qui doit être relativisé par le THD côté charge. On re-
marque cependant que quel soit le changement effectué dans le réseau électrique, la
compensation par l’approche neuronale est toujours plus efficace qu’une compensa-
tion par l’approche classique. Ces simulations montrent également que le THD obtenu
avec la compensation par l’approche neuronale ne dépasse pas les 2 %. Grâce aux ré-
seaux de neurones, la méthode de compensation neuronale est capable de faire face
aux changements imprévus intervenant dans le réseau électrique.
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Figure 18. Performances de la compensation des harmoniques en simulation. a) Cou-
rant de la source Is1 avant compensation, b) courant de la source Is1 après compensa-
tion par l’approche filtre de puissance classique et commande du type PID, c) courant
de la source Is1 après compensation par l’approche neuronale

Différentes valeurs des paramètres THD du THD du THD du
de la source et valeur de Rch pour courant sans courant après courant après
pour une puissance de la charge de compensation compensation compensation
Pch= 103 kW (les puissances de la (%) par par
source sont obtenues à l’aide des l’approche l’approche
valeurs de Ls et Rs données par le classique (%) neuronale
tableau 1) (%)
100 kVA, 230 V, 50 Hz, Rch = 1,6 Ω 22,31 1,28 0,6
100 kVA, 230 V, 50 Hz, Rch = 3,9 Ω 31,5 1,86 0,93
1 MVA, 230 V, 50 Hz, Rch = 3,9 Ω 31,3 2,35 1,56
2 MVA, 230 V, 50 Hz, Rch = 3,9 Ω 31,28 2,56 1,84
2 MVA, 240 V, 50 Hz, Rch = 3,9 Ω 31,28 2,65 1,87
2 MVA, 240 V, 60 Hz, Rch = 3,9 Ω 29,2 2,52 1,95

Tableau 4. Comparatif des performances avec différents paramètres de l’environne-
ment de simulation pour l’approche classique utilisant un filtre de puissance et une
commande RST et pour l’approche neuronale après la phase d’apprentissage

5.2. Résultats de simulation lorsque la charge non linéaire varie en temps réel

Pour vérifier si les capacités d’apprentissage des réseaux de neurones rendent notre
approche robuste et valide face aux variations de la valeur de la charge, nous propo-
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sons des simulations dans lesquelles la charge non linéaire varie dans le temps. Sur
un exemple, la charge est fixée à Rch = 2 Ω au départ, c’est-à-dire entre 0 et 0,18
secondes. Un changement brusque de la charge intervient à 0,18 seconde. A partir de
ce moment, la valeur de la charge est maintenue à Rch = 1 Ω jusqu’à 0,3 secondes.
Les autres paramètres de l’environnement de simulation sont maintenus fixes. Ainsi,
la puissance de la charge est fixée à Pch = 103 kW, et le réseau électrique reste carac-
térisé par 100 kVA, 230 V, 50 Hz.

La figure 19 montre l’évolution des courants de source Is1 avec et sans technique
de compensation neuronale lorsque la charge varie brutalement. Elle montre égale-
ment le courant de référence Iref1 déterminé par l’approche neuronale et l’évolution
du THD côté source au cours du temps (avec et sans technique de compensation neu-
ronale). Au départ, avant le changement de la charge non linéaire, la méthode de com-
pensation permet de réduire le THD de 35 % à 1,2 % (entre 0 et 0,18 seconde). Après
le changement brusque de la valeur de la charge non linéaire, la méthode de compen-
sation réduit le THD de 27 % à 0,92 %. La méthode de compensation s’adapte au
changement de la charge grâce aux réseaux de neurones mais elle nécessite un certain
temps pour en tenir compte. Les courbes de la figure 19 ainsi que de nombreuses si-
mulations complémentaires montrent que ce temps de réponse est rapide puisqu’il est
généralement estimé à moins de 50 ms.
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Figure 19. Performances de l’approche neuronale en simulation lorsque la charge
varie brusquement dans le temps (à l’instant 0,18 seconde). a) Courant de source Is1

avec et sans compensation (respectivement en pointillé et en continu), b) courant de
référence Iref1, c) THD (entre 0 et 1) du courant avec et sans compensation (respec-
tivement en pointillé et en continu)
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5.3. Résultats expérimentaux

Les expérimentations qui suivent complètent et confirment les résultats des simu-
lations précédentes quand des paramètres changent. Elles sont réalisées sur un banc
expérimental constitué d’un réseau électrique monophasé.

Caractéristiques de la charge THD du courant côté
source (%)

THD du courant côté
charge (%)

Rch = 12 Ω, a = 1,5 V 30,6 0,8
Rch = 12 Ω, a = 1 V 27,1 0,2
Rch = 11.45 Ω, a = 1 V 28,2 2,6
Rch = 12 Ω, a = 4,5 V 30,1 1,4

Tableau 5. Comparatifs des performances de l’approche neuronale sur une banc ex-
périmental avec une source de 117,8 V et 0,65 kVA et avec une fréquence de 50 Hz
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Figure 20. Performances de la technique de compensation neuronale sur un banc
expérimental constitué d’un réseau électrique avec une puissance apparente de
0,65 kVA, une tension de 117,8 V et une fréquence de 50 Hz, et une charge polluante
RL avec Rch = 12 Ω, Lch = 40 mH et un angle d’amorçage des thyristors de 4,5 V. a)
Courant Is1 avant compensation, b) courant de référence Iref1, c) courant Is1 après
compensation

Dans ces expérimentations, l’utilisation du réseau ADALINE pour l’identifica-
tion et le filtrage diffère quelque peu de la méthode des puissances instantanées.
En effet, dans le cas d’un réseau monophasé, l’identification et le filtrage s’effec-
tuent dans l’espace des courants au lieu de l’espace des puissances active et réac-
tive. L’identification des harmoniques se fait par un réseau ADALINE unique qui
prend comme entrées les termes en cosinus et en sinus issus de la décomposition
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en série de Fourier du courant mesuré (à l’exception d’un terme constant corres-
pondant à un biais). Le courant fondamental estimé est alors récupéré comme suit :
Îfond = w0(k) sin(kωt) + w1(k) cos(kωt) où w0(k) et w1(k) représentent les poids
du réseau ADALINE associés aux entrées constituées des termes cosinus et sinus pour
la fréquence fondamentale. La différence entre ce courant et celui mesuré sur la charge
donne la somme des harmoniques et donc de ce fait le courant de référence.

Le tableau 5 regroupe des mesures du THD faites sur le réseau électrique avec
différentes valeurs de la résistance de charge et de l’angle d’amorçage des thyristors.
On peut constater que quelle que soit la charge, la technique de compensation neuro-
nale permet de réduire le THD sous les 2,6 % même s’il est de l’ordre de 30 % sans
compensation. La technique de compensation neuronale est dotée de capacités d’adap-
tation rapides et efficaces. La figure 20 montre l’aspect des courants Is1 avec et sans
compensation, ainsi que le courant de référence Iref1 mis au point par la technique
neuronale de compensation. La fréquence du réseau électrique, qui varie légèrement
entre 49,95 et 50,15 Hz, n’a aucune incidence sur la qualité d’estimation des harmo-
niques. Le courant restitué est parfaitement sinusoïdal et ce résultat est confirmé par
l’analyse spectrale représentée sur la figure 21.

6. Conclusions et perspectives

Dans cette étude nous proposons une nouvelle stratégie d’identification et de com-
mande permettant d’améliorer les performances d’un filtre actif parallèle. Cette stra-
tégie, basée exclusivement sur des techniques neuromimétiques, possède en outre des
caractéristiques essentielles dans la perspective d’une intégration électronique.

Notre approche neuromimétique pour l’identification des courants polluants est
composée de trois sous-ensembles. Le premier, par une approximation de fonctions,
calcule les puissances instantanées et les tensions dans un repère biphasé au moyen
d’un perceptron multicouche. Le second sous-ensemble est constitué d’un réseau
ADALINE qui effectue un filtrage adaptatif séparant les puissances actives et réac-
tives. L’utilisation de l’algorithme de Widrow-Hoff permet alors une adaptation ra-
pide du réseau ADALINE et une bonne estimation des composantes perturbatrices
des puissances instantanées. Le troisième sous-ensemble, constitué d’un perceptron
multicouche, génère les courants de références destinés à la commande de l’onduleur.

Le pilotage de l’onduleur est réalisé par une commande neuronale inverse qui
s’adapte aux variations, notamment à celles de la charge non linéaire. Ce schéma
de commande, constitué d’un réseau multichouche, possède l’avantage d’être facile
à mettre en œuvre. De plus, il est compatible avec des contraintes temps réel.

L’approche par fonctionnalité que nous avons proposé est modulaire et permet-
tra une réutilisation de ces sous-ensembles dans d’autres systèmes de contrôle. Elle
peut être utilisée aussi bien pour des réseaux électriques triphasés que monophasés.
Elle permet en outre d’identifier les harmoniques séparément, afin de les supprimer
individuellement.
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Les simulations décrites dans ce travail et les résultats expérimentaux obtenus,
montrent que notre approche « tout neuromimétique » conduit à des résultats au
moins équivalents à ceux d’une approche classique. Cependant, la stratégie étant basée
exclusivement sur des réseaux neuromimétiques, la structure de calcul qui en résulte
est, contrairement à l’approche classique, de nature homogène. Cette caractéristique
pourra être avantageusement exploitée lors de l’intégration matérielle.
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Figure 21. Analyse spectrale du courant, a) sans compensation, b) avec l’approche
neuronale de compensation
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