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INTRODUCTION GÉNÉRALE

0.1 Présentation du projet FEDER : Op-
timisation de la durée de vie des éo-
liennes et réduction des impacts envi-
ronnementaux : approches par mainte-
nance conditionnelle et contrôle actif.

Ce travail de thèse a été financé par un projet FEDER (2016-2019) porté
conjointement par le Laboratoire des Sciences de l’Ingénieur pour l’En-
vironnement (LaSIE) de La Rochelle et le Laboratoire d’Informatique et
d’Automatique pour les Systèmes (LIAS) de l’Université de Poitiers.

Ce projet fait suite à un précédent projet FEDER (2012-2016) dont le
but était de faciliter le développement de l’éolien dans la Région Poitou-
Charentes et de la doter de compétences scientifiques et techniques dans
le domaine de l’optimisation de la production éolienne. Les travaux me-
nés lors de ce précédent projet ont été synthétisés dans la thèse de M.
Masmoudi [Mas15], [MEMS16a, MEMS16b, MEMS17]. Les recherches
menées concernaient le diagnostic de défauts localisés dans un multipli-
cateur de vitesse par analyse des grandeurs électriques. Une approche
utilisant des outils d’Automatique (identification, observateurs) avait été
adoptée mais le cas particulier d’un fonctionnement à vitesse constante
avait été retenu pour cette étude.

Dans le projet actuel, deux axes de recherches ont été développés :
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— Le diagnostic de défauts mécaniques par analyse des gran-
deurs électriques en régime instationnaire : un aérogénéra-
teur est un système électromécanique qui fonctionne par définition
à vitesse variable. Les techniques classiques de diagnostic de type
analyse spectrale par exemple, ne peuvent pas être utilisées en
l’état car les composantes spectrales liées aux défauts recherchés
dépendent de la vitesse de rotation de l’arbre. Dans la thèse d’A.
Allouche, financée par ce projet, est explorée la piste de l’order
tracking mise en oeuvre à partir des seules mesures électriques.

— l’optimisation de la durée de vie des éoliennes par contrôle
actif : les éoliennes fonctionnent dans des conditions environ-
nementales difficiles. Le caractère turbulent du vent induit des
contraintes mécaniques sévères traduites par un couple aérodyna-
mique perturbé. Un allongement de la durée de vie d’une éolienne
peut être envisagé si ces contraintes sont allégées. Les travaux
de recherche présentés dans ce document visent à s’attaquer à la
source principale des perturbations dans les éoliennes : le profil du
vent. Une stratégie de contrôle capable d’isoler les harmoniques du
vent tout en les rejetant est développée. L’objectif est de garantir
des conditions de fonctionnement sûres pour tous les composants
mécaniques des éoliennes.

Le projet s’appuie sur un banc expérimental développé au LIAS qui sera
présenté ultérieurement.

0.2 Aperçu des systèmes d’éoliennes : évo-
lution et défis à l’échelle mondiale.

Au cours des dernières décennies, les sources d’énergie renouvelables ont
connu un développement important. Elle apparaissent comme une alter-
native de production d’énergie compatible avec les problématiques liés à
la pollution, la raréfaction des énergies fossiles et au dérèglement clima-
tique.

L’année 2017 a été témoin d’une croissance spectaculaire en termes d’ins-
tallations mondiales et de développement technologique dans les sources
d’énergie renouvelables. Des investissements importants ainsi que des
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améliorations technologiques améliorées dans les domaines de l’énergie
éolienne, de l’énergie solaire et du stockage, façonnent l’avenir des sys-
tèmes énergétiques durables. De nombreuses centrales adoptant une confi-
guration hybride de stockage éolien-solaire sont aujourd’hui capables de
fournir une énergie propre et fiable pendant la majeure partie de l’année
[GWE17].

Le paragraphe suivant donne un aperçu complet des systèmes d’éner-
gie éolienne sur le marché mondial, des taux d’installation et des défis
majeurs en matière de coût et de maintenance. Une analyse plus large
des composants, de la configuration et des problèmes de contrôle sera
présentée dans les chapitres suivants.

0.2.1 Capacité et taux de croissance des éoliennes
installées.

Les nouvelles installations de l’énergie éolienne a été maintenu au-dessus
d’un total de 50 GW pour 2017 avec 52 492 GW. Le total mondial installé
jusqu’à 2017 est de 539 123 MW, avec une capacité totale cumulée en
hausse de 11 % par rapport à 2016 étant 487 279 MW (figure 1). Les
prévisions du marché prévoient encore plus d’installation dans un proche
avenir.

Ces chiffres montrent que l’énergie éolienne est en train de devenir une
technologie non subventionnée entièrement commercialisée. En fait, l’éner-
gie éolienne est une concurrence à l’encontre des centrales nucléaires, en
tant que source d’énergie renouvelable avec une croissance rapide sur le
marché . En outre, les nouveaux investissements dans les énergies propres
en 2017 ont enregistré une augmentation de 3 % (333,5 milliards de dol-
lars US) par rapport à 2016 (296,8 milliards de dollars US). Les prix des
services d’installation pour les éoliennes terrestres et offshore continuent
de baisser, tandis que le record du Mexique indique des prix inférieurs à
0,02 USD / kWh. Les prévisions prévoient des taux encore plus bas dans
les 5 prochaines années.

Les investissements dans les avancées technologiques permettent d’ac-
croître l’efficacité, la fiabilité et la durée de vie des systèmes d’éoliennes.
Une électronique de puissance plus sophistiquée, des algorithmes com-
plexes, une planification et une gestion améliorées ont un impact direct
sur l’amélioration des performances et la réduction des coûts d’exploi-
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Figure 1 – Capacité annuelle éolienne installée et cumulative globale
avec prévisions de marché en MW.

tation. Parallèlement, la taille des éoliennes augmente rapidement dans
le but de réduire le coût total du parc éolien, tout en augmentant la
récupération d’énergie éolienne.

La figure 2 montre les plus grandes éoliennes en termes de puissance
générée et de dimensions de diamètre de rotor installées jusqu’à 2017 et
la taille attendue des futures machines d’ici 2021.

0.2.2 La technologie des éoliennes.
Les éoliennes sont soit à axe horizontal, soit à axe vertical et fonctionnant
à vitesse fixe ou à vitesse variable. Les éoliennes à axe horizontal ont
retenu l’essentiel de l’intérêt de la recherche et des investissements en
raison de leur plus grande efficacité et de leur accès à des vents plus
forts. De plus, les éoliennes à axe vertical ont un rotor long qui les rend
plus vulnérables aux vibrations mécaniques.

Les éoliennes peuvent fonctionner à vitesse fixe ou variable. Une éolienne
à vitesse fixe tourne à une vitesse constante déterminée par le rapport de
transmission, la fréquence du réseau et le nombre de pôles du générateur.
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Figure 2 – Les plus grandes éoliennes installées et prévues.

Protégée par un contrôle de couple aérodynamique, l’éolienne à vitesse
fixe permet d’obtenir une efficacité maximale du système pour une vitesse
de vent précise. Cependant l’efficacité se dégrade pour les autres vitesses.
Cette configuration provoque des fluctuations et des perturbations sur le
réseau (voir figure 3).

Boite de 

vitesse

Démarreur 

progressif
Réseau

SCIG

Transformateur

Compensateur de facteur de puissance

Figure 3 – Système de conversion d’énergie éolienne à vitesse fixe sans
convertisseur de puissance.

En revanche, les éoliennes à vitesse variable sont capables d’atteindre
un rendement maximal de conversion d’énergie sur une large plage de vi-
tesses de vent. La rotation des pales étant adaptable, le rapport de vitesse
des pointes des pales peut être maintenu à une valeur optimale garan-
tissant un rendement maximal de conversion de puissance. Le contrôle
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du système à travers la vitesse du générateur est effectué par le biais de
convertisseurs de puissance. L’ajout d’une stratégie complexe de contrôle
augmente les coûts de fabrication et d’installation, tout en ayant un im-
pact sur les coûts de surveillance des conditions et de maintenance à long
terme. Malgré l’augmentation des coûts de fabrication et d’installation,
les éoliennes à vitesse variable dominent le marché car elles augmentent
la production d’énergie, tandis que les contrôleurs installés assurent un
fonctionnement stable et fiable pour l’opération des différentes compo-
santes du système éolien. Le tableau 1 [BC05] donne une comparaison
des avantages et des inconvénients des éoliennes à vitesse fixe et variable.

Mode
Vitesse

Avantages Inconvenients

Vitesse
Fixe

-Simple, fiable, robuste -Faible efficacité énergé-
tique

-Faible coût à l’installation -Stress mécanique élevé
et de maintenance

Vitesse
Variable

-Bonne conversion d’énergie
conversion

-Coût de fabrication et de
pertes

-Meilleur qualité d’énergie -Ajout de Convertisseurs
-Stress mécanique réduit -Compléxité du système de

contrôle

Table 1 – Avantages et inconvénients des éoliennes à vitesse fixe et
variable.

Sur la base des catégories précédentes de conception d’éoliennes, plusieurs
configurations pour les éoliennes sont possibles. Alors que les générateurs
et les convertisseurs sont les deux principaux composants électriques des
éoliennes à vitesse variable, des conceptions et des combinaisons diffé-
rentes de ces deux composants électriques entraînent différentes confi-
gurations de systèmes d’éoliennes à vitesse variable. Ces configurations
peuvent être classées en deux groupes :

— Éoliennes à vitesse variable avec convertisseurs à capacité réduite.
— Éoliennes à vitesse variable avec convertisseurs à pleine capacité.
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0.2.2.1 Éoliennes à vitesse variable avec convertisseurs à ca-
pacité réduite.

Les éoliennes à vitesse variable avec convertisseurs de capacité réduite
sont réalisées à l’aide d’un générateur à induction à rotor bobiné (Wound-
Rotor Induction Generator - WRIG) qui est contrôlé par le courant
du rotor sans traitement complet de la puissance totale du système.
Deux configurations existent dans ce cas : l’une utilise une résistance
variable du contrôleur de convertisseur, l’autre est équipée d’un système
de convertisseur de puissance à quatre quadrants.

1. WRIG avec résistance rotorique variable
La résistance du rotor affecte la caractéristique couple/vitesse du
générateur, permettant un fonctionnement à vitesse variable. Le
réglage de la résistance est garanti par un convertisseur de puis-
sance et limité à environ 10 % au-dessus de la vitesse synchrone.
Un démarreur progressif et un compensateur de puissance réactive
sont nécessaires. Alors que plus de puissance éolienne est capturée
en raison de la caractéristique de vitesse variable, certaines pertes
d’énergie sont enregistrées dans la résistance du rotor. Un schéma
typique de cette configuration se trouve à la figure 4.

Boite de 

vitesse

Démarreur 

progressif
Réseau

WRIG

Transformateur

Résistance Variable 

Contrôlée par 

Convertisseur

Compensateur de 

puissance réactive

Figure 4 – Résistance du rotor variable en configuration de la vitesse
variable.

2. Générateur à induction à double alimentation (Double Fed Induc-
tion Generator-DFIG) avec convertisseur au rotor
Dans cette configuration, le circuit du rotor est remplacé par un
système de convertisseur de puissance connecté au réseau, alors
que le compensateur de puissance réactive et le démarreur pro-
gressif ne sont plus nécessaires. Les convertisseurs de puissance
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permettent le réglage du facteur de puissance. Les convertisseurs
traitent le glissement dans le circuit du rotor pour environ 30%
de la puissance nominale du générateur. Cela réduit les coûts par
rapport à la configuration des convertisseurs à pleine capacité.
Cette configuration est connue pour être bidirectionnelle dans son
flux de puissance et elle augmente la plage de vitesse du géné-
rateur. Comparée à la configuration à résistance variable, cette
configuration est supérieure en termes d’efficacité de conversion
de puissance, de plage de vitesse de générateur étendue et de per-
formances dynamiques améliorées. Le diagramme de configuration
est illustré sur la figure 5.

Boite de 

vitesse Réseau

DFIG

Stator

Rotor

Transformateur

Convertisseurs de puissance à capacité réduite

Figure 5 – Configuration à vitesse variable basée sur DFIG avec conver-
tisseurs de capacité réduite.

0.2.2.2 Éoliennes à vitesse variable avec convertisseurs à pleine
capacité.

Les convertisseurs à pleine capacité augmentent remarquablement les
performances des systèmes éoliens. On trouve des applications de cette
configuration pour les générateurs à induction à cage d’écureuil (Squirrel-
Cage Induction Generator-SCIG) et les générateurs synchrones à aimants
permanents (Permanent Magnet Synchronous Generator-PMSG). Dans
ce cas, le générateur est découplé du réseau et capable de fonctionner à
pleine vitesse. De plus, une compensation de puissance réactive et une in-
tégration en douceur du réseau sont garanties. Le principal inconvénient
est la complexité accrue du système, qui entraîne des coûts d’installation
plus élevés.
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Dans le cas des générateurs synchrones à faible vitesse, l’utilisation de
la boîte de vitesses peut être évitée si l’installation éolienne est équipée
d’un générateur à grand nombre de pôles. Cela contribue à augmenter
l’efficacité tout en réduisant les coûts d’installation et de maintenance.
Néanmoins, les générateurs à basse vitesse ont un diamètre plus grand, ce
qui augmente les coûts d’installation. La Figure 6 montre la configuration
à vitesse variable avec des convertisseurs de capacité nominale.

Boite de 

vitesse
Réseau

SCIG

PMSG

WRSG

Transformateur

Convertisseurs de puissance à 

pleine capacité

Figure 6 – Convertisseurs à pleine capacité dans des configurations à
vitesse variable.

0.3 Allongement de la durée de vie : ap-
proche par maintenance conditionnelle.

0.3.1 Défauts dans les éoliennes
Les éoliennes résistent de façon aléatoire aux conditions météorologiques,
à la température, au cisaillement du vent, à la vitesse du vent et à la
charge. Les éoliennes combinent plusieurs systèmes complexes connectés
(moyeu, système de tangage, transmission, générateur, système de la-
cet, entraînement électrique, etc.) (voir figure 7). Cette complexité influe
sur le taux de pannes ce qui peut endommager d’autres composants ou
provoquer l’arrêt complet du système.

Les taux de défauts signalés pour différents composants du système sont
illustrés sur la figure 8. Tous les composants sont sujets aux défauts.
La principale préoccupation des fabricants et des opérateurs est le temps
d’arrêt pour chaque défaillance et son coût. En règle générale, les pannes
de la boîte de vitesses entraînent les temps d’arrêt et les coûts les plus
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Anémomètre et 

communicateur de données

Générateur

Boite de 

vitesse

Tour

Pales

Système de pitch

Transmission

Figure 7 – Les différents composants d’une éolienne (image de General
Electric).

importants en raison de leur taille et de la connexion avec d’autres com-
posants d’éoliennes.

Figure 8 – Taux de défaillance et temps d’arrêt des composants pour
les éoliennes.

Les défauts sont généralement classés en :

— défauts électriques : défaillance de l’isolation de l’enroulement,
défaut de mise à la terre, mauvaise connexion, défaillance de l’on-
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duleur, rupture de la ligne d’alimentation, transitoires dans les
sources de tension et de courant, etc..

— défauts mécaniques : dégradation des barres de rotor, démagné-
tisation, flexion de l’arbre, défaillance des paliers, dysfonctionne-
ment de la boîte de vitesses, etc.,

0.3.2 Maintenance conditionnelle
Comme mentionné ci-dessus, le remplacement des composants des éo-
liennes et plus spécialement des réducteurs et des génératrices est une
tâche fastidieuse et coûteuse, qui nécessite un arrêt complet de l’éolienne.
Les opérations de maintenance doivent permettre :

— de prévenir les pannes,
— d’éviter le remplacement de pièces intactes,
— de superviser et diagnostiquer à distance,
— de programmer des actions de planification de la maintenance pen-

dant les basses saisons de vent afin d’augmenter le facteur de ca-
pacité globale des éoliennes.

Les stratégies de maintenance sont généralement regroupées en trois ca-
tégories [Ran11, Moh15] :

— Maintenance corrective
— Maintenance préventive
— Maintenance conditionnelle

Cette dernière catégorie a plus particulièrement été développée ces der-
nières années [IAHD15] car elle est la plus adaptée pour répondre aux
exigences citées plus haut. Elle consiste à surveiller les comportements
anormaux pendant le fonctionnement (vibrations, augmentation de la
température, fluctuation de la puissance de sortie, bruit acoustique, va-
riations de la tension et du courant, changements de vitesse drastiques,
etc.)[Ise06, Ran11]. Ceci est réalisé grâce à des systèmes de surveillance
d’état efficaces. La surveillance de l’état est associée à toutes les éoliennes
installées afin d’établir des stratégies de maintenance et de réparation.
Les stratégies de surveillance des éléments reposent sur des algorithmes
permettant la détection précoce des défauts mécaniques et électriques. Le
plan de surveillance des systèmes commence par une analyse de données
dans le domaine temporel et/ou fréquentiel, puis une décision est prise
sur le type de défaillance et sa gravité. En fin de compte, une commande



12 Introduction générale

est envoyée soit à une interface utilisateur, soit à une routine préprogram-
mée, pour limiter ou arrêter le fonctionnement du système à des fins de
maintenance.

Dans le domaine de l’éolien la maintenance conditionnelle peut être ef-
fectuée selon les approches suivantes :

— L’analyse de la lubrification : elle a pour objectif de préserver la
qualité de l’huile et de garantir le meilleur environnement possible
pour le fonctionnement des composants. L’analyse de la lubrifica-
tion est généralement effectuée hors ligne par le biais de l’examen
et du test des échantillons. Les technologies et techniques récentes
introduisent la surveillance en ligne via l’installation de capteurs
pour le comptage des particules et la surveillance du niveau d’hu-
midité. De plus, les filtres à huile peuvent également être un bon
indicateur de tout défaut s’ils deviennent excessivement pollués
par l’usure des composants.

— L’analyse des émissions acoustiques : elle est effectuée à l’aide de
capteurs chargés de capter le son émis par le fonctionnement de
différents composants mécaniques à l’aide de sonomètres.

— L’analyse des vibrations : c’est la technique la plus connue et la
plus appliquée pour la surveillance des éoliennes. Toutes les ma-
chines tournantes ont une signature vibratoire [Bra86]. Toute alté-
ration ou défaillance de l’un des composants mécaniques modifiera
ce profil de vibration. La surveillance des fréquences de vibration
caractéristique peut permettre de déterminer si un composant est
défectueux ou non. Dans les éoliennes, l’analyse des vibrations
peut être appliquée à tous les composants mécaniques tels que les
pales, les roulements, la boîte de vitesses, le générateur, l’arbre, la
transmission, etc.

— L’analyse des signaux électriques : l’analyse électrique vise à ré-
duire le nombre de capteurs installés pour effectuer la surveillance
du système. Les signaux électriques sont disponibles pour le contrôle
de la génératrice et pour la mesure de la production électrique.
L’ajout de capteur supplémentaire (vibratoire, acoustique) n’est
donc pas, en théorie nécessaire [MKH+16]. Il est connu que les dé-
fauts survenant dans les composants mécaniques des éoliennes en-
traînent des modulations de phase et/ou d’amplitude des signaux
de courant et de tension. Par conséquent, grâce à l’analyse de ces
signaux, il est possible de détecter des composantes fréquentielles
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caractéristiques des défauts.

0.3.3 Exploitation des mesures
Traditionnellement, la détection de comportements anormaux à partir de
mesures effectuées sur le système peut suivre deux approches différentes :

— l’approche signal : ce sont les techniques les plus utilisées dans
l’éolien. Ces approches ont été à la base de ce que l’on appelle
aujourd’hui les techniques avancées. Elles sont appliquées aux me-
sures vibratoires, acoustiques ou électriques. Cependant, elles pré-
sentent deux principaux inconvénients. Le premier est lié au bruit
généré par la mesure et l’acquisition de données. Ce bruit additif
peut fausser ou rendre le diagnostic difficile lorsque la signature de
défaut est de faible amplitude. De plus, l’acquisition de données
sur une longue période, en particulier dans les éoliennes, nécessite
une grande quantité de données stockées, ce qui augmente le temps
de traitement pour compléter l’analyse. Les techniques tradition-
nelles sont résumées dans le Tableau 2. Améliorer les approches
traditionnelles est indispensable pour améliorer le diagnostic et
la détection des défauts ou des perturbations. Les premières mé-
thodes appliquées ne répondaient pas aux exigences du marché
en matière de fiabilité avec un traitement rapide et précis. L’in-
convénient de faire progresser les techniques traditionnelles réside
dans la combinaison de différentes méthodes pour augmenter la
précision et la robustesse. Une méthode plus précise et plus avan-
cée implique des coûts de fabrication et d’installation plus élevés,
ainsi qu’une consommation de temps de calcul, d’où la nécessité
d’utiliser des méthodes rapides et efficaces.

— l’approche modèle : les méthodes basées sur des modèles uti-
lisent un modèle mathématique du système. Ces modèles mathé-
matiques sont utilisés pour décrire le comportement des systèmes,
tandis que les erreurs sont présentées sous forme de processus
connus ou inconnus. Malgré une modélisation mathématique très
avancée des systèmes et des défauts, aucune ne peut pleinement
refléter le comportement du système. D’où la nécessité de faire des
compromis sur l’aspect important à l’étude tout en maintenant la
modélisation du système aussi précise que possible.

Un classification des différentes approches est données sur figure 9.
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Technique Avantages Inconvénients
Transf. Fourier (FT)
[BF78]

Rapide et application
simple

Analyse fréquentielle
seul.

Short Time Fourier Temps court or Temps court or
Transform
(STFT)[All77]

Bonne résolution
Freq.

Bonne résolution
Freq.

Dépendant du fenê-
trage

Dépendant du fenê-
trage

Wigner-Ville Dis-
tribution (WVD)
[Cla80]

Bonne résolution
Freq.

termes d’interférences
critique

Wavelet Transform Bonne résoltuion pour Choix basique des fcn.
(WT) [Bru04] hautes fréquences

Bonne résolution pour
les basses freq.

Empirical Mode De-
composition (EMD)

Non linéaire & Non-
stationnaire

Effet de bords

[HSL+98a] traitement simple Fenêtrage
Support Vector Ma-
chine

représentation fine pas de contrôle des
données

(SVM) [CV95] des E/S nombre de points

Table 2 – Méthodes de traitement du signal

Méthodes de détection de défauts

Méthodes basées sur 

le traitement du signal

Méthodes basées sur 

des modèles

Modèle vectoriel 

de parité

Modèle basé sur 

l'observateur

Modèle d'estimation 

paramétrique

Domaine 

temporel

Domaine 

fréquentiel

Domaine 

temps 

fréquence

Linéaire Quadratique

Figure 9 – Approches de détection de défauts.

Une caractéristique principale des éoliennes est qu’elles opèrent dans des
conditions constamment variables, ce qui entraîne une non-stationnarité
du fonctionnement. Si traiter des signaux à vitesses (ou fréquences) fixes
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est une pratique bien maîtrisée maintenant, le défi des recherches ac-
tuelles consiste à étudier les cas non stationnaires.

Pour l’approche signal, cette dépendance à la vitesse de rotation ex-
clue de fait l’usage de la transformée de Fourier sous sa forme clas-
sique bien que ce soit l’outil de prédilection des spécialistes de diag-
nostic. Ces dernières décennies, de nombreux outils ont été développés
pour permettre la surveillance des systèmes non stationnaires ([ZUB+11],
[ZBS12], [LYWP16]).

L’approche modèle, quant à elle, propose des méthodes adaptées à la
surveillance des systèmes fonctionnant à vitesse variable. Bien que per-
formantes dans ce cas précis, son développement se heurte au problème
de la détermination du modèle du système (modélisation et identifica-
tion). Cette modélisation est envisageable lorsqu’elle est menée par les
concepteurs des systèmes mais difficile à envisager pour des spécialistes
intervenant sur un système inconnu à priori. Par ailleurs, l’approche si-
gnal est majoritairement présente dans les organismes de formation pro-
fessionnelle alors que la vision modèle reste plus ou moins cantonnée aux
bureaux d’études et laboratoires. Par conséquent, c’est une approche as-
sez peu utilisée dans le domaine industriel ([MDH05], [CGMGAL12]).

0.4 Allongement de la durée de vie : ap-
proche par contrôle actif.

L’approche par maintenance conditionnelle, suppose que le système est
soumis à des contraintes environnementales fortes et induisant une fa-
tigue prématurée des parties mécaniques. Son objectif sera donc de dé-
tecter des anomalies le plus tôt possible et d’effectuer un diagnostic précis
et parfaitement localisé.

Une autre approche consiste a tenter de réduire les contraintes imposées
aux parties mécaniques afin d’obtenir un allongement de la durée de vie
du système. C’est donc une stratégie différente, ce qui n’exclue pas de
l’associer à la maintenance conditionnelle.

L’idée est de considérer que les contraintes environnementales vont influer
sur le profil du couple mécanique transmis sur l’arbre de la génératrice.
Si la configuration du système éolien le permet, il est possible d’imaginer
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un contrôle actif du couple avec pour objectif de limiter l’impact des
perturbations subies par les parties mécaniques.

Un tel contrôle, nécessite bien évidemment des mesures permettant l’éla-
boration de la loi de commande. Ainsi, on retrouvera en contrôle actif une
phase de traitement des signaux utilisant des outils mathématiques simi-
laires à ceux exploités en maintenance conditionnelle. Toutefois, dans le
cas du contrôle, l’extraction des signatures liées au défaut doit se faire en
ligne, c’est à dire en temps réel (voir figure 10). C’est une contrainte
forte que l’on ne rencontre pas forcément en maintenance où les essais
peuvent être traités hors ligne le plus souvent de manière périodique.

Système Mesure

Identification

par traitement 

de signal de 

�✁✂✄☎✆✝✞✟✠✂✆✄

spectrale

Estimation de

�✡✂✄☎✆✝✞✟✠✂✆✄

spectrale par 

modélisation 

du système

Solutions

Détection et 

localisation 

de défauts

Elaboration de

stratégie de

maintenance

Solution 1

Elaboration 

de stratégie 

de contrôle

Contrôle actif 

en ligne

Solution 2

Figure 10 – Stratégies d’allongement de la durée de vie de l’éolien.

Une fois la perturbation ou la signature de défaut identifiées, des straté-
gies de contrôle sont appliquées afin de réduire ou de rejeter leurs effets
sur le système. La littérature propose un grand nombre de stratégies
de contrôle actif appliquées à de nombreuses applications (automobile
[GSB06, NCC11], aérospatiale [LWK06], robotique [TEWL03], etc. ).

Dans le domaine éolien, l’approche par contrôle actif a été initiée à partir
des années 1990 avec les premières installation des champs d’éoliennes. Le
contrôle actif peut être appliqué soit sur des sous-systèmes mécaniques
(boîte de vitesse), soit des sous-systèmes électriques (convertisseur, gé-
nératrice) (voir [MAdS18]). Un sommaire contenant les différentes ap-
proches de contrôle actif et application est présenté au début du Chapitre
4 avec les méthodes existant dans la litérature pour les systèmes éoliens.
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Étant donné que les conditions de fonctionnement des éoliennes changent
constamment, la conception de la commande doit être rapide pour réagir
et suivre la signature des perturbations lors de ses fluctuations. La stra-
tégie de contrôle doit prendre en compte trois contraintes principales :

— la structure de l’éolienne permet t-elle d’envisager un contrôle actif
du couple ?

— dans quelle mesure la transmission peut-elle résister à une com-
mande de couple s’ajoutant au couple générateur ?

— quel niveau de courant peut-on injecter dans le générateur si la
commande est effectuée électriquement ?

Dans cette thèse, une stratégie de contrôle linéaire à paramètres variants
(LPV) est élaborée afin de générer un ordre de contrôle électrique capable
de réduire la perturbation du couple aérodynamique. L’application peut
être faite sur tout type de machine (PMSG, DFIG, SCIG), à vitesse
variable, à condition que les mesures nécessaires seront disponibles dont
l’existence d’onduleur est indispensable pour l’injection de courant.

Dans ce cas, le paramètre variant est la vitesse de rotation qui est reliée
pour partie à la vitesse de vent. le chapitre 1 définira les phénomènes phy-
siques mis en jeu dans la conversion énergie du vent→ énergie électrique
ainsi que les modèles associés. Une structure complète incluant ces mo-
dèles et le contrôle sera définie. Nous tenterons ensuite de reconstruire le
couple aérodynamique par la synthèse d’un filtre de Kalman. Nous mon-
trerons qu’à cause de la nature même du signal modélisant ce couple, cet
objectif est difficile à atteindre et qu’un étage de pré-traitement doit être
ajouté.

Dans le Chapitre 2, ce prétraitement est effectué par une analyse Empi-
rical Mode Decomposition (EMD). Un version modifiée d’EMD est dé-
veloppée afin de permettre une estimation en ligne.

Dans le Chapitre 3, une solution utilisant un observateur à entrées in-
connues (UIO) est proposée. Le UIO est appliqué afin d’estimer les per-
turbations provenant du profil du vent. Cette estimation sera l’entrée du
contrôleur LPV afin d’atténuer les perturbations.

Dans le Chapitre 4, la stratégie de contrôle actif LPV est abordée. Une
structure complète comprenant les étapes d’élaboration du contrôleur est
expliquée. Le contrôleur est responsable de la génération d’une commande
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électrique qui sera injectée au niveau de la génératrice afin de s’opposer
à la signature de perturbation. Un comparatif est présenté contenant
l’application des méthodes EKF, SWEMD, et UIO avec le contrôleur
LPV afin de déduire la meilleur approche pour traiter les perturbations.

Le contrôle complet associant prétraitement : Filtre de Kalman EKF,
SWEMD, UIO, et commande est mise en oeuvre sur le banc d’essai du
laboratoire. Les résultats expérimentaux sont présentés dans le Chapitre
5 et montrent l’efficacité de la solution proposée.



Chapitre 1

Modélisation et estimation de la
conversion d’énergie

aérodynamique-électrique

1.1 Introduction
Les éoliennes exploitent l’énergie cinétique du vent pour produire de
l’énergie électrique. Cela se fait à travers une stratégie de contrôle tra-
vaillant en interaction avec la vitesse et la direction du vent, qui est
influencée par plusieurs facteurs (emplacement, hauteur, sol, surface, cli-
mat, etc.), déterminant la quantité de puissance extraite de l’énergie
cinétique du vent. Le système global est illustré à la figure 1.1

Dans ce chapitre, nous allons présenter les éléments communs à l’étude.
Nous commencerons par la modélisation des vents, du contrôle pour ex-
traite le maximum de puissance. Ensuite, nous présenterons les modèles
mécaniques de transmission et les différents modèles de machines élec-
triques et leurs contrôleurs. Nous finirons par l’exposition des éléments
du filtre Kalman qui nous servira de base de comparaison pour l’ensemble
des théories développées dans cette thèse.

1.2 Le vent : source de puissance
Le vent est défini comme une masse d’air en mouvement et, comme tout
autre système physique en mouvement, il possède une énergie cinétique.
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Figure 1.1 – Présentation du système.

Plus la vitesse est élevée, plus l’énergie cinétique du vent est grande.
L’énergie cinétique de la masse d’air peut être calculée en fonction de la
masse d’air et de sa vitesse comme suit :

Ek = mv2
w

2 (1.1)

où m est la masse d’air en kg, et vw est la vitesse de la masse d’air en
m/s. La masse d’air frappant la surface transversale A (en m2) des pales
produit une puissance Pw considérée comme la puissance disponible le
vent :

Pw = ρAv3
w

2 (1.2)

où ρ est la densité de l’air en kg/m3. L’équation 1.2 montre que Pw est
proportionnelle à ρ, A et la vitesse du vent vw. Toute augmentation ou
diminution de l’une de ces quantités entraînera une augmentation de la
diminution de la puissance vis-à-vis du vent. La puissance du vent est
fonction du cube de sa vitesse, comme indiquée sur la Figure 1.2.

Une fois que la masse d’air frappe les pales à la vitesse du vent vw, elle
crée une force qui applique un couple permettant au rotor d’entrer en
rotation. Toute la puissance du vent n’est pas transmise par les pales au
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Figure 1.2 – Puissance du vent.

rotor. Seule une partie est conservée, dépendant de l’efficacité de l’éo-
lienne à convertir l’énergie mécanique en énergie électrique. La fraction
d’énergie éolienne transférée dépend directement du coefficient de puis-
sance Cp de l’éolienne. Cp est déterminé par la conception de la pale. Dans
le cas idéal, Cp est égal à 0,5926, connu sous le nom de limite de Betz. Ce-
pendant, cette limite n’est jamais atteinte. Pour la plupart des éoliennes
le coefficient de puissance est inclue dans l’intervalle 0.4 < Cp < 0.5.
Compte tenu du coefficient de puissance, la puissance transférée au rotor
de la turbine est exprimée comme suit

Pm = PwCp = ρAv3
w

2 Cp (1.3)

De plus, le coefficient de puissance Cp dépend du rapport de vitesse de
pointe λ et de l’angle de pitch β. Dans ce cas, l’Equation 1.3 devient

Pm = PwCp = ρAv3
w

2 Cp(λ, β) (1.4)

Le rapport de vitesse de pointe est la relation entre la vitesse de la pointe
de la pale et la vitesse du vent, il est donné par

λ = ωrR

vw
(1.5)
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où ωr est la vitesse angulaire du rotor en rad/s, R est la longueur de pale
en m et vw est la vitesse du vent en m/s.
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Figure 1.3 – Cp(λ, β).

Le réglage de l’angle de pitch β peut être réglé par le système de contrôle.
Le réglage de cet angle permet d’extraire le maximum de la puissance.
En se basant sur [Hei14], le coefficient de puissance Cp peut être exprimé
comme suit

Cp = 0.5176
116
λt
− 0.4β − 5

e−21
λt + 0.0068λ (1.6)

où

λt = 1
1

λ+0.08β −
0.035
β3+1

(1.7)

Les caractéristiques décrivant les relations entre Cp, λ et β sont montrées
sur la figure 1.4.
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Figure 1.4 – Courbe du coefficient de puissance Cp de l’éolienne

La figure 1.4 permet d’observer que, pour une éolienne donnée, la valeur
maximale de Cp, notée Cpmax , est obtenue pour β = 0 et λ = λopt. De
plus, il est important de noter que Cp change avec la vitesse du vent, ce
qui fait du contrôle des éoliennes une stratégie vitale qui maintient Cp
près de cette valeur maximale tout en optimisant l’angle de tangage β ou
d’autres variables système telles que le couple, la puissance, la vitesse,
etc.

Afin de mieux comprendre les modes de fonctionnement d’une éolienne,
il faut avoir une idée de ses caractéristiques de puissance. Les carac-
téristiques de puissance d’une éolienne sont extraites de sa courbe de
puissance. La courbe de puissance reflète la relation entre la puissance
mécanique de la turbine et la vitesse du vent. La courbe de puissance est
caractérisée par : la vitesse du vent de démarrage à laquelle la turbine
commence à tourner et à produire de l’énergie électrique, la vitesse nomi-
nale du vent à laquelle la turbine atteint la puissance nominale produite,
et la vitesse du vent de coupure où la vitesse du vent dépasse une valeur
que la turbine ne peut pas supporter. Au-delà de la vitesse de coupe du
vent, l’éolienne est mise en arrêt pour éviter toute panne du système.

La courbe de puissance est fonction de la hauteur du moyeu et des dimen-
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sions des différents constituants physiques de la turbine (rayon d’aube,
dimensions de la tour, etc.). On définit trois plages de fonctionnement
possibles (voir figure 1.5) :
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Figure 1.5 – Courbe de puissance mécanique de la turbine en fonction
de la vitesse du vent.

— Région I : la vitesse du vent est inférieure à la vitesse de démar-
rage requise pour le démarrage de l’éolienne. Dans cette région,
l’éolienne est en mode de freinage.

— Région II : la puissance disponible est inférieure à la puissance
nominale. Dans cette région, toute la puissance disponible est ex-
traite. En outre, il existe une transition entre la région de puis-
sance optimale et la région de puissance maximale. Dans cette
section, la vitesse du rotor est limitée afin de réduire les émissions
acoustiques et de limiter les forces centrifuges que le rotor est ca-
pable de tolérer. La puissance captée par les pales est une fonction
cubique de la vitesse du vent.

— Région III : La vitesse du vent a atteint les exigences en matière
d’extraction de puissance nominale. Dans cette région, le réglage
de l’angle de pitch et le contrôle de position de la nacelle sont
responsables de maintenir la puissance à sa valeur nominale. Une
fois que la vitesse limite du vent est dépassée, l’éolienne est arrêtée
afin d’éviter une défaillance du système.
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1.3 Contrôle de suivi du point de puissance
maximale (MPPT)

Afin de maximiser la puissance capturée par l’éolienne, la vitesse de ro-
tation du rotor est régulée de manière à garantir un rapport optimal de
la vitesse de basculement λopt. A partir des caractéristiques puissance-
vitesse établies pour chaque vitesse du vent, un point de puissance maxi-
mal (Maximum Power Tracking-MPP) est déterminé afin que le rapport
de vitesse de pointe optimal λopt soit atteint (voir figure 1.6).
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Figure 1.6 – Caractéristique Puissance Vitesse avec MPPT pour diffé-
rentes vitesses de vent.

La caractéristique puissance-vitesse est une relation entre la puissance
mécanique et la vitesse mécanique :

Pm ∝ ω3
m (1.8)

La puissance mécanique peut être exprimée comme suit :

Pm = Tmωm (1.9)

en substituant l’équation (1.9) dans l’équation (1.8), on obtient :
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Tm ∝ ω2
m (1.10)

Le contrôle MPPT peut être effectué via le contrôle de différentes gran-
deurs physiques telles que la puissance, le couple, le tangage, etc. Toutes
les stratégies de contrôle sont directement liées à la caractéristique de la
courbe de puissance et aux différentes zones de fonctionnement susmen-
tionnées.

1.4 Modélisation des profils de vent
Le mouvement des masses d’air atmosphériques est principalement dû
aux différences de température résultant d’une exposition inégale de la
Terre aux rayons du soleil. Les couches d’air plus chaudes et plus légères
s’élevant vers les couches extérieures et vers les régions polaires de l’at-
mosphère poussent les couches d’air plus froides et plus denses de ces
régions pour les remplacer. De plus, la rotation de la Terre dévie le flux
supérieur vers l’est et le flux inférieur vers l’ouest (effet Coriolis). Ces
flux d’air sont les vents géostrophiques.

Des éoliennes sont installées dans la couche inférieure de l’atmosphère
jusqu’à une hauteur de 100 m. La vitesse et la direction des vents dans
cette couche sont influencées par les obstacles et la topographie de la
surface. Ces modifications de vitesse et de direction entraînent des fluc-
tuations d’amplitudes et de fréquences dans le profil du vent. Ce dernier
est donc fonction de la hauteur au dessus du sol, de la topographie du
terrain, de l’emplacement, du climat et de l’environnement. Le spectre
de van der Hoven [VdH57a] est une caractérisation classique de l’énergie
cinétique de ces vents dans le domaine fréquentiel.

Les variations du vent peuvent être modélisées en deux composantes
principales :

V = Vm + v (1.11)

Vm est la vitesse moyenne instantanée sur un intervalle de temps tp,
définie par
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Vm = 1
tp

∫ t0+ tp
2

t0−
tp
2

V (t)dt. (1.12)

La période de calcul de la moyenne est choisie entre 10 min et 20 min.
Dans ce cas, les changements météorologiques sont inclus dans le profil
de vitesse du vent en tant que fluctuations lentes de la vitesse moyenne
du vent.

Le terme v modélise, quant à lui, les turbulences atmosphériques.

1.4.1 Vitesse moyenne instantanée
La vitesse moyenne du vent donne un aperçu de la viabilité économique
d’un projet éolien. Elle a une influence directe sur l’emplacement et le
choix des éoliennes. En effectuant des mesures du vent sur une période
représentative, on obtient la distribution de probabilité de la vitesse du
vent pour le site considéré. Cette distribution peut être modélisée par la
relation de Weibull afin, par exemple, de souligner les vitesses de vent
moyennes les plus faibles :

p(Vm) = k

C

Vm
C

k−1

e−(Vm
C

)k (1.13)

où k et C sont les coefficients de forme et d’échelle, respectivement.

1.4.2 Turbulence
Il existe deux familles de spectres couramment utilisés dans les appli-
cations éoliennes, les spectres de Von Karman et Kaimal, la principale
différence étant que le spectre de Kaimal est un peu moins élevé et que
l’énergie est contenue dans une plage de fréquences un peu plus large. Le
spectre de puissance de la turbulence peut être modifié par le paysage :
si l’inhomogénéité de la surface est élevée, l’intensité de la turbulence
augmente [PML+98].

La figure 1.7 montre un spectre de vent complet suivant Van Der Hoven
[VdH57b], où les variations à long terme de la vitesse du vent et des effets
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de turbulence sont tracées. Van der Hoven a observé une crète synoptique
importante sur 4 jours et, dans certains cas, une petite crète diurne dans
le spectre de la vitesse du vent horizontal. Le spectre de Kaimal décrit
la turbulence du vent sur une échelle de temps courte (représentée par la
région suivant la ligne pointillée), c’est-à-dire ne représentant que l’ex-
trémité du spectre haute fréquence et en omettant les crètes diurne et
synoptique. Par conséquent, même si le spectre de Kaimal peut être cal-
culé pour une fréquence arbitrairement basse, sa validité est limitée aux
variations à haute fréquence.
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Figure 1.7 – Spectre du vent complet suivant Van der Hoven.

La turbulence a un impact majeur sur les charges aérodynamiques et la
qualité de la puissance transmise. Cependant, cela n’influence pas la cap-
ture d’énergie annuelle qui est déterminée par la vitesse moyenne quasi
constante du vent. L’éolienne peut être décrite de manière stochastique
par son spectre de puissance. Deux modèles largement utilisés sont le
spectre de Von Karman [VK48]

φ(ω) = Kv

(1 + (ωTv)2) 5
6

(1.14)

et le spectre de Kaimal [KWIC72]

φ(ω) = Kv

(1 + ωTv)
5
6

(1.15)
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Tv détermine la largeur de bande de fréquence et, dans le domaine tempo-
rel, indique une mesure de corrélation de temps de turbulence. Kv est lié
à la puissance de la turbulence. Pour les deux spectres de Von Karman et
Kaimal les paramètres Tv et Kv dépendent de la vitesse moyenne du vent
et de la topographie du terrain. La Figure 1.8 montre un enregistrement
de l’évolution du vent sur un site éolien.
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Figure 1.8 – Vitesse du vent en fonction du temps.

Le caractère non stationnaire des variations du vent perturbe le transfert
d’énergie et produit des contraintes mécaniques sur la structure.

D’autres perturbations entrent en jeu parmi lesquelles :

— la composante de cisaillement
— la composante d’ombre de la tour

Ces perturbations sont illustrées sur la figure 1.9.

1.4.3 Cisaillement du vent
L’angle d’inclinaison des pales détermine la quantité de puissance extraite
du vent. La variation de vitesse et de direction du vent avec l’altitude
s’appelle le cisaillement du vent. Un modèle simple de cisaillement du
vent peut être donné par

V (z) = Vh

 z

H

α (1.16)
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Figure 1.9 – Représentation et paramètres d’ombre de tour et de ci-
saillement.

où Vh est la vitesse du vent au niveau du moyeu, z est l’élévation au-
dessus du sol, H est la hauteur du moyeu et α est l’exposant empirique
du cisaillement du vent. Le choix de α est effectué en fonction de la
topographie du sol entourant le parc éolien (Tab. 1.1).

Terrain α
Sable, Océan, terrain peu nivelé 0.1
Herbe 0.14
Haute herbe, petits buissons, quelques arbres 0.2
Beaucoup d’arbres, buildings 0.24
Ville banlieue 0.32

Table 1.1 – Exposant empirique du cisaillement du vent pour différents
types de terrain.

L’équation (1.16) peut être écrite comme une fonction de r la distance
radiale de l’axe du rotor, et θ l’angle azimutal de la pale :

V (r, θ) = Vh

rcosθ +H

H

α = Vh[1 +Ws(r, θ)] (1.17)
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où Ws(r, θ) est la perturbation du vent due au cisaillement du vent. Son
approximation en tant que série de Taylor limités au troisième ordre est :

Ws(r, θ) = α

 r

H

cosθ + α(α− 1)
2

 r

H

2

cos2θ

+ α(α− 1)(α− 2)
6

 r

H

3

cos3θ

(1.18)

L’équation (1.18) montre que le cisaillement est fonction de r, H, θ, and
α. Le couple de cisaillement du vent correspondant est illustré sur la
figure 1.10. Les résultats obtenus sont basés sur l’équation (1.18) et les
données de la turbine dans le Tableau 1.2.
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Figure 1.10 – Couple crée par le cisaillement.

1.4.4 Effet de la tour de l’éolienne - effet d’ombre
La présence de la tour de l’éolienne provoque une modification du flux
de vent, appelée "ombre de la tour". La figure 1.11 montre l’effet de la
tour sur un vent uniforme. La fonction de flux du vent autour de la tour
peut être obtenue en superposant un doublet à un écoulement uniforme
[Gup06]

ψ = ψuniform + ψdoublet = Vhy

1− a2

x2 + y2

 (1.19)
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Figure 1.11 – Le vent circulant autour de la tour de l’éolienne.

En différentiant l’équation (1.19) selon y cela donne la vitesse totale du
vent V (y, x) dans la direction de x

V (y, x) = ∂ψ

∂y
= Vh

1 + a2(y2 − x2)
(x2 + y2)2

 = Vh + Vtower(y, x) (1.20)

Où Vtower(y, x) est la perturbation due à la tour. a est le rayon de la
tour, x est la distance de la pale à la ligne médiane de la tour et y est
la distance latérale de la pale à la ligne médiane de la tour En écrivant
Vtower(y, x) comme fonction de r et θ, nous trouvons

Vtower(r, θ, x) = Vh
a2(r2sin2θ − x2)
(r2sin2θ + x2) (1.21)

L’équation 1.21 est valide uniquement lorsque les pales sont dans la zone
d’ombre de la tour (90◦ ≤ θ ≤ 270◦). Le couple induit par la composante
due à l’ombre de la tour se trouve représentée sur la figure 1.12. Un
espacement différent entre les creux de couple est perçu en raison de la
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vitesse angulaire variable, ce qui entraîne des variations au niveau du
passage des pales devant la tour.
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Figure 1.12 – Couple induit par l’ombre de la tour.

1.4.5 Calcul du couple aérodynamique
Le couple aérodynamique Taero est celui produit par le vent et appliqué
à l’arbre de transmission et à la boîte de vitesses. Les pales subissent
les variations du vent et les perturbations imposées par le cisaillement
du vent et l’ombre de la tour. Par conséquent, la vitesse du vent totale
ressentie par les pales est la somme de la vitesse du vent mesurée au
moyeu et des composantes du cisaillement du vent et de l’ombre de la
tour, comme indiqué dans l’équation (1.22).

v(t, r, θ) = Vh

1 +Ws(r, θ) + Vtower(r, θ, x)
Vh

 (1.22)

Le couple aérodynamique total produit par l’éolienne à trois pales peut
être exprimé par

Taero(t, θ) = 1
2
ρAV 3

hCp(λ0)
ωr

+
3∑
b=1

∫ R

r0

2ρAVhCp(λ0)
3sRλ0

r[v(t, r, θ)− Vh]dr

(1.23)
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Où r0 est le rayon auquel commence le profil de la lame, R est le rayon du
disque de rotor, A est la section du rotor, ρ est la densité de l’air, ωr est la
vitesse angulaire du rotor, et s est défini comme étant égal à 1− (r0/R)2.
[SHR02] a défini une vitesse de vent équivalente veq(t, θ) pour supprimer
la dépendance radiale dans v(t, r, θ). Ainsi, le couple aérodynamique peut
être exprimé par

Taero(t, θ) = 1
2
ρAV 3

hCp(λ0)
ωr

+
3∑
b=1

∫ R

r0

2ρAVhCp(λ0)
3sRλ0

r[veq(t, θ)− Vh]dr

(1.24)

En égalisant l’équation (1.23) et l’quation 1.24 l’expression de veq est
obtenu comme suit

veq(t, θ) = 2Vh
3sR2

3∑
b=1

∫ R

r0

r + r2 α

H
cosθb + r3α(α− 1)

2H2 cos2θb

+ r4α(α− 1)(α− 2)
6H3 cos3θb + a2(r3sin2θb − rx2)

(r2sin2θb + x2)2

dr
= veq0 + veqws + veqts ,

(1.25)

Où la vitesse due à la hauteur du moyeu est exprimée par

veq0 = 2Vh
3sR2

3∑
b=1

∫ R

r0
rdr = Vh (1.26)

La vitesse équivalente due au cisaillement du vent est

veqws = Vh

α(α− 1)
8

R
H

2

+ α(α− 1)(α− 2)
60

R
H

3

cos33θb

 (1.27)

et la vitesse équivalente à l’ombre de la tour est
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veqts = Vh
3R2

3∑
b=1

 a2

sin2θb
ln

R2sin2θb
x2 + 1

− 2a2R2

R2sin2θb + x2

 (1.28)

En supposant que r0 = 0 et en utilisant l’équation (1.27) et l’équa-
tion (1.28), nous pouvons réécrire l’expression du couple aérodynamique
comme suit

Taero(t, θ) = 1
2
ρAV 3

hCp(λ0)
ωr

+ ρAVhCp(λ0)R
λ0

[veqws + veqts ] (1.29)

Le couple aérodynamique est composé du couple classique, de l’ombre de
la tour et du cisaillement du vent. La figure 1.13 montre les différentes
composantes du couple et le couple aérodynamique résultant. On observe
que des perturbations sont introduites dans le système. Ces perturbations
provoquent du stress, de la fatigue et, dans de nombreux cas, des défauts
dans les composants mécaniques. D’où la nécessité de les compenser.
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Figure 1.13 – Résultante Taero et ses composantes.

1.5 Le modèle de transmission
Plusieurs modèles de transmission ont été développés pour refléter le
fonctionnement de la transmission le long de la boîte de vitesses dans
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les systèmes rotatifs. Les modèles considèrent un nombre différent de
degrés de liberté (DoF). Néanmoins, dans la majorité des cas, un modèle
à transmission à deux masses est utilisé dans les applications éoliennes.
Le modèle d’espace d’état du système est le suivant



 ω̇lsω̇hs
θ̇i

 =


−(Bdt+Bt)

Jt

Bdt
NJt

−Kdt
Jt

ηBdt
NJg

−ηBdt−BgN2

N2Jg
ηKdt
NJg

1 − 1
N

0


ωlsωhs
θi

+


1
Jt

0
0 −1

Jg

0 0


TaeroTe

0


y(t) =

[
1 0 0
0 1 0

]
x(t)

(1.30)
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Figure 1.14 – Représentation du système à deux masses.

La figure 1.14 montre les deux transmissions de masse. On voit que le mo-
dèle comprend un arbre basse vitesse côté turbine, une boîte de vitesses
et un arbre haute vitesse côté génératrice. Où

— ωls est la vitesse côté turbine ;
— ωhs est la vitesse côté génératrice ;
— θi est la position intermédiaire à l’intérieur de la boite de vitesse ;
— N est le rapport de la boite de vitesse ;
— η est le rendement de la boite de vitesse ;
— Jt est l’inertie de la turbine ;
— Jg est l’inertie du génératrice ;
— Bt est le coefficient d’amortissement de la turbine ;
— Bg est le coefficient d’amortissement de la génératrice ;
— Bdt est le coefficient d’amortissement de la transmission.



1.6 Modèles de génératrices 37

1.6 Modèles de génératrices
Nous présentons ci-dessous la modélisation de différents générateurs élec-
triques utilisés dans les éoliennes. En outre, différentes configurations
pour chaque type sont expliquées afin de mieux comprendre les avan-
tages et les inconvénients de chacune de ces configurations.

1.6.1 Repère de transformation
La théorie du changement de repère de référence est utilisée pour simpli-
fier l’analyse des machines électriques tout en facilitant la mise en oeuvre
et la simulation numérique. Au cours des années, de nombreux repères
de transformation ont été développés

— référence stationnaire triphasé (abc),
— repère stationnaire biphasé (αβ),
— repère tournant de manière synchrone (dq tournant)

Les deux derniers repères sont les plus utilisées (voir figure 1.15(a)).

1.6.1.1 abc/dq repère de transformation

Les tensions, les courants et les flux considérés comme des variables élec-
triques triphasées peuvent être représentés par xa, xb et xc. On peut
représenter les variables sur 3 phases en utilisant un vecteur espace ~x
dans le cadre de référence stationnaire abc. La figure 1.15 (b) montre
comment vecx tourne à une vitesse angulaire arbitraire ω par rapport au
cadre stationnaire abc. En projetant ~x sur les axes a, b et c correspon-
dants, espacés de 2π/3, donne les valeurs de phase xa, xb et xc.

Le fait que les axes abc soient stationnaires signifie que pour chaque tour
de ~x dans l’espace, chacune des variables à 3 phases varie d’un cycle à
l’autre. Dans le cas idéal, lorsque l’amplitude et la vitesse angulaire de ~x
sont constantes, les formes d’onde de xa, xb et xc sont sinusoïdales avec
un déphasage de 2π/3 entre chaque phases.

Le cadre stationnaire abc peut être transformé en variables à deux phases
dans le cadre du repère dq. Les axes d (direct) et q (en quadrature) sont
perpendiculaires. Le cadre de référence dq tourne à une vitesse angulaire
arbitraire ω = dθ/dt, où θ est l’angle entre l’axe a et l’axe d. La transfor-
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Figure 1.15 – (a) Transformation des variables dans le repère (abc) vers
le repère (dq) . (b) Décomposition du vecteur d’état x dans le repère dq.

mation du repère de référence abc en cadre de référence dq se fait par la
projection orthogonale de xa, xb et xc en dq en utilisant l’équation (1.31).

[
xd
xq

]
= 2

3

[
cosθ cos(θ − 2π/3) cos(θ − 4π/3)
−sinθ −sin(θ − 2π/3) −sin(θ − 4π/3)

] xaxb
xc

 (1.31)

On peut noter dans l’équation 1.31 que le coefficient 2/3 équivaut aux
grandeurs des tensions biphasées et à celles des tensions triphasées après
la transformation. Lorsque le système est équilibré, les variables dq contiennent
toutes les informations des variables abc. Deux des trois variables du sys-
tème triphasé équilibré sont indépendantes. Il est également possible de
calculer l’inverse de la transformation en utilisant l’équation (1.32)

xaxb
xc

 =

 cosθ −sinθ
cos(θ − 2π/3) −sin(θ − 2π/3)
cos(θ − 4π/3) −sin(θ − 4π/3)

 [xd
xq

]
(1.32)

Dans le cas où ~x tourne à la même vitesse angulaire que celle du repère
dq, l’angle entre ~x et l’axe d noté φ est constant. C’est l’avantage d’u
repère dq, dans lequel les variables xd et xq sont des variables continues
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(DC). Dans le cas de la machine asynchrone et du générateur synchrone,
la vitesse angulaire arbitraire ω est choisie égale à la vitesse angulaire
synchrone ωs, comme indiqué dans l’équation 1.33

ωs = 2πfs (1.33)

où fs est la fréquence du fondamental. La position angulaire θ peut être
déduite en intégrant la vitesse angulaire à l’aide de l’équation 1.34

θ(t) =
∫ t

0
ωs(t)dt+ θ0 (1.34)

où θ0 est la position angulaire initiale.

1.6.1.2 Transformation abc/αβ

Le repère αβ ne tourne pas dans l’espace. Par conséquent, on peut obtenir
l’équation de transformation en fixant θ = 0 dans l’équation 1.31 :

[
xα
xβ

]
= 2

3

[
1 −1/2 −1/2
0

√
3

2 −
√

3
2

] xaxb
xc

 (1.35)

La transformation inverse abc/αβ est donnée par :

xaxb
xc

 =


1 0
−1/2

√
3

2
−1/2 −

√
3

2


[
xα
xβ

]
(1.36)

1.6.2 Génératrice synchrone à aimants permanents
Un générateur synchrone à aimants permanents est un générateur dont
le champ d’excitation est fourni par un aimant permanent au lieu d’une
bobine. Le terme synchrone se réfère ici au fait que le rotor et le champ
magnétique tournent à la même vitesse, car le champ magnétique est
généré par un mécanisme à aimant permanent monté sur l’arbre et un
courant est induit dans l’armature fixe. Ils ne contiennent pas d’enroule-
ments au rotor ce qui réduit leur taille, leur poids, les pertes d’enroule-
ment et le stress thermique, tout en atteignant une densité de puissance
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élevée. Les inconvénients sont des possibilités de démagnétisation et un
coût élevé.

Le modèle général d’un générateur synchrone dans le repère dq est pré-
senté sur les figure 1.16 et 1.17.

−

+

vds

ids
Lls− +

ωrλqs
Rs

idm

Ldm

If

Figure 1.16 – Modèle de circuit équivalent pour la MS dans le repère d
synchrone au flux du rotor

A des fins de simplification, les PMSG sont normalement modélisés dans
un repère synchrone avec le champ du rotor. La vitesse angulaire du
référentiel ω, est remplacée par ωr. Dans le cas des rotors à pôles saillants,
les inductances magnétisantes d’axe d et d’axe q sont égales (Ldm = Lqm).
Dans le cas des générateurs à pôles lisses, l’inductance magnétisante d’axe
q est supérieure à celle de l’axe d (Ldm < Lqm). La modélisation du circuit
rotor commence par représenter le courant l’aide d’une source de courant
constant If dans le circuit d’axe d [WN17]. Les tensions axiales dq sont
données par

vds = Rsids − ωrλqs + dλds
dt

vqs = Rsiqs + ωrλds + dλqs
dt

(1.37)

où λds and λqs sont des liaisons de flux stator de l’axe d et de l’axe q
respectivement, données par
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−

+

vqs

iqs Rs

−+

ωrλds
Lls

iqm

Lqm

Figure 1.17 – Modèle de circuit équivalent à q pour la MS dans le repère
synchrone du champ de rotor

λds = −Llsids + Ldm(If + ids)
= −(Lls + Ldm)ids + LdmIf = −Ldids + λr

λqs = −(Lls + Lqm)iqs
(1.38)

où λr, Ld and Lq sont le flux rotor, les inductances d’axes dq, données
par


λr = LdmIf

Ld = Lls + Ldm

Lq = Lls + Lqm

(1.39)

En substituant l’équation (1.38) dans l’équation (1.37) et pour un champ
constant If et λr constante, dλr/dt = 0, nous

vds = Rsids + ωrLqiqs − Ld
dids
dt

vqs = −Rsiqs − ωrLdids + ωrλr − Lq
diqs
dt

(1.40)

En se basant sur l’équation 1.40, nous pouvons obtenir le modèle simplifié
de la PMSG, illustré sur les figure 1.18 et 1.19.

Le modèle simplifié devrait aboutir à des réponses identiques puisque sa
dérivation a été réalisée sans aucune hypothèse. Le modèle est valable
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Figure 1.18 – Circuit d’axe d
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Figure 1.19 – Circuit d’axe q

pour les générateurs à pôles saillants ou lisses. Le couple électromagné-
tique peut être calculé à l’aide de l’équation 1.41.

Te = 3
2P (iqsλds − idsλqs) (1.41)

En remplaçant dans l’équation (1.38) dans l’équation (1.41), nous obte-
nons

Te = 3
2P [λriqs − (Ld − Lq)iqsids] (1.42)

On utilise l’équation du mouvement pour calculer la vitesse angulaire du
rotor, ωr :
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dωr
dt

= P

J
(Te − Tm) (1.43)

Les courants d’axes dq sont définis par :


dids
dt

= −Rs

Ld
ids + Lq

Ld
ωriqs − vds

Ld
diqs
dt

= −Rs

Lq
iqs −

Ld
Lq
ωrids + ωrλr

Lq
− vqs
Lq

(1.44)

Le schéma de principe de la PMSG est présenté sur la figure 1.20.
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Figure 1.20 – Schéma synoptique du générateur pour la simulation dy-
namique.

1.6.3 Contrôle vectoriel de la PMSG
Le contrôle vectoriel est utilisé pour les machines synchrones et asyn-
chrones. C’est un contrôle des variateurs de vitesse électrique oú les gran-
deurs triphasées de la machine sont transformés en deux composantes
orthogonales considérées comme vecteurs. Le premier est responsable du
réglage du flux magnétique (i.e. courant), tandis que le deuxième est res-
ponsable du réglage du couple. La stratégie de contrôle est illustrée sur
figure 1.21.
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Figure 1.21 – Contrôle vectoriel de la PMSG.

Les équations du contrôle vectoriel sont construits comme suit

v∗qs = Rsiqs − Lqωr(Lqidsλr)
v∗ds = Rsids − Ldωriqs

(1.45)

les correcteurs PI sont synthétisés en fonction des bandes passantes sou-
haitées en vitesse et en courant. La commande vectorielle est précise et
rapide même en transitoire. En plus, le contrôle se fait au niveau de
l’amplitude et de la phase.

1.6.4 Le système complet et ses paramètres
La figure 1.22 montre la représentation des différents sous-systèmes.

Vitesse

du vent

Vitesse angulaire côté 

basse vitesse ✞☛�

Modèle de 

la turbine
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du vent

Profile 

du vent
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mission
Génératrice

Vitesse angulaire côté 
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Contrôle
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Couple aero-

dynamique

✆✝✟✠✡

Couple électromagnétique ☞✌

Figure 1.22 – Schéma bloc de l’éolienne

Dans ce qui suit les paramètres utilisés pour chacun des sous-systèmes
existant dans une éolienne de 2.5MW représentés dans les tableaux 1.2
et 1.3 [WLZK11].
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Les paramètres rentrent dans le modèle de simulation afin d’obtenir les
résultats du couple aérodynamique (voir figure 1.13), et afin d’extraire les
différentes grandeurs physiques du système pour l’étude à suivre (vitesses
angulaires, courant de commande, couple électrique, etc.)

Paramètre Valeur
Rayon Rotor R 56 m
densité de l’air ρ 1.25kg/m3

Composante empirique du cisaillement du vent α 0.3
Hauteur du hub H 90
Rayon de la tour a 5 m
Distance entre les pales depuis la ligne médiane de la
tour x

10 m

Table 1.2 – paramètres de la turbine

Paramètre Valeur
Inertie Turbine Jt 4915797.5 kg.m2

Coefficient amortissement Turbine Bt 2
Inertie Génératrice Jg 90 kg.m2

Coefficient amortissement Génératrice Bg 0.8
Ratio boite de vitesses N 20
Rendement boite de vitesse η 0.95
Flexibilité du couplage Kdt 99628000 N.m/rad
Amortissement du couplage Bdt 2

Table 1.3 – Paramètres de l’entrainement

1.7 Estimation des harmoniques du couple
aérodynamique par Filtrage de Kalman

Le contrôle actif envisagé dans ce travail nécessite d’identifier les per-
turbations causées par l’effet d’ombre de la tour et le cisaillement de
vent. La littérature propose un grand nombre de méthodes permettant
de réaliser cette estimation. Une des méthodes les plus répandues est le
filtre de Kalman (KF) qui permet une estimation rapide moyennant un
réglage convenable des matrices de covariance. Dans ce paragraphe, cette
technique est utilisée afin d’estimer les harmoniques présentes dans les
mesures de vitesse ou de couple.
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Paramètre Valeur
Nombre de paires de poles P 8
Fréquence f 53.33 Hz
Puissance mécanique nominale Pm 2.4487 MW
Puissance apparente nominale Pa 3.419 MVA
Tension nominale entre phases V 4000 V olt
Tension par phase Vp 2309.4 V olt
Courant nominal stator I 490 A
Facteur de puissance φ 0.7162
Vitesse mécanique nominale ωr 400 rpm
Couple nominal Tm 58.4585 kN.m
Flux rotorique nominal λr 4.971 Wb
Inductance directe Ld 0.009816 H
Inductance en quadrature Lq 0.009816 H
Résistance statorique Rs 0.02421 Ω

Table 1.4 – Paramètres de la génératrice

Les modèles du vent et du couple aérodynamique généré par l’éolienne
sont extrêmement non linéaires et non-stationnaires. Afin de contour-
ner en partie cet obstacle, nous approximons le couple aérodynamique
comme un système composé de signaux harmoniques non-stationnaires
dépendant de la vitesse de rotation de l’éolienne. Après étude, nous avons
conclu que les 8 premières composantes harmoniques étaient suffisantes
pour reconstruire la quasi intégralité du couple aérodynamique.

Soit ŝ(t) le signal représentant une grandeur physique observée à l’instant
tk. ŝ(t) est modélisé par la somme de huit sinusoïdes (M = 8) notée ŷk et
d’un bruit additif v̂k. Dans ce cas d’étude on considère la vitesse angulaire
estimée est exprimée par

ŝ(t) = ŷk + v̂k = ∑M
i=0Ak,i sin(i θk,i) + v̂k (1.46)

où Ak,i and θ̂k,i sont respectivement l’amplitude et l’angle de phase du
ieme harmonique . La variable k ={1, ...,N} définit est le nombre d’échan-
tillons N . L’algorithme du filtre de Kalman est appliqué comme suit pour
chaque donnée échantillonnée :

1. Initialisation des grandeurs suivantes : s(0), A0,i et θ0,i (respecti-
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vement les matrices d’amplitude et de phase initiales), la matrice
de gain de Kalman K0, la covariance d’erreur P0, la covariance de
bruit de processus Q0 et la covariance de bruit d’observation R0.

2. Le modèle de projection du véritable espace d’état dans l’espace
d’état observé Hk est défini par :

Hk = diag

[
cos(iθ̂k) −sin(iθ̂k)
sin(iθ̂k) cos(iθ̂k)

]
(1.47)

oú i ∈ {0, ...,M} et M est le rang d’harmonique étudiée.
3. Introduction de la covariance de bruit de processus :

Pk
′ = Pk−1 +Qk (1.48)

4. Calcul de la matrice de gain de Kalman :

Kk = P
′
kHk

T (HkP
′
kHk

T +Rk)−1 (1.49)

5. Mise à jour de la matrice de covariance d’erreur :

Pk = (I −KkHk)P
′
k (1.50)

6. Mise à jour de : Ak,i et θk,i pour i ∈ {0, ...,M}.

L’organigramme de l’algorithme est représenté sur la figure 1.22

Les résultats présentés ci-dessous montrent l’application du KF au si-
mulateur implémenté dans Simulink. La vitesse du vent en entrée est la
même que celle mentionnée ci-dessus. Par conséquent, le couple aérody-
namique résultant est perturbé par les composantes d’ombre de la tour
et le cisaillement du vent.

Le filtre de Kalman est appliqué pour estimer les différentes amplitudes
et angles de phase des huit harmoniques. Le résultat est ensuite utilisé
pour reconstruire la vitesse angulaire estimée du côté basse vitesse. Un
changement de la vitesse angulaire mesurée est appliqué pour suivre le
comportement du filtre Kalman. La figure 1.24 montre le suivi du signal
ainsi que l’erreur d’estimation. Les résultats montrent un assez bon suivi
de la vitesse angulaire. D’un point de vue spectral, la reconstruction
est plus approximative comme le montre la figure 1.25. La figure 1.26
donne l’estimation des amplitudes des huit harmoniques en fonction du
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Début

s(0), A0,i, θ0,i,
K0, P0, Q0, R0

Hk = diag

[
cos(iθ̂k) −sin(iθ̂k)
sin(iθ̂k) cos(iθ̂k)

]
Pk

′
= Pk−1 +Qk

Kk = P
′
kHk

T (HkP
′
kHk

T +Rk)−1

Pk = (I −KkHk)P ′
k

Update A0,i, θ0,i

i = M

fin
Oui

Non

Figure 1.23 – Organigramme pour la reconstruction des harmoniques
par le filtre de Kalman.
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Figure 1.24 – Estimation de la vitesse angulaire du côté basse vitesse.

temps. On note que le filtre de Kalman n’est pas en mesure d’isoler les
informations de chaque harmonique du fondamental.

Les résultats de l’analyse pour la vitesse angulaire du côté grande vitesse,
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Figure 1.25 – Analyse FFT de la vitesse angulaire du côté basse vitesse
mesurée et reconstruite.

3e6

0.02

0.04

0.06

0.08

A
m

p
li

tu
d

e

1st harmonic

3e6

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05
2nd harmonic

3e6

0.005

0.01

0.015

0.02

3rd harmonic

3e6

2

4

6

8

10

10
-34th harmonic

3e6Samples

2

4

6

A
m

p
li

tu
d

e

10
-3 5th harmonic

3e6Samples

1

2

3

4

5

10
-36th harmonic

3e6Samples

1

2

3

4

10
-37th harmonic

3e6Samples

1

2

3

10
-38th harmonic

Figure 1.26 – Estimation harmonique individuelle à travers le filtre de
Kalman.

sont donnés sur les figures 1.27, 1.28 et 1.29. A nouveau on note la diffi-
culté qu’éprouve l’algorithme à estimer correctement les amplitudes des
harmoniques.

Cette difficulté vient du fait que le signal analysé est composé d’une
composante basse fréquence (que l’on notera onde porteuse dans la suite)
variant dans le temps sur laquelle se superposent les harmoniques recher-
chées. Une piste d’amélioration est de tenter de séparer les composantes
harmoniques de l’onde porteuse par l’utilisation d’un filtre de Kalman
étendu (EKF).
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Figure 1.27 – Estimation de la vitesse angulaire du côté grande vitesse.
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Figure 1.28 – Analyse FFT de la vitesse angulaire du côté grande vitesse
mesurée et reconstruite.

1.7.1 Filtre de Kalman étendu
L’EKF est connu pour sa capacité à suivre en fréquence les processus
non stationnaires [HTSZ12].

Dans ce cas, le signal étudié est modélisé par :

s(t) = A(t) exp (jφ(t)) (1.51)

s(t) est un signal complexe dans lequel A(t) et φ(t) sont respectivement
l’amplitude et la phase instantanées.

s(t) exprimée sous forme discrète tout en tenant compte de la décompo-
sition de sm en parties réelles s1,m et imaginaires s2,m, on peut approcher
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Figure 1.29 – Estimation harmonique individuelle à travers le filtre de
Kalman.

la sinusoïde légèrement différente comme suit

s(t) = s0(t) + sm(t) = s0(t) +
M∑
m=1

Am exp (j(mω0∆t)) (1.52)

tel que pour chaque harmonique m

{
s1,k+1 = s1,kcos(mω0∆t)− s2,ksin(mω0∆t)
s2,k+1 = s1,ksin(mω0∆t) + s2,kcos(mω0∆t)

(1.53)

s0(t) est la tendance estimée ( composante continue - trend) utilisée pour
séparer les harmoniques du signal, et ω0 est la fréquence fondamentale.
s1 et s2 sont respectivement les parties réelles et imaginaires de la repré-
sentation du signal. Afin de suivre la fréquence instantanée de chaque
composante harmonique de s(t), une variable d’état s3,k = mω0∆t est
ajoutée.

Ainsi, pour une seule composante, on peut écrire sous forme de matrice
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s1,k+1
s2,k+1
s3,k+1

 =

cos(s3,k) −sin(s3,k) 0
sin(s3,k) cos(s3,k) 0

0 0 1


s1,k
s2,k
s3,k

+Wk (1.54)

oú Wk = N(0, Q) est un bruit Gaussien. Concernant la phase d’observa-
tion, la partie réelle de sm(t), s1 peut être observée à l’aide de l’équation
linéaire suivante pour une composante

Zk =
[
1 0 0

] s1,k
s2,k
s3,k

+ Vk = HSk + Vk (1.55)

où Vk est le processus aléatoire d’observation du bruit. Afin de suivre
les fréquences de toutes les composantes M de sm(t), nous étendons le
système et appliquons le processus EKF comme suit :

1. Mettre à jour l’état prédictif de l’aprioriŜk+1|k = F̂k|kŜk|k
2. Mettre à jour la matrice jacobienneF̃k|k = (OS(F (S)S)T )T |S=Ŝk|k

oú pourM composantes OSk = ( ∂
∂S1,k

∂
∂S2,k

... ∂
∂S3M−1,k

∂
∂S3M,k

)T .
3. Mise à jour de l’estimation de la covariance d’erreur apriori
P̂k+1|k = F̃k|kP̂k|kF̃

T
k|k +Q.

4. Mettre à jour le gain de Kalman
Kk+1 = P̂k+1|kH

T (HP̂k+1|kH
T +R)−1.

5. Mettre à jour l’estimation de l’état a posteriori
Ŝk+1|k+1 = Ŝk+1|k +Kk+1(Zk+1 −HŜk+1|k).

6. Mettre à jour l’estimation de la covariance a posteriori
P̂k+1|k+1 = (I −Kk+1H)P̂k+1|k

où Q est la covariance de bruit de processus, R est la covariance de bruit
de mesure, la mesure Zk+1 = HSk+1+Vk+1, etH = [1 0 0 ... 1 0 0]1×3M
la matrice d’observation. De plus, la matrice jacobienne est exprimée sous
forme de matrice à blocs liés.

F̃k =


F̃1,k 0 . . . 0

0 F̃2,k
. . . ...

... . . . . . . 0
0 . . . 0 F̃M,k

 (1.56)
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tel que

F̃m,k =

cos(ŝ3m,k) −sin(ŝ3m,k) c
sin(ŝ3m,k) cos(ŝ3m,k) d

0 0 1

 (1.57)

où

c = −ŝ1+3(m−1),k sin(ŝ3m,k)− ŝ2+3(m−1),k cos(ŝ3m,k).

d = ŝ1+3(m−1),k cos(ŝ3m,k)− ŝ2+3(m−1),k sin(ŝ3m,k).

Cette formulation décompose le processus en systèmes M indépendants
en fonction du nombre d’harmoniques considérés [HTSZ12]. Après avoir
estimé les harmoniques individuellement, le contrôleur peut facilement
contrer chaque composante individuellement ou collectivement.

1.7.2 Imprécision d’estimation
Chaque signal contient un certain nombre d’harmoniques. Cependant,
le rang des harmoniques est limité. La KF ou la EKF définit le rang
harmonique à estimer. Dans ce processus, ces cas sont rencontrés :

— Si le rang de l’harmonique défini par l’EKF est supérieur ou infé-
rieur à celui existant dans le signal, le processus essaiera de ren-
seigner ou d’extraire respectivement les informations de fréquence
et d’amplitude dans les autres rangs. Cela entraîne des distor-
sions dans l’estimation de la fréquence, tandis que les informa-
tions d’amplitude seront dispersées pour compléter d’autres rangs
d’harmoniques.

— Seul le cas lorsque le nombre d’harmoniques estimées est égal à
ceux existant dans le signal, l’estimation de chaque harmonique
est réussie.

La figure 1.30 est preuve qu’un simple exemple d’un signal contenant
cing composantes harmoniques, comme ce signal d’entrée peut donner
deux résultats différents lorsque le nombre de rang d’harmoniques est
changé. En effet, dans chacune des deux estimations : la première avec
estimation de 18 harmoniques, tandis que la deuxième pour l’estimation
de 12 harmoniques, on remarque que lorsque le nombre de rang change
la composition de chacune des harmoniques en fréquence et amplitude
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n’est pas la même puisque le EKF essaye de répartir les informations du
signal sur tous les rangs à estimer. Cet effet est plus valoriser dans ce qui
suit.

Figure 1.30 – Problème d’estimation de EKF.

Dans le cas des signaux étudiés, nul pouvait prédire le rang des har-
moniques existant dans le signal. Par conséquent, choisir huit ou seize
harmoniques comme rang n’est qu’essayer de donner un aperçu des in-
formations sur les harmoniques, alors que dans le premier cas ou dans le
second, on aurait pu choisir un nombre plus grand ou plus petit d’har-
moniques à estimer. Ainsi, les résultats vous trouvez dans ce qui suit.

1.7.2.1 Analyse côté basse vitesse ωls

La vitesse angulaire du côté basse vitesse est analysée à l’aide de l’al-
gorithme EKF. L’estimation permet de séparer l’onde porteuse basse
fréquence (BF) des harmoniques de perturbation (partie HF). La figure
1.31 montre l’estimation de la partie HF du signal vitesse.

Un léger retard est observé lors de l’estimation, ce qui entraîne un re-
tard dans l’estimation de la composante continu et des harmoniques. Par
conséquent, un échantillon de données à l’instant t peut apparaître dans
l’échantillon de données t+ n de l’estimation, où n représente le délai.
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Figure 1.31 – Isolement des perturbations via EKF pour ωls.

L’analyse FFT de la partie HF du signal est donnée sur la figure 1.32.
On vérifie que la composante BF a effectivement été extraite.

Cependant, les informations d’amplitude ne sont pas bien conservées mal-
gré une détection de signature de fréquence. L’inconvénient du EKF en
relation avec l’estimation des harmoniques vient d’un rang plus grand
ou plus petit existant dans le signal initial. Les composantes HF ne sont
pas clairement localisées en fréquence. Le spectre du signal reconstruit
fourni un ensemble de composantes spectrales d’amplitudes variables au-
tour des fréquences recherchées. D’oú l’imprécision au niveau de détection
des fréquences de perturbation.
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Figure 1.32 – Analyse FFT de la perturbation isolée par rapport au
signal d’origine pour ωls.

L’estimation d’harmoniques individuelles EKF est présentée sur la fi-
gure 1.33. On peut constater que l’estimation harmonique individuelle
est beaucoup plus lisible que celle du filtre de Kalman traditionnel. La
somme des harmoniques donne une idée de la perturbation du signal mais
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sans précision au niveau de fréquence individuelle de chaque harmonique
estimée. Cela aboutit a une estimation imprécis au niveau du spectre de
fréquences.
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Figure 1.33 – Estimation harmonique individuelle via le filtre de Kal-
man étendu pour ωls.

1.7.2.2 Pour le cas de vitesse angulaire latérale à grande vi-
tesse ωhs

Dans cette partie, l’EKF est appliqué à la vitesse angulaire du côté grande
vitesse. La même précision concernant le suivi des harmoniques et des
porteuses peut être déduite de celle de la vitesse angulaire du côté basse
vitesse, comme indiqué sur la figure 1.34. Cela affecte l’analyse du spectre
de fréquence comme expliqué avant.

La FFT de la figure 1.35 montre des résultats similaires au cas de la
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Figure 1.34 – Isolement des perturbations via EKF pour ωhs.

vitesse angulaire du côté basse vitesse alors que les harmoniques estimés
sur la figure 1.36 conduisent plutôt à une représentation de la somme des
harmoniques sans compréhension claire des informations de fréquence et
d’amplitude.
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Figure 1.35 – Analyse FFT de la perturbation isolée par rapport au
signal d’origine pour ωhs.

1.8 Conclusion
Le Chapitre 1 passe en revue les bases de la théorie des éoliennes. Un pro-
fil du vent est présenté, incluant les composants de cisaillement du vent
et d’ombre de la tour, connus pour être la source de perturbation ma-
jeure. Il a été démontré que cet effet de perturbation existe dans le couple
aérodynamique, la vitesse angulaire du côté vitesse réduite et la vitesse
angulaire du côté haute vitesse. Cela prouve la nécessité de réduire ou
de rejeter l’effet de ces perturbations afin de garantir un fonctionnement
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Figure 1.36 – Estimation harmonique individuelle via le filtre Extended
Kalman pour ωhs.

plus fluide et d’allonger la durée de vie des composants mécaniques et
électriques.

Un aperçu de la surveillance des conditions est fourni par le filtre de
Kalman et l’EKF pour la reconstruction de perturbations par une esti-
mation harmonique individuelle. Même si la fonction EKF a présenté une
meilleure estimation harmonique tout en préservant les informations de
fréquence, celles-ci ne sont pas suffisamment précises pour que l’unité de
contrôle puisse les rejeter. Les informations présentées dans les spectres
d’analyse donnent une idées oú la fréquence de perturbation est située
mais sans précision de la valeur fréquentielle. Dans tout contrôle la fré-
quence de défaut ou de perturbation à rejeter doit être connue afin de
bien générer une commande qui s’oppose à ses effets nuisibles au système.
Cela montre la nécessité d’appliquer une méthode plus efficace et plus
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précise pour séparer la signature de la perturbation haute fréquence de
celle basse fréquence de la composante continue. Cela aura un meilleur
impact sur le diagnostic et la surveillance d’état afin de détecter et d’iso-
ler les perturbations ainsi que les informations sur les défauts. Dans ce
but, cette thèse présente deux approches de traitement : le Chapitre 2
présente la méthode d’analyse de signal EMD à fenêtre glissante où une
séparation des perturbations est faite en se basant sur l’interpolation
des enveloppes du signal, tandis que le Chapitre 3 présente la méthode
d’estimation des perturbations par l’utilisation de l’observateur à entrées
inconnues.



Cette page a été intentionnellement laissée en blanc.



Chapitre 2

Un nouveau EMD (Empirical Mode
Decomposition) modifié pour
l’extraction et l’isolation des

oscillations en ligne

2.1 Introduction

Les signaux utilisés pour le contrôle actif des éoliennes (vitesse, couple)
sont généralement considérés comme des signaux non-stationnaires (fi-
gure 2.1). En effet, les variations aléatoires du vent conduisent à une
vitesse de rotation variable. Les composantes spectrales recherchées et
relatives aux perturbations présentent alors des variations d’amplitude
et de fréquence.

En se basant sur le Tableau 2 du chapitre d’introduction, on peut noter
que la décomposition en mode empirique (EMD) est performante quand il
s’agit de traiter les signaux stationnaires et non stationnaires. A l’origine,
L’EMD présentait deux inconvénients majeurs qui étaient l’effet de bord
et le mélange de modes entraînant des distorsions du signal. Ces verrous
ont été levés comme nous allons le rappeler dans les paragraphes suivants.
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Signaux

Certains Aléatoires

Périodiques Non-

périodiques
Stationnaires Non-

stationnaires

Quasi-

périodiques

Transitoires

Sinusoidaux

Composites

Pseudo

aléatoires

Figure 2.1 – Différents types de signaux.

2.2 Revue historique et de la littérature
sur les méthodes EMD.

L’EMD est basé sur la décomposition du signal en ondes sinusoïdales
locales spécifiques à chaque fréquence. Cette méthode est connue sous
le nom d’identification harmonique du signal. Tout signal non station-
naire peut être considéré comme un signal multi-composantes (multi-
harmoniques). La décomposition de mode empirique (EMD), proposée
par N. E. Huang [HSL+98b], est capable de diviser un signal en mono-
composantes connues sous le nom de fonctions de mode intrinsèque (IMF).
L’EMD est indépendant de toute pré-définition de fonction de base et est
totalement piloté par les données.

Les applications EMD sont nombreuses et variées, allant des applications
médicales à la communication, en passant par la surveillance des procédés
et la détection des pannes dans les systèmes. Cette variété d’applications
conduit à diverses méthodes EMD.

Les applications peuvent être divisées en ligne ou hors ligne, pour des
processus stationnaires et non stationnaires. Certaines des méthodes hors
ligne sont les suivantes : Integral Absolute Error (IAE) [HÃ¤95], fonc-
tion de covariance automatique (ACF) [THZ03], méthode de l’enveloppe
spectrale [JCS+06].

Les méthodes hors ligne récentes pour les signaux non stationnaires
peuvent être trouvées dans [LWHL10] pour la transformation discrète
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en cosinus et dans [BF11] pour le support EMD.

De nombreuses applications nécessitent un traitement du signal en ligne
rapide et précis. L’EMD rapide a été proposé dans [Bla05], où l’approxi-
mation des moindres carrés mobiles sans matrice est utilisée. En outre,
le filtre de cosinus en relief est présenté comme une méthode plus rapide
que l’EMD avec un taux d’échantillonnage plus bas [RD09, RD10], tandis
que l’amélioration des performances a été expérimentée pour les signaux
brefs et la version fenêtrée [RD11].

Les applications EMD par blocs [TH11, Zar09, RFG+03] suscitent un
intérêt accru pour les applications en temps réel, car traiter le signal de
manière bloc par bloc réduit le temps de calcul. De nouvelles méthodes
basées sur des indices d’entropie ont été introduites dans [AMMBR+17]
et dans l’ensemble complet EMD (CEEMD) [MBVRGL+18] pour la dé-
tection de pannes utilisant jusqu’à 7 fonctions IMF. Cela ne garantit pas
une détection complète des pannes car certaines informations de signal
ne peuvent pas être modélisées seulement 7 IMF.

Les effets de bords sont connus pour être un problème pour l’EMD dans
l’approche par blocs. Ainsi, la fusion de l’analyse de deux blocs de don-
nées consécutifs est sujette à des discontinuités et des distorsions qui
doivent être corrigées. Plusieurs applications de la fenêtre glissante EMD
(SWEMD) ont été développées dans la littérature pour réduire les dis-
continuités [FBF17, FZT+11, ZFT+13, Ste14, Yip10, SCE+18].

Les paragraphes suivants rappellent les bases théoriques de la décompo-
sition en oscillations du signal, ainsi que de l’EMD hors ligne traditionnel
et de deux approches pour la modulation par blocs, connue sous le nom
d’EMD à fenêtre glissante (SWEMD).

2.3 Théorie de la décomposition de l’oscil-
lation du signal

Dans le domaine temporel, l’EMD est adaptative et efficace. La décom-
position s’appuie sur les caractéristiques locales de l’échelle de temps des
données. Appliquée à des processus stationnaires et non stationnaires,
le processus EMD divise le signal en divers composants appelés IMF,
formant une base orthogonale pour le signal d’origine. Le système EMD
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Figure 2.2 – Analyse de x(t).

n’introduit aucun modèle pour le processus, il utilise uniquement des flux
de données, ce qui le rend applicable à tout type de signaux. Tout signal
x(t) peut être modélisé comme la somme de composants oscillatoires et
d’une partie sans oscillations. La figure 2.2 montre un exemple d’analyse
de signal, où r(t) est connu sous le nom de tendance ou de résidu et
est exempt d’oscillation, et c(t) est le mode d’oscillation pure avec une
moyenne nulle. On peut écrire

x(t) = r(t) + c(t) (2.1)

Connue pour être de moyenne nulle, l’intégrale de c(t) entre deux points
minima ou maxima locaux doit être égale à zéro. Ainsi, on peut écrire

∫ tk+2

tk

x(t)dt =
∫ tk+2

tk

c(t)dt+
∫ tk+2

tk

r(t)dt =
∫ tk+2

tk

r(t)dt

= r0(tk+2)− r0(tk)
(2.2)

Telle que r0(t) la fonction originale de r(t), c’est-à-dire r′0(t) = r(t).
r0(t) peut être dérivée à chaque point de [tk, tk+2], tout en préservant la
continuité et la valeur finie de la dérivé. Sur la base du théorème de la
moyenne de Lagrange, pour au moins un échantillon à tl ∈ [tk,tk+2], on
peut écrire
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R(tk+2)−R(tk) = (tk+2 − tk)R
′(tl) = (tk+2 − tk)r(tl) (2.3)

Alors, l’équation 2.2 devient

∫ tk+2

tk

x(t)dt = (tk+2 − tk)r(tl) (2.4)

En considérant un échantillon au temps tm entre tk+1 et tk+3, et en suivant
les étapes précédentes, on peut écrire

∫ tk+2

tk

x(t)dt =
∫ tk+∆t

tk

x(t)dt+
∫ tk+2+∆t

tk+∆t
x(t)dt−

∫ tk+2+∆t

tk+2
x(t)dt

= (tk+2 − tk)r(tl)
(2.5)

∫ tk+3

tk+1
x(t)dt = −

∫ tk+1

tk+1−∆t
x(t)dt+

∫ tk+3−∆t

tk+1−∆t
x(t)dt+

∫ tk+3

tk+3−∆t
x(t)dt

= (tk+3 − tk+1)r(tm)
(2.6)

Les approximations suivantes sont utilisées pour introduire les valeurs
extrémales

∫ tk+∆t

tk

x(t)dt−
∫ tk+2+∆t

tk+2
x(t)dt ≈ −∆t(xk+2 − xk) (2.7)

−
∫ tk+1

tk+1−∆t
x(t)dt+

∫ tk+3

tk+3−∆t
x(t)dt ≈ ∆t(xk+3 − xk+1) (2.8)

1
tk+2 − tk

∫ tk+2+∆t

tk+∆t
x(t)dt ≈ 1

tk+3 − tk+1

∫ tk+3−∆t

tk+1−∆t
x(t)dt (2.9)

tm − tl ≈ 2∆t (2.10)

Les approximations précédentes sont valides car les zones fantômes de
la figure 2.2 sont approximativement égales vis-à-vis de la différence
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de temps entre deux extrémas. En appliquant ces approximations pour
l’équation 2.5 et l’équation 2.6 divisée par (tk+3 − tk+1) et (tk+2 − tk),
nous obtenons

1
2∆t [r(tm)− r(tl)] ≈

1
2

(
xk+2 − xk
tk+2 − tk

+ xk+3 − xk+1

tk+3 − tk+1

)
(2.11)

Le côté gauche de l’équation 2.11 est l’approximation de la dérivée de
r(t). De plus, le premier terme à droite est le différentiel de l’enveloppe
supérieure xmax(t) par rapport aux maximas, tandis que le second terme
est le différentiel de l’enveloppe inférieure xmin(t) lié aux minimas. Cela
implique la relation suivante

r′(t) ≈ x′max(t) + x′min(t)
2 pour(tl ≤ t ≤ tm) (2.12)

Donc, la tendance (trend) r(t) peut être exprimée par

r(t) ≈ xmax(t) + xmin(t)
2 pour(tl ≤ t ≤ tm) (2.13)

Le développement précédent montre que la tendance r(t) peut être trou-
vée en formant les enveloppes supérieure et inférieure des extrémas, tan-
dis que la partie oscillation c(t) peut être extraite en soustrayant r(t) à
x(t).

2.4 La méthodologie EMD

2.4.1 L’algorithme
Classiquement, l’algorithme EMD pour un signal aléatoire x(t) passe par
les étapes suivantes :

1. Identifier les extrémas, puis connecter les enveloppes supérieure et
inférieure par interpolation de splines (cubique, hermite, etc.).

2. Utiliser l’équation 2.12 pour calculer la moyenne m1(t).
3. Trouver le premier IMF, h1(t) par la différence entre x(t) et m1(t),
h1(t) = x(t)m1(t).
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4. Pour atteindre un premier IMF plus précis, h1(t) est maintenant
considéré comme le signal. Ainsi, h2(t) = h1(t) − m2(t) est cal-
culé en fonction de la seconde moyenne relative aux enveloppes
de h1(t). Maintenant, h2(t) est considéré comme le nouveau signal
et le processus se poursuit jusqu’à ce qu’un critère d’arrêt, appelé
écart type, soit satisfait. Ainsi, hk(t) considéré comme le premier
IMF, est désigné par H1(t).

5. Trouver le premier résidu d1 = x(t)−H1(t) élimine le premier en-
semble d’oscillations. Le processus continue jusqu’à ce qu’aucune
variation apparente ou extréma ne soit trouvée.

Dans ce qui suit, le développement analytique du processus EMD dont
la formation des enveloppes, et du résidu.

2.4.2 Les processus itératifs et filtrants
Considérons c(0)(t) la description principale du premier IMF. Considérons
les positions extrémales de la description primaire comme les positions
extrémales réelles de c(t). Considérons l’un des extrémas comme le point
d’analyse oú l’extrémum est égal à Ma, tandis que la valeur d’une autre
courbe reliant un maximum à un minimum est égale à Mb. Après la
première itération, et en se basant sur l’équation 2.12, le résidu corres-
pondant r(1)(t) est exprimé comme suit :

r(1)(t) = Ma(t) +Mb(t)
2 . (2.14)

A partir de l’équation 2.1 on peut écrire :

c(1)(t) = c(0(t)− r(1)(t) = Ma(t)−
Ma(t) +Mb(t)

2 = Ma(t)−Mb(t)
2 .

(2.15)

Après la deuxième itération, on obtient :

r(2)(t) = c(1)(t)−M (1)
b (t)

2 = Ma(t)−Mb(t)
22 + M

(1)
b (t)
2 (2.16)
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c(2)(t) = c(1)(t)− r(2)(t) = Ma(t)−Mb(t)
22 − M

(1)
b (t)
2 (2.17)

Pour la troisième itération, on peut écrire :

r(3)(t) = c(2)(t)−M (2)
b (t)

2 = Ma(t)−Mb(t)
23 −M

(1)
b (t)
22 + M

(2)
b (t)
2 (2.18)

c(3)(t) = c(2)(t)− r(3)(t) = Ma(t)−Mb(t)
23 − M

(1)
b (t)
22 − M

(2)
b (t)
2 (2.19)

En généralisant pour jeme itération

r(j)(t) = c(j−1)(t)−M (j−1)
b (t)

2 = Ma(t)−Mb(t)
2j − M

(1)
b (t)
2j−1

− M
(2)
b (t)
2j−2 − . . .− M

(j−2)
b (t)

22 + M
(j−1)
b (t)

2 ,

(2.20)

Soit M (l)
b est finie pour l ∈ (1, . . . , j − 1), il existe M > 0 tel que M ≥

M
(l)
b . Alors, l’équation 2.20 devient

r(j)(t) = c(j−1)(t)−M (j−1)
b (t)

2 = Ma(t)−Mb(t)
2j − M

(1)
b (t)
2j−1

− M
(2)
b (t)
2j−2 − . . .− M

(j−2)
b (t)

22 + M
(j−1)
b (t)

2

≤ Ma(t)
2j +M

∣∣∣∣− ( 1
2j−1 + 1

2j−2 + . . .+ 1
22

)∣∣∣∣ = 2Ma(t) +M

2(j−1) ,

(2.21)

Quand j →∞, r(j)(t)→ 0. On peut écrire

lim
j→∞

c(j)(t) = lim
j→∞

[c(j−1)(t)− r(j)(t)] = lim
j→∞

c(j−1)(t) (2.22)
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Le développement mathématique montre que le processus EMD est indé-
pendant du type du signal. Le processus peut traiter tout type de signal
en se basant sur le flux de données et les extrémas afin de trouver le résidu
et extraire les composants oscillatoires d’où. L’inconvénient majeur est le
grand nombre d’itérations nécessaires pour les signaux complexes. Dans
le cas d’une large quantité de donnée à traiter le processus EMD requiert
un effort algorithmique énorme pour diverger. Ces deux inconvénients
seront détaillés dans la section EMD à fenêtre glissante.

2.4.3 Diagramme de fonctionnement.

Début

r(t) = x(t); j = 1

imfj(t) = r(t)

Interpolation de imfj(t)
maximas : xmax(t) et minimas : xmin(t)

m(t) =
xmax(t) + xmin(t)

2

imfj(t) = imfj(t)−m(t)

m(t) ' 0
Faux

r(t) = r(t)− imfj(t)
Vrai

r(t) ' 0 i = i+ 1
Faux

Fin

Vrai

Boucle de cribblage

Boucle de decomposition des IMFs

Figure 2.3 – Diagramme de l’algorithme EMD.

L’organigramme de l’algorithme du processus EMD traditionnel est illus-
tré sur la figure 2.3. La figure 2.4 montre l’application de cet algorithme
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sur un signal trivial composé d’une tendance de forme triangulaire et
d’une composante sinusoïdale de moyenne nulle.

0 500 1000 1500 2000

Samples

0

0.5

1
1) Original signal

0 500 1000 1500 2000

Samples

0

0.5

1
2) Extrema detection

0 500 1000 1500 2000

Samples

0

0.5

1
3) Envelope interpolation

0 500 1000 1500 2000

Samples

0

0.5

1
4) Trend estimation

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Samples

-0.5

0

0.5

1
5) Extract oscillating mode

High frequency wave

Carrier wave

Figure 2.4 – Exemple représentatif du processus EMD.

Plus la partie oscillante est complexe, plus le nombre de IMF est impor-
tant ce qui augmente le temps de calcul. Ceci est illustré sur la figure
2.5. Dans ce cas particulier, on peut noter que sept IMF sont nécessaires
pour extraire toutes les oscillations. Tout cela se fait en enregistrant tout
le signal dans le cas d’analyse hors ligne, ou une partie d’échantillons
dans le cas d’EMD à fenêtre glissante. Dans le cas du système éolien, la
surveillance et le contrôle sont préférable d’être en ligne afin de détecter
et rejeter le perturbations instantanément. A cette fin, des recherches ont
été menées sur des techniques de EMD en ligne basées sur une analyse
par fenêtre de données.
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Figure 2.5 – Un deuxième exemple représentatif du processus de EMD.

2.5 Décomposition en mode empirique à
fenêtre glissante (SWEMD)

2.5.1 Méthodologie
L’application EMD en temps réel ou en ligne nécessite une acquisition
et un traitement constants des données. Cela se fait par analyse par
blocs du flux de données en entrée, d’où le nom Sliding Window EMD.
Le processus est appliqué à une quantité de données jugées nécessaires
et suffisantes collectées dans une mémoire tampon. Les données mises
en mémoire sont ensuite introduites dans le bloc EMD pour analyse.
Le processus est représenté sur la figure 2.6. Cette méthodologie pose
plusieurs problèmes :

— le choix de la taille de la mémoire tampon nécessaire pour l’analyse
efficace en temps réel.
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— La connexion entre deux fenêtres de données consécutives. Ce pro-
blème de connexion est connue sous le nom d’effet de bords. Il créé
des discontinuités et des distorsions perturbant l’analyse.

— Le choix du nombre d’IMF nécessaires pour une extraction com-
plète des oscillations. Plus le signal est complexe, plus le nombre
d’IMF requis est élevé.

Fenêtre de données #1 Fenêtre de données #2

Données �✁✂✄☎✆✝✂

Toutes les

oscillations

Toutes les

oscillations

Sans 

Oscillations

Sans 

Oscillations

Processus

IMF

Processus

IMF

Processus

IMF

Processus

IMF

Processus

IMF

Processus

IMF

Figure 2.6 – Processus EMD à fenêtre glissante.

Fixer la taille de la mémoire tampon est la partie la plus facile. Cela peut
être fait par la connaissance de la fréquence d’échantillonnage du système
et d’une connaissance préalable primaire du type de signal. En pratique,
10 à 20 extrémas inclus dans la fenêtre suffisent pour constituer un bloc
de données représentatif du signal. Les problèmes liés à l’effet de bord et
au choix du nombre d’IMF sont abordés dans les paragraphes suivants.

2.5.2 Elimination de l’effet de bord
Le problème de l’effet de bord dans le SWEMD est un inconvénient ma-
jeur de la méthode. C’est fondamental pour le processus de filtrage et
de l’interpolation de l’enveloppe. Toutefois, les extrémas ne s’étendent
pas jusqu’à la toute fin du bloc de données, ce qui entraîne une extrapo-
lation aux extrémités des enveloppes maximal et minimal. On sait que
les splines cubiques ne fonctionnent pas bien en extrapolation [ROB08],
ce qui entraîne des discontinuités et des distorsions comme le montre la
figure 2.7 au niveau de l’interpolation, les IMFs, et le résidu entre deux
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blocs consécutifs.
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Figure 2.7 – Sliding Window EMD avec effet de bords.

Les splines cubiques interpolent le signal de manière fragmentée, de sorte
qu’un polynôme de splines cubiques est ajusté entre une paire de points
en cours d’interpolation. Les splines cubiques sont considérées comme
l’interpolant le plus lisse possible car forcer la dérivée seconde à être
continue entre deux splines voisines conduit à la minimisation de la cour-
bure totale [Kno12]. Cependant, lors de l’ajout d’un point de données à
la fenêtre, la courbure entière change. C’est l’inconvénient des splines cu-
biques appliquées aux SWEMD. Lorsqu’il s’agit de n+ 1 points, il s’agit
d’ajuster la spline à des coefficients de dimension 4n. Alors que l’inter-
polation par splines cubiques nécessite l’ensemble des points de données
pour pouvoir interpoler.

Pour résoudre ce problème, une interpolation de splines Hermitien a été
proposée par Meeson dans [Mee03]. Ils sont proches des splines cubiques,
cependant la première dérivée est fixée à chaque point, tandis que la
deuxième dérivée est forcément continue dans les splines cubiques [CK12].
La moyenne du gradient entre les points i − 1 et i + 1 aide à estimer la
première dérivée au point i. Ainsi, l’ajout de points de données ne mo-
difiera que la dernière spline, les effets apparaissant à la dernière partie,
comme le montre la figure 2.8. On peut clairement voir qu’à la fin de
l’interpolation, l’hermitien est meilleur en convergence que la spline cu-
bique. Malgré la réduction de l’effet de bords, l’interpolation par splines
hermitien ne l’élimine pas totalement. A cette fin, plusieurs approches
sont développées dans la littérature. Le processus de mise en miroir sera
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expliqué dans ce manuscrit, ainsi que la nouvelle méthode basée sur l’in-
dex de temps développé au cours du travail de cette thèse.
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Figure 2.8 – Spline Hermitien versus spline par interpolation cubique.

2.5.2.1 Mise en Miroir

Rilling, et. al. [RFG+03] ont proposé la technique de mise en miroir pour
la réduction de l’effet de bord. Son principe omet l’extrapolation spline
pour couvrir les extrémités de l’intervalle, mais extrapole les données
au-delà de la fin de cet intervalle. Cela s’effectue par copie miroir des
extrémas, puis l’interpolation inclut les extrémas d’origine mais en miroir.
Cette méthode réduit l’effet de bord sans garantir un alignement parfait
des données. Cela est dû à l’ajout de données inexistantes en raison du
manque de connaissance du futur signal. Le processus de "miroirisation"
est montré dans la figure 2.9. La miroirisation peut être faite aux deux
extrémités de l’intervalle de données, mais en sens inverse. Afin d’éliminer
complètement les effets finaux et de ne garantir aucune discontinuité ni
addition de données inexactes au signal, nous proposons une nouvelle
méthode basée sur indexation de temporelle.

2.5.2.2 Elimination des effets de bord par indexation tempo-
relle

Une nouvelle méthode mise au point pour garantir une fusion complète
des fenêtres issues de la SWEMD est publiée dans [SCE+18]. Cette mé-
thode utilise un chevauchement afin de décider oú couper chaque bloc de
fenêtre, comme indiqué sur la figure 2.10.
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Effet de bord Mise en miroir

Cas 1: Le dernier extrema est un maxima. Le 

signal se termine sous le dernier minima.

Cas 2: Dernier extrema est un maxima. Le signal 

se termine au-dessus du dernier minima.

Cas 3: Le dernier extrema est un minima. Le signal 

se termine au-dessus du dernier maxima.

Cas 4: Le dernier extrema est un minima. Le 

signal se termine en dessous du dernier maxima.

Figure 2.9 – Mise en miroir.

flux de 

données d'entrée
✞☛ �✁

Chevauchement

Chevauchement

Figure 2.10 – SWEMD avec indexation temporelle

Afin de garantir une fusion précise, un chevauchement des données est
nécessaire. Dans ce cas, la fenêtre de chevauchement devrait inclure un
nombre suffisant d’extrémas pour que, lorsque le rognage est terminé,
tous les effets de bords soient éliminés. En pratique six à huit extrémas
semblent suffire pour terminer le processus. Ensuite, un index temporel,
à savoir t1 ou t2 est choisi entre deux fenêtres de données consécutives
afin de réduire les deux fenêtres. Pour le premier instant t1 on défini où le
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découpage sera fait pour les deux fenêtres de sorte que l’effet de bord sera
éliminé à l’extrémité de la première fenêtre et au début de la deuxième.
En examinant le dernier axe de la figure 2.10, la fusion du signal semble
effective. Ainsi, cette nouvelle manière garantit un passage en douceur
entre les fenêtres. Un exemple simple est présenté dans la figure 2.11.
On obtient une fusion complète entre deux fenêtres consécutives sans
discontinuité.
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Figure 2.11 – Exemple de SWEMD sans effets de bord.

2.5.3 Réduction du processus de filtrage grâce à une
nouvelle technique SWEMD modifiée.

Fixer le nombre de processus de filtrage comme indiqué par Rilling et. al.
[RFG+03] peut laisser certaines composantes harmoniques non traitées
à la fin, alors, une nouvelle méthode est nécessaire pour garantir une
séparation complète entre les composants oscillatoires (IMFs) et la partie
du signal sans oscillations (résidu). En outre, la réduction du nombre
de processus de filtrage réduirait la consommation de temps et rendrait
l’analyse plus rapide.

La méthode s’appuie sur l’application de l’algorithme EMD traditionnel
de la première partie appelée Passe 1. Ensuite, au lieu de continuer à
filtrer, le résidu de la Passe 1 est dérivé, interpolé pour les points d’in-
flexion, puis les extrémas de la dérivée sont projetés temporellement dans
le signal réel afin de détecter les extrémas correspondant au points d’in-
flexion dans la dérivée. Les avantages de la méthode peuvent être résumés
comme suit :
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— Au lieu d’appliquer de quatre à quinze processus de filtrage (en
fonction de la complexité et du bruit de mesure existant dans le
signal), un nombre limité de processus de filtrage est requis pour
la première étape.

— l’extraction des harmoniques sera complète pour les modes oscil-
latoires à basse fréquence dans le Passe 2. Le temps nécessaire
à l’analyse complète d’un bloc de données est inférieur au temps
requis avec l’EMD traditionnel [SCE+18].

L’algorithme de la méthode peut être décrit comme suit (figure 2.11)

Début

Mise en mémoire des donées

Spline Hermite for x(t)

Trouver m1(t)

Calculer imf1(t)

Calculer r1(t)

Deriver r1(t)

Spline hermite de
dr1(t)
dt

et extraction de ti

Trouver m2(t)

Calculer imf2(t)

Calculer r2(t)

Enregistrer l’intervalle de chevauchement et couper l’effet de bord

Fin

Pass 1

Pass 2

Figure 2.12 – Diagramme de l’EMD et isolation harmonique.

1. Mise en mémoire tampon d’un bloc de données.
2. Interpolation de splines Hermitien pour x(t) et mise en mémoire

tampon.
3. Calcul de la moyenne

m1(t) = xmax(t) + xmin(t)
2

(2.23)
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4. Calcul de l’IMF de la Passe 1

imf1(t) = x(t)−m1(t) (2.24)

5. Calcul des résidus de la Passe 1

r1(t) = x(t)− imf1(t) (2.25)

6. Dérivation de r1(t).
7. Interpolation par spline Hermitien pour la détection des extrémas

et le calcul des enveloppes dr1(t)
dt

.

8. Extraction de ti pour lequel aucun effet de bord n’existe dans
dr1(t)
dt

.

9. Calcul de la moyenne m2(t) de r1(t) avec

m2(t) = r1max(t) + r1min(t)
2

(2.26)

10. Calcul de l’IMF de la Passe 2

imf2(t) = r1(t)−m2(t) (2.27)

11. Calcul des résidus de la Passe 2

r2(t) = r1(t)− imf2(t) (2.28)

12. Troncature du signal du bloc à ti.
13. Enregistrement d’un intervalle de données à la fin du bloc, avec

au moins sept extrémas assurant le chevauchement avec le bloc de
données suivant et gommant les effets de bord.

L’utilité de la nouvelle version de SWEMD modifiée est illustrée sur la fi-
gure 2.13, où un exemple de signal non stationnaire est présenté. On peut
clairement noter la séparation complète entre les composants oscillatoires
et la partie non oscillatoire (résidu). Cet exemple de signal nécessite deux
processus de filtrage et une boucle d’interpolation dérivée. L’application
du SWEMD traditionnel nécessite sept processus de filtrage. Il s’agit
d’une réduction importante de la consommation en temps de calcul tout
en garantissant une fusion parfaite entre des fenêtres consécutives.
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Figure 2.13 – Application non stationnaire du nouveau SWEMD mo-
difié.

2.6 Analyse non stationnaire des signaux
du système éolien par EMD.

La nouvelle approche modifiée SWEMD est appliquée aux grandeurs phy-
siques présentées au Chapitre 1 afin de souligner son utilité pour analyser
le comportement des éoliennes.

2.6.1 Application de l’algorithme SWEMD à l’ana-
lyse du couple aérodynamique.

La première grandeur physique affectée par les perturbations introduites
par le profil du vent est le couple aérodynamique Taero. Comme indi-
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Figure 2.14 – Analyse SWEMD du couple aérodynamique (en N.m) .

qué dans le Chapitre 1, figure 1.13, les variations de vitesse du vent, le
cisaillement du vent et l’ombre de la tour créent une perturbation indé-
sirable du système. Pour analyser ces perturbations, il est nécessaire de
diagnostiquer le signal car la FFT ne peut pas être appliquée dans un tel
cas. A cette fin, le SWEMD modifié proposé est appliqué afin d’extraire
les oscillations. La figure 2.14 montre le résultat obtenu.

En observant le processus, on peut constater l’efficacité de l’analyse du
signal par bloc tout en préservant toutes les informations (figure 2.15).
De plus, il est important de noter que ce signal complexe ne nécessite
que 3 processus de filtrage et un processus de dérivation afin de terminer
la séparation pour chaque fenêtre. En revanche, le SWEMD tradition-
nel avait besoin de 13 processus de filtrage. Ainsi, nous obtenons une
réduction du temps de calcul.
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Figure 2.15 – Taero, la porteuse, et la somme des IMFs (en N.m) .
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Figure 2.16 – Analyse FFT avant et après extraction harmonique.

L’analyse par FFT du signal d’origine et des oscillations isolées donne
d’excellents résultats en préservant la signature en fréquence du signal.
Ici, la FFT a réussi à extraire les harmoniques du signal d’origine en rai-
son de la grande amplitude de la grandeur physique. Dans le paragraphe
suivant, l’algorithme SWEMD modifiée est appliqué à l’extraction du
signal de vitesse angulaire où les oscillations ont des amplitudes plus
petites.
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2.6.2 Application de l’algorithme SWEMD à l’ana-
lyse de la vitesse angulaire de la turbine

Figure 2.17 – Analyse SWEMD la vitesse angulaire du côté turbine à
basse vitesse (en rad/sec).

La grandeur physique affectée ici est la vitesse angulaire côté turbine.
La figure 2.17 montre les résultats obtenus pour le même cas d’étude
précédent. Là encore, le processus a permis d’extraire les harmoniques
du signal, alors que tous les harmoniques ont une moyenne nulle. Dans
ce cas, deux processus de filtrage et un processus de dérivation ont suffi,
contrairement au SWEMD traditionnel qui nécessite 10 processus de fil-
trage pour compléter l’analyse du signal.

Il est important de noter que malgré les faibles amplitudes des compo-
santes hautes fréquences, le procédé est capable d’extraire les oscillations.
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Figure 2.18 – Analyse FFT de l’extraction des harmoniques avant et
après.

L’application de l’analyse FFT à la fois pour le signal d’entrée et pour les
harmoniques extraits montre l’efficacité de la méthode proposée (figure
2.18). En fait, aucune information utile de fréquence ou d’amplitude du
signal d’entrée ne peut être extraite par l’analyse FFT. En revanche, la
FFT appliquée aux harmoniques extraites, et aussi faibles que soient les
oscillations, on peut avoir un aperçu de leur décomposition fréquentielle.
En comparant avec l’application du EKF dans le Chapitre 1, la SWEMD
réussit à extraire la signature fréquentielle même pour des perturbations
à faibles amplitudes.

2.6.3 Application de l’algorithme SWEMD à l’ana-
lyse de la vitesse angulaire de la génératrice

La même analyse est faite pour la vitesse angulaire côté génératrice (fi-
gure 2.19). On peut noter que des oscillations sont transmises à la gé-
nératrice par le biais de la transmission et de la boîte de vitesses. Il
est important de noter également que les oscillations dans ce cas sont
multipliées par le rapport de boîte de vitesses, donc les amplitudes des
oscillations sont plus grandes.

Pour ce cas, deux processus de filtrage et un processus de dérivation
ont suffi pour extraire les signaux. l’algorithme SWEMD traditionnel
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nécessite quant à lui 11 processus de filtrage.

Figure 2.19 – Analyse SWEMD côté haute vitesse (en rad/sec).

L’analyse FFT permet de tirer les mêmes observations que celles trouvées
pour la vitesse angulaire côté turbine (figure 2.20). La méthode proposée
permet donc une analyse fréquentielle du signal tout en préservant toutes
les informations relatives aux oscillations.

La détection de la signature de perturbation côté génératrice est très
utile pour l’unité de commande. Ces perturbations doivent être rejetées
ou du moins réduites car elles sont la principale cause des fluctuations du
courant et de la tension, et de la défaillance des composants mécaniques.
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Figure 2.20 – Analyse FFT avant et après extraction harmonique.

2.7 Discussion et conclusion
Ce chapitre a présenté les différentes approches en matière de détec-
tion de harmoniques tout en insistant sur les différentes techniques de
traitement du signal. L’EMD a été choisi pour son efficacité dans l’ex-
traction des parties oscillantes du signal. L’application de l’EMD en ligne
a ensuite été présentée à travers ce que l’on appelle le SWEMD. Un nou-
veau SWEMD modifié est proposé. Cette méthode utilise l’algorithme
traditionnel de l’EMD tout en réduisant le nombre de processus de fil-
trage grâce à la détection du point d’inflexion de la dérivée du signal.
La méthode montre une rapidité et une efficacité d’analyse comparées
au système EMD traditionnel et au logiciel SWEMD moderne. Une nou-
velle méthode d’élimination des effets de bords est présentée sur la base
de l’indice de temps. Cette méthode conserve les informations de signal
sans aucun ajout, comme cela est le cas dans le processus de mise en
miroir, tout en garantissant l’élimination de la discontinuité.

L’application sur les grandeurs physiques du système éolien prouve l’ef-
ficacité de l’approche en comparaison avec l’EKF. On pourra conclure
qu’en éliminant l’effet de la partie non oscillatoire (résidu ou porteuse)
l’analyse FFT est possible. Avec une méthode capable d’extraire les com-
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posants oscillatoires, l’information fréquentielle de perturbation ou de
défauts sera plus précise. Pour ce chapitre, une méthode d’analyse du
signal a été développée, dans le chapitre 3 une méthode d’estimation de
perturbation sera introduite afin de comparer entre analyse du signal et
estimation afin de conclure laquelle des deux approches sera plus utile
pour le contrôle actif.



Cette page a été intentionnellement laissée en blanc.
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Chapitre 3

Observateur à entrées inconnues

3.1 Introduction

3.1.1 Estimateurs et observateurs
Les premiers travaux concernant l’atténuation, l’annulation et le rejet
des perturbations datent des années 1950. Les stratégies proposées ont
d’abord reposé sur la théorie de l’estimation puis se sont améliorées grâce
à la découverte des observateurs et notamment de l’observateur d’état
étendu (Extended State Observer-ESO) et de l’observateur d’entrée in-
connue (Unknown Input Observer-UIO), posant ainsi les bases pour le
contrôle actif du rejet des perturbations (Active Disturbance Rejection
Control-ADRC). Une classification de ces méthodes est donnée sur la
figure 3.1.

Les estimateurs, comme leur nom l’indique, tentent d’extraire des infor-
mations sur la grandeur physique du système sans connaître le système
dans son ensemble. Ils tentent de reconstruire une variable d’état in-
accessible pour mieux comprendre le comportement du système. Dans
ce qui suit, un examen approfondi de l’évolution des différents premiers
estimateurs sera effectué.

Les estimateurs basés sur les sorties (Output Based Estimators-OBE)
utilisent simplement les sorties pour extraire des informations sur les
systèmes. L’OBE est utilisé avec des systèmes avec seulement une sor-
tie. Cependant, les informations contenues dans les OBE sont souvent
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Figure 3.1 – Estimateurs, observateurs and historique du rejet de per-
turbation active.

retardées et corrompues par des perturbations.

Le filtre αβγ a été utilisé très tôt pour l’estimation de la vitesse et de
l’accélération lorsque seules les informations sur la position sont dispo-
nibles [Sim63]. Bien qu’il s’agisse d’un cas particulier de l’OBE, le filtre
αβγ a hérité de ses inconvénients en matière de retard, de perturbation
et de bruit.

Lorsque le modèle du système est bien défini et que les entrées et les
conditions initiales sont disponibles, il est possible de déterminer les états
internes en fonction des entrées. Ceci est connu sous le nom d’estimateur
basé sur les entrées (Input Based Estimators-IBE). L’IBE peut également
être appliqué sans besoins des sorties.

Le véritable travail sur les observateurs a commencé avec l’observateur
de Luenberger, également appelé IOBO (Input Output Based Observer).
Il s’agit d’une combinaison de l’OBE et de l’IBE . L’atout majeur de
l’observateur de Luenberger (IOBO) réside dans l’utilisation de l’entrée
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et de la sortie ainsi que des informations sur le système afin de réduire le
bruit tout en évitant les conditions initiales. Les estimateurs modernes
ont tous été établis autour de cet observateur, tandis que les travaux
portent sur différentes méthodes de calcul de la matrice de Luenberger
L.

Une extension de l’observateur de Luenberger est connue sous le nom
d’observateur intégral proportionnel (Proportionnal Integral Observer-
PIO). Il vise à supprimer l’erreur en régime permanent. Sa principale
caractéristique est l’introduction d’une matrice de gain intégrale Li avec
la matrice de gain proportionnelle L de l’IOBO d’origine pour effectuer
l’estimation.

Le filtre de Kalman (KF) est considéré comme un équilibre entre le IBE
et le OBE [Lei06] où la matrice L devient variable dans le temps L(t)
[Kal60]. Le KF requiert une précision suffisante dans le modèle du sys-
tème. Il décrit les perturbations comme des processus gaussiens stochas-
tiques, avec une moyenne nulle. Les covariances de bruit d’entrée et de
sortie sont connues. Suivant ces hypothèses, le KF minimise la norme
2 de l’erreur d’estimation. D’autres variations de KF ont été établies
pour étendre le KF à temps discret d’origine aux applications à temps
continu [Bur98] et au bruit non gaussien. Les autres applications du KF
comprennent, entre autres, l’estimation des paramètres du système.

L’adaptation du filtre de Kalman aux systèmes non linéaires a commencé
avec le filtre de Kalman Etendu (EKF) [Sor85, LXP17]. Dans le cas de
l’EKF, les matrices système et processus de Kalman sont variables dans le
temps [Sim06]. Une autre variante du KF est le filtre de Kalman "unscen-
ted" (Unsencted - UKF) proposé par Julier et Uhlmann [JU97]. L’UKF
réduit les grandes erreurs résultant de l’approximation de la distribution
d’états propagée de manière analytique par la variable aléatoire gaus-
sienne dans l’EKF. Ceci est accompli par une représentation de distri-
bution d’état avec un ensemble minimal de points d’échantillonnage soi-
gneusement choisis dans le format UKF. Toutefois, l’application pratique
de l’UKF est restée limitée en raison de la complexité de l’algorithme et
des besoins en informations du modèle du système.

L’estimateur H∞ est un autre outil remarquable utilisé dans la théorie
du contrôle moderne. Il ne tient compte d’aucune incertitude dans les
matrices de modèle de système, tandis que la seule incertitude est un si-
gnal de bruit d’énergie lié. Dans les estimateurs H∞, le signal de bruit est
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considéré comme un signal déterministe et lié à l’énergie. La conception
garantit un gain d’énergie limité du signal de bruit vis à vis de l’erreur
d’estimation [Bur98, DGKF89, LG95, HSK99].

3.1.2 l’Estimation des perturbations

Les stratégies modernes de contrôle associent estimation de perturba-
tions et synthèse de la loi de commande. Le rejet de perturbations a
été initialement abordée via une représentation de fonction de transfert
également connue sous le nom d’observateur de perturbations (DOB).
Elle a été proposée par Ohnishi et al. au début des années 1980 pour
le contrôle du couple et de la vitesse [OOM84], puis appliquée dans
[UH91, HST92]. La représentation d’état date quant à elle des années
1960 [HM73]. L’observateur de perturbations d’entrée inconnu (UIDO)
ou mieux connu sous le nom d’observateur d’entrée non connu (UIO)
considère la perturbation comme un état fictif estimé par un observateur
d’état. Ceci fournira une loi de contrôle de rétroaction avec une capa-
cité de rejet de perturbation. Cette méthode est connue sous le nom de
contrôle d’accommodation de perturbations (Disturbance Accommoda-
tion Control-DAC) [Joh71, Joh76, Joh81]. L’UIO a été appliquée à des
perturbations exogènes inconnues dans les systèmes linéaires et les instal-
lations non linéaires, ainsi qu’à l’estimation des défauts [BM69, GKR77,
Mül90, CPZ96]. She et Ohyama [SO02] ont proposé l’observateur basé
sur les perturbations d’entrée équivalentes (EIDO) qui ne nécessite pas
d’informations de différenciation de sortie mesurées ni de perturbations.
En outre, on évite l’annulation instable du pôle/zéro en omettant d’uti-
liser directement la dynamique inverse du système. L’EIDO a été utilisé
dans de nombreuses applications de la théorie du contrôle et en particu-
lier du contrôle répétitif [SFO+08, FWS09, LLC+17, YWS+18]. Un autre
observateur de perturbations connu sous le nom Unknown Disturbance
Estimator (UDE) a été proposé dans le contrôle [ZR04]. l’UDE suppose
qu’une approximation de signal peut être faite lorsqu’un filtre approprié
est appliqué. Aucune information sur les perturbations ou les incertitudes
n’est nécessaire en dehors de la bande passante utilisée pour analyser la
stabilité du contrôleur. l’UDE a été combiné avec le Sliding Mode Control
(SMC) dans certaines applications [SP07, CD07]. De plus, une approche
à deux degrés de liberté de l’UDE a été développée dans [ZKS11] afin de
découpler la conception du modèle de référence et des filtres.
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Les éoliennes fonctionnent généralement dans des conditions aléatoires et
imprévisibles, ce qui empêche toute connaissance préalable des pertur-
bations d’entrée. Les UIO sont bien connues pour de telles applications,
capables d’estimer des quantités physiques d’entrée inconnues avec une
modélisation appropriée du système.

3.2 L’observateur à entrées inconnues (UIO)
Considérons le cas du système dynamique linéaire où l’incertitude est
modélisée comme un terme additif de perturbation inconnue tel que

{
ẋ(t) = Ax(t) +Bu(t) + Ed(t)
y(t) = Cx(t)

(3.1)

où le vecteur d’état est x(t) ∈ Rn, le vecteur de sortie y(t) ∈ Rm, le
vecteur d’entrée connu u(t) ∈ Rr et l’entrée inconnue ou le vecteur de
perturbation d(t) ∈ Rq. Si la matrice de distribution d’entrée inconnue
E n’est pas à rang de colonne complet, alors la décomposition du rang

Ed(t) = E1E2d(t) (3.2)

peut être appliqué de telle sorte que E1 soit une matrice de rang complet
et que E2d(t) soit considéré comme une nouvelle entrée inconnue. On
peut utiliser Ed(t) pour modéliser des perturbations additives ou des
incertitudes inconnues à priori. Les incertitudes peuvent être le bruit,
les non-linéarités des installations, les erreurs de réduction de modèle,
les incertitudes paramétriques et les termes d’interconnexion difficiles
à modéliser dans des systèmes à grande échelle. De plus, un terme de
perturbation peut également apparaître dans l’équation de sortie.

y(t) = Cx(t) + Eyd(t) (3.3)

Les observateurs de base utilisent la structure de Luenberger dont tous
les signaux d’entrée afin d’estimer le vecteur d’état. Cependant, dans
la pratique, les systèmes sont modélisées avec des termes de perturba-
tion, comme indiqué dans l’équation (3.1). Par conséquent, la structure
traditionnelle de Luenberger devient difficile à mettre en oeuvre.
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Définition 3.2.1. Un observateur est défini comme un observateur d’en-
trée inconnu pour le système décrit par l’équation (3.1), si son vecteur
d’erreur d’estimation d’état e(t) se rapproche de zéro de façon asymp-
totique, quelle que soit la présence de l’entrée inconnue (perturbation)
dans le système.

Le problème de l’étude de systèmes avec des entrées connues et inconnues,
avec ou sans perturbation connue ou inconnue, rend difficile l’utilisation
des observateurs traditionnels tels que l’observateur de Luenberger. Ceci
est lié au fait que les observateurs traditionnels ont besoin de toutes les
informations d’entrée pour estimer le vecteur d’état.

Tous les facteurs incertains sont résumés dans une entrée inconnue (per-
turbation) agissant sur un modèle de système linéaire. La matrice de
distribution est utilisée pour découpler la perturbation. La caractérisa-
tion de la perturbation comprend trois étapes principales :

— détection de perturbations : détecter les perturbations ou les condi-
tions de fonctionnement sont normales,

— isolement des perturbations : déterminer l’origine de la perturba-
tion (composant, capteur, etc.),

— identification des perturbations : estimer la taille et la signature
de la perturbation et son influence.

Les observateurs à entrées inconnues (UIO) découplent l’erreur d’esti-
mation d’état des entrées inconnues (perturbations). Ils sont également
utilisés pour la détection et l’isolation de défauts de capteurs et d’ac-
tionneurs. Dans le cas où les entrées du système sont inaccessibles, l’ob-
servateur conventionnel utilisant tous les signaux d’entrée ne peut pas
être utilisé. La Tableau 3.1 résume les différentes structures UIO d’ordre
réduit et d’ordre complet

Les UIO ont été utilisés pour toutes sortes d’applications, y compris les
éoliennes. Leur utilisation va de l’estimation des perturbations incon-
nues à la détection et à l’isolement des défauts des actionneurs et/ou
des capteurs. Le Tableau 3.2 montre plusieurs références à différentes
applications d’UIO dans les éoliennes.

3.2.0.1 Modélisation de l’UIO

L’observateur d’ordre complet est modélisé comme suit
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UIO d’ordre réduit
Référence Méthode
Wang et al. [WD93] Minimal order UIO
Bhattacharyya [Bha78] Geometric method
Kobayashi & Nakamizo
[KN82]

Inversion algorithm

Watanabe & Himmelblau
[WH82]

Matrix algebra

Miller & Mukundan
[MM82]

Generalized matrix inversion

Fairman, Mahil & Luk
[FML84]

Singular value decomposition

Park & Stein [PS88] Simultaneous state and input estima-
tion

Guan, Saif, Hou & Muller
[GS91]

Algebraic approach

UIO d’order complet
Référence Méthode
Kurek [KUR82] Full order UIO
Yang & Richard [YW88] Design procedure for full order UIO,

and proof of non-convergence for redu-
ced order UIO

Darouach et al. [DZK92,
DZX94]

Showed any UIO order between (n-m)
and n is possible to exist.

Table 3.1 – Premières méthodes pour un observateur réduit et complet
UIO

{
ż(t) = Fz(t) + TBu(t) +Ky(t)
x̂(t) = z(t) + Hy(t)

(3.4)

où x̂ ∈ Rn est le vecteur d’état estimé, z ∈ Rn est l’état de l’observateur
de la commande complète. F , T , K et H sont des matrices à déterminer
qui garantissent les exigences de conception et un découplage des entrées
inconnues. Le schéma fonctionnel de l’observateur d’ordre complet est
présenté sur la figure 3.2.

En appliquant l’observateur au système de l’équation 3.1, l’erreur d’esti-
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Scenario
Références Perturbation Défaut d’actionneur Défaut de capteur
[TPW15] X
[LWA+18] X

[OS10, FS10] X
[WCZ+17] X X

Table 3.2 – Applications de l’UIO

Système
u(t)

TB

UIO

K

entrée

H

✄✂✞

F

z(t)

y(t)

Eq. (3.48)

✌�(t)

✒✁(t)

Perturbation d(t)

Figure 3.2 – Schéma bloc de l’UIO à ordre complet.

mation est définie par :

e(t) = x(t)− x̂(t)
ė(t) = ((A−HCA−K1C)e(t) + [F − (A−HCA−K1C)]z(t)

+ [K2 − (A−HCA−K1C)H]y(t)
+ [T − (I −HC)]Bu(t) + (HC − I)Ed(t)

(3.5)

où

K = K1 +K2 (3.6)

Si les relations suivantes sont vraies

0 = (HC − I)E (3.7)
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T = I −HC (3.8)

F = A−HCA−K1C (3.9)

K2 = FH (3.10)

alors l’erreur d’estimation d’état est

ė(t) = Fe(t) (3.11)

Si les valeurs propres de F sont stables, e(t) est proche de zéro asymp-
totiquement (c’est-à-dire x̂ → x). Ainsi, l’observateur proposé est un
observateur d’entrée inconnue basé sur la définition 1.1. La conception
de l’UIO s’effectue par la résolution des équations (3.6) à (3.11), tout en
garantissant des valeurs propres stables pour la matrice système F .

Lemme 3.2.1. Nécessité : L’équation (3.7) est solvable si et seulement
si

rank(CE) = rank(E) (3.12)

avec comme solution particulière

H∗ = E[(CE)TCE]−1(CE)T (3.13)

Démonstration. Si l’équation (3.7) a une solution H, alors HCE = E
avec

(CE)THT = ET (3.14)

ET appartient alors à l’espace de la matrice (CE)T , on obtient

rank(ET ) ≤ rank((CE)T ), (3.15)

soit

rank(E) ≤ rank(CE) (3.16)
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Cependant,

rank(CE) ≤ min{rank(C), rank(E)} ≤ rank(E) (3.17)

Alors, la condition nécessaire rank(E) = rank(CE) est prouvée.

Suffisance : rank(CE) = rank(E) implique que CE est une matrice de
rang complet (E est supposé un rang de colonne complet), et un inverse
gauche de CE existe :

(CE)+ = [(CE)TCE]−1(CE)T (3.18)

Alors, H = E(CE)+ est une solution de l’équation (3.7).

Lemme 3.2.2. Soit
C1 =

[
C
CA

]
(3.19)

La détectabilité de (C1, A) est équivalente de celle de la paire (C,A)

Démonstration. Si s1 ∈ C est un mode observable de la paire (C1, A),
alors

rank


[
s1I − A
C1

] = rank


s1I − A

C1
CA


 < n (3.20)

Cela indique que le vecteur α ∈ Cn existe tel que

s1I − A
C
CA

α = 0. (3.21)

Ainsi

[
s1I − A

C

]
= 0 ou rank


[
s1I − A

C

] < n (3.22)
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Cela prouve que s1 est également un mode inobservable de la paire (C,A).
Si s2 ∈ C est également un mode inobservable de la paire (C,A), alors

rank


[
s2I − A

C

] < n (3.23)

Cela indique que le vecteurβ ∈ Cn peut toujours être trouvé tel que

[
s2I − A

C

]
β = 0 (3.24)

Par conséquent

(s2I − A)β = 0 Cβ = 0 (3.25)

CAβ = Cs2β = s2Cβ = 0 (3.26)

Alors s2I − A
C
CA

 β =
[
s2I − A
C1

]
= 0 (3.27)

où s2 est également un mode inobservable de la paire (C,A)

Dès que les paires (C1, A) et (C,A) ont les mêmes modes inobservables,
leur détectabilité est équivalente.

Remarque 3.2.1. La détectabilité est une condition plus faible que l’ob-
servabilité. (C,A) est détectable lorsque tous les modes non observables
pour cette paire sont stables.

Théoreme 3.2.1. Un UIO est compatible avec le système de l’équation
(3.1) si les conditions suivantes sont remplies :

1. rank(CE) = rank(E)
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2. (C,A1) est une paire détectable, où

A1 = A− E[(CE)TCE]−1(CE)TCA (3.28)

Démonstration. Suffisance : Selon le Lemme 3.2.1, l’équation (3.7) peut
être résolue lorsque la Condition 1 est vraie. Avec la solution spéciale H∗
pour H, la matrice de dynamique du système F est déterminée par

F = A−HCA−K1C = A1 −K1C. (3.29)

La stabilité est garantie si la matrice de gain K1 est sélectionnée en
fonction de la Condition 2. Ensuite, le reste des équations est calculé
pour obtenir l’UIO du système (3.1).

Nécessité : Considérant que l’UIO est compatible avec le système de
l’équation (3.1), la Condition 1 étant satisfaite, la solution générale pour
la matrice H est :

H = E(CE)+ +H0[Im − CE(CE)+] (3.30)

où H0 ∈ Rn×m est une matrice arbitraire et (CE)+ est l’inverse à gauche
de CE soit :

(CE)+ = [(CE)TCE]−1(CE)T . (3.31)

En substituant la solution de H dans F

F = A−HCA−K1C

= [I − E(CE)+C]A− [K1 H0]
[

C
[Im − CE(CE)+]CA

]

= A1 − [K1 H0]
[
C
CA1

]
= A1 − K̄1C̄1

(3.32)

où
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K̄1 = [K1 H0]andC̄1 =
[
C
CA1

]
(3.33)

Puisque F est stable, (C̄1, A1) est détectable et la paire (C,A1) est éga-
lement détectable selon le Lemme 3.3.2.

3.3 Procédure de synthèse de l’UIO
la procédure est la suivante :

1. Vérifier la condition de rang rank(CE) = rank(E), si la condition
n’est pas vérifiée l’UIO n’existe pas. passer à l’étape 10.

2. Calculer H, T , et A1

H = E[(CE)TCE]−1(CE)T T = I −HC A1 = TA

3. Vérifier l’observabilité de la paire (C,A1), si l’observabilité est vé-
rifiée, qu’un UIO existe et que K1 peut être calculé par placement
de pôle, passer à l’étape 9.

4. Construire P comme matrice de transformation pour la décompo-
sition canonique
Sélectionner indépendamment n1 = rank(W0) (où W0 est la ma-
trice d’observation de (C,A1)), de vecteur ligne pT1 , . . . , pTn1 , de
W0, avec n− n1 comme vecteur ligne pTn1+1, . . . , p

T
n construire une

matrice non singulière

P = [p1, . . . , pn0 ; pn0+1, . . . , pn]T (3.34)

5. Une décomposition canonique observable est appliquée à la paire
(C,A1)

PA1P
−1 =

[
A11 0
A12 A22

]
CP−1 = [C∗ 0] (3.35)

6. Vérifier la détectabilité de la paire (C,A1) : si l’une des valeurs
propres de A22 est instable, l’UIO n’existe pas. Passer à l’étape
10.
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7. Sélectionner n1 valeurs propres souhaitables et les assigner à A11−
K1
pC
∗ en utilisant le placement de pôles.

8. Calculer K1 = P−1Kp = P−1[(K1
p)T (K2

p)T ]T , où K2
p est une

matrice de dimension (n− n1)×m

9. Calculer F et K : F = A1 −K1C, K = K1 +K2 = K1 + FH.

10. Fin.

3.4 Application à l’éolien : UIO pour l’es-
timation de l’état de la chaîne cinéma-
tique et du couple perturbé

La chaine de transmission est la partie mécanique le plus approprié pour
l’observation et l’extraction d’informations de perturbations et d’états
physiques dans les éoliennes. C’est la connexion entre le rotor tournant
à basse vitesse et les pales, avec la génératrice tournant à grande vitesse.
Toutes les perturbations dues au vent apparaîtront du côté du générateur.
Le système de transmission est considéré comme suit

{
ẋ(t) = Adtx(t) +Bdtu(t) +Ddtd(t)
y(t) = Cdtx(t)

(3.36)

où x = [ωls ωhs θg]T est le vecteur d’état, y = [ω̂ls ω̂hs d̂(t)]T le
vecteur des sorties, u = [Taero Te]T les vecteurs des entrées, d le vecteur
de perturbations d’entrée inconnues incorporant les composantes de ci-
saillement du vent et d’ombre de la tour. Avec Adt la matrice d’état, Bdt

la matrice d’entrée, Ddt est la matrice d’entrée inconnue et Cdt est la ma-
trice d’observation. Considérons le modèle d’état du groupe transmission
mentionné au chapitre 1 :
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 ω̇lsω̇hs
θ̇i

 =



−(Bdt +Bt)
Jt

Bdt

NJt

−Kdt

Jt
ηBdt

NJg

−ηBdt −BgN
2

N2Jg

ηKdt

NJg

1 − 1
N

0


ωlsωhs
θi



+


1
Jt

0

0 −1
Jg

0 0


TclassicalTe

0

+


1
Jt
0
0


Tts + Tws

0
0


y(t) = [1 0 0]x(t)

(3.37)

ce modèle est exprimé sous la forme :

{
ż(t) = Nz(t) +Gu(t) + Ly(t)
x̂(t) = z(t) − Hy(t)

(3.38)

où N , G, L, et H sont des matrices à déterminer. L’erreur d’estimation
est :

e(t) = x(t)− x̂(t)
= x(t)− z(t) +Hy(t)
= (I +HC)x(t)− z(t)
= Px(t)− z(t)

(3.39)

où I est une matrice d’identité de dimension appropriée et P = I +HC.

La dynamique d’erreur d’estimation est :

ė(t) = Pẋ(t)− ż(t)
= PAdtx(t) + PBdtu(t) + PDdtd(t)−Nz(t)−Gu(t)− LCdtx(t)
= (PAdt − LCdt)x(t) + (PBdt −G)u(t) + PDdtd(t)−N(Px(t)− e(t))
= Ne(t) + (PAdt − LCdt −NP )x(t) + (PBdt −G)u(t) + PDdtd(t)

(3.40)
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Un observateur existe si et seulement s’il répond aux conditions suivantes

1.

PDdt = 0 =⇒ (I +HCdt)Ddt = 0
=⇒ H = −Ddt(CdtDdt)−1 (3.41)

a une solution ssi rank(CdtDdt) = rank(Ddt)

2. La paire (PAdt, Cdt) doit être détectable :

rank
( [
sI − Adt Ddt

Cdt 0

] )
= rank(Adt) + rank(Ddt) (3.42)

3. G = PBdt

4. N doit être Hurwitz.
5.

PAdt − LCdt −NP = 0 =⇒ N(I +HCdt) = PAdt − LCdt
=⇒ N = PAdt − (L+NH)Cdt
=⇒ N = PAdt −KCdt

(3.43)

avec K = L+NH.

Lorsque toutes ces conditions sont remplies, on peut écrire ė(t) = (PAdt−
KCdt)e(t). Le calcul des matrices N ,H,L,G et K nécessite la résolution
d’un ensemble d’inégalités matricielles linéaires (LMI). A cette fin, la
fonction de Lyapunov suivante est considérée

V = eTXe (3.44)

Par conséquent, la dynamique de la fonction de Lyapunov est

V̇ = ėTXe+ eTXė

= eT (ATdtP TX +XPAdt − CT
dtK

TX −XKCdt)e
= eT (ATdtP TX +XPATdt − CT

dtK̄
T − K̄Cdt), où K̄ = XK.

(3.45)
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Par conséquent, les LMIs suivantes doivent être résolues

X > γI

ATdtP
TX +XPAdt − CT

dtK̄
T − K̄Cdt < −γI

(3.46)

où γ est une constante. La reconstruction d’entrée inconnue peut alors
être déduite comme suit

y(t) = Cdtx(t)
ẏ(t) = Cdtẋ(t)

= CdtAdtx(t) + CdtBdtu(t) + CdtDdtd(t)
(3.47)

La dynamique de perturbation est

ḋ(t) = (CdtDdt)−1(ẏ(t)− CdtAdtx(t)− CdtBdtu(t)) (3.48)

N.B : En pratique, et afin de reduire le bruit de mesure, ẏ(t) est remplacée
par un filtre limiteur de derivé afin d’assurer que la dérivée de sortie reste
dans la région de fréquence possible.

3.4.1 Résultats
La solution LMI fournit les matrices suivantes avec γ = 10−3

N =

 0.5 0 0
3.17× 10−7 −9× 10−3 52581.5
−0.1−8 −0.05 0

 , G =

0 0
0 −0.0111
0 0



L =

 0
0.00105

1

 , H =

−1
0
0

 , K =

 0.5
0.0011

1


L’estimation à la fois de la vitesse angulaire du côté basse vitesse et du
côté haute vitesse est illustrée à la figure 3.3. L’observateur réussit à esti-
mer les deux vitesses angulaires. Toutes les informations de fréquence et
d’amplitude de la porteuse et des informations harmoniques sont préser-
vées. Cela est due à la précision du modèle introduit dans le UIO. Dans
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des futurs recherches, des tests pourront mettre en application l’intro-
duction d’incertitude au niveau de la modélisation afin de tester l’effet
sur la précision d’estimation.
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Figure 3.3 – UIO estimation de ωls et ωhs
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Figure 3.4 – Estimation UIO des composantes ombre et cisaillement du
vent de la tour.

La perturbation contenue dans l’estimation du couple aérodynamique est
illustrée à la figure 3.4. L’estimation de la perturbation est faite avec une
précision de 99,997 %, ce qui montre l’utilité de l’UIO. Par l’estimation de
la perturbation on pourra déduire la partie non-oscillatoire en se basant
sur le couple aérodynamique d’entrée et le couple électrique de sortie.
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3.5 Discussion et Conclusion
Ce chapitre a présenté l’observateur à entrée inconnue (UIO) en tant
qu’approche fondée sur l’estimation des perturbations. L’UIO proposé a
montré une capacité significative en estimation de perturbations. Cela
a un impact important sur l’analyse et le diagnostic du système afin de
détecter les défauts et/ou perturbations. Les deux solutions (SWEMD
et UIO) ont montré leur efficacité pour le traitement du signal et l’iso-
lation de signatures de fautes ou de perturbations dans le système d’éo-
liennes. Par deux approches différentes (analyse de signal et estimation)
les perturbations dans le système éolien ont été identifiées. Ce diagnostic
reflète les conditions d’opération du système dans le cas oú les perturba-
tions doivent être rejetées ou atténuées. Le chapitre suivant présentera
le contrôle afin d’atténuer les harmoniques détectés lors de l’utilisation
des méthodes susmentionnées afin de déduire la meilleure approche à des
fins de contrôle.
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Chapitre 4

Contrôle actif appliqué à l’éolien

4.1 Introduction

La réduction ou l’annulation des ondulations de couple a fait l’objet
de nombreuses recherches depuis la généralisation de l’installation d’éo-
liennes. De Battista et al. [DBM98] a abordé le problème d’atténuation
de l’ondulation de couple dès le début tout en appliquant le contrôle de
mode de glissement (SMC). L’amortissement a été réalisé sur la base d’un
retour de vitesse tout en produisant un couple de référence à suivre. Outre
le SMC, des méthodes de contrôle traditionnelles ont été utilisées pour
résoudre le problème du contrôle adaptatif, du contrôle robuste (RC) et
du contrôle par modèle interne (IMC). Néanmoins, ces méthodes sont
connues pour être lentes en dynamique et elles sont cependant reconnues
comme étant des méthodes de contrôle actif (AC) vis-à-vis de la per-
turbation. Ces méthodes répondent aux exigences de stabilité, de suivi,
de régulation, de performance, de robustesse et de rejet des perturba-
tions. Les systèmes modernes nécessitent un contrôle en ligne adaptatif
et réactif vis-à-vis des perturbations. Ainsi, il est nécessaire de trouver
des techniques de contrôle plus avancées. Dans les paragraphes suivants,
quelques-unes des méthodes avancées les plus utilisées pour l’atténuation
des perturbations sont présentées.
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4.1.1 Contrôle LPV et application aux éoliennes.
Lors de la conception de contrôleurs pour des systèmes non linéaires, les
contrôleurs multivariables les plus utilisés sont conçus dans des conditions
de fonctionnement spécifiées. Il est possible dans certains cas d’utiliser
un modèle linéarisé de la dynamique du système pour chaque condition.
Ces modèles linéarisés peuvent être dépendants d’un ou de plusieurs para-
mètres définissant les points de fonctionnement auxquels le système linéa-
risé existe. Cela revient à concevoir un contrôleur linéaire spécifié en un
système linéaire à chaque condition de fonctionnement. Les paramètres
du système déterminent la région d’exploitation de chaque contrôleur.
En corrigeant ensemble les contrôleurs linéaires, on obtient un contrôleur
non linéaire pour le système non linéaire. L’étude des gains, bien que
simplifiant la conception du contrôleur, présente certains inconvénients
tels que :

— La stabilité peut ne pas être garantie sur certains points de fonc-
tionnement où aucun contrôleur n’est défini. Etant donné que les
paramètres peuvent ne pas couvrir toutes les régions de fonction-
nement, la stabilité peut ne pas exister dans certaines conditions
de fonctionnement non choisies.

— Lorsqu’il s’agit de systèmes complexes, le design de contrôleurs
multivariables devient fastidieux et nécessite un effort de calcul.

— La stabilité, la robustesse et les performances globales peuvent ne
pas être garanties, car les paramètres du système ne couvrent pas
tous les points de fonctionnement.

Afin de réduire les effets de ces inconvénients sur la synthèse, les contrô-
leurs de système à paramètres variants (LPV) sont utilisés en tant que
procédure de conception systématique spécifique pour obtenir des contrô-
leurs. Les techniques LPV intègrent les exigences de performances, de
robustesse et de bande passante de la structure. Les modèles de système
LPV sont écrits de la même manière que la forme linéaire invariante avec
l’inclusion du paramètre variant dans le temps. Deux représentations sont
possibles : polytopique et affine.

4.1.1.1 Représentation Polytopique

La formulation de la représentation polytopique est donnée par l’équation
(4.1)
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ẋ(t) = A(ρ(t))x(t) +B(ρ(t))u(t)
y(t) = C(ρ(t))x(t) +D(ρ(t))u(t)

(4.1)

où x est le vecteur d’état, u l’entrée de contrôle, y est la valeur mesurée
sortie, tandis que ρ(t) est le vecteur des paramètres variant dans le temps.
La figure 4.1 montre la région d’opération déterminée par M(t).

Figure 4.1 – Représentation d’un système Polytopique LPV

où

[
A(ρ(t)) B(ρ(t))
C(ρ(t)) D(ρ(t))

]
∈
{ k∑
i=1

αiMi | αi ≥ 0;
k∑
i=1

αi = 1
}

=: Co{M1, ...,Mk}

(4.2)

tel que

Mi :=
[
Ai Bi

Ci Di

]
(4.3)

On peut passer du polytope à la représentation affine grâce à une conver-
sion appropriée de la fonction paramètre.

4.1.1.2 Représentation affine en fonction des paramètres

La représentation d’un système LPV est donnée dans l’équation (4.4)

ẋ(t) = A(ρ(t))x(t) +B(ρ(t))u(t)
y(t) = C(ρ(t))x(t) +D(ρ(t))u(t)

(4.4)
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où x est le vecteur d’état, u l’entrée de contrôle, y est la valeur mesurée en
sortie, tandis que ρ est le vecteur de paramètre mesuré en ligne inconnu
a priori . La représentation affine LPV est montrée dans la figure 4.2.

Figure 4.2 – Représentation affine LPV

Nous pouvons écrire :

A(ρ) = A0 +
k∑
i=1

Aiρi (4.5)

où le vecteur de paramètre est lié et les limites sont exprimées sous la
forme d’un hyper-cube ρ ∈ Γ = {ρ | ρ

i
≤ ρi ≤ ρi , i = 1, ..., k}.

Et {v1, v2, v3, v4} sont les sommets définissant la région couverte par ρ.
Le système (4.4) doit satisfaire à l’inégalité matricielle linéaire (LMI)
paramétrée typique suivante :

A
TP + PA+ Ṗ ∗ ∗

BTP −γI ∗
C D −γI

 < 0 (4.6)

où le "*" désigne un élément symétrique. La connexion entre l’état, la
sortie et le paramètre donne la région de stabilité du système.
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4.1.1.3 Etat de l’art du LPV pour l’atténuation et le rejet des
perturbations dans les applications éoliennes

Le rejet de perturbations sinusoïdal ou périodique est un sujet actuel dans
tous les domaines de l’ingénierie, qu’il s’agisse de véhicules électriques,
d’hélicoptères, d’avions, d’éoliennes, etc. La régulation asymptotique est
bien connue dans le rejet de perturbations de systèmes exogènes auto-
nomes et instables connus. Cependant, avec les fréquences non station-
naires, incertaines, la régulation asymptotique de fréquences changeantes
ne peut pas être appliquée. Dans ce cas, les méthodes de contrôle robustes
et adaptatives sont principalement utilisées [KT04, GB05]. De plus, dans
l’un des cas oú les fréquences sont soit estimables, soit mesurables, ou
en ligne, comme c’est le cas pour les machines tournantes, le contrôle
LPV peut également être appliqué pour une atténuation de perturba-
tions robuste et adaptative pour le cas non stationnaire. Le tableau 4.1
résume certaines des applications LPV pour l’atténuation ou le rejet de
perturbations.

Les perturbations dans les éoliennes peuvent être rejetées à l’aide des
méthodes de contrôle LPV car il s’agit d’un système rotatif. Plusieurs
applications de la commande LPV pourraient être utilisées pour les dif-
férents systèmes électriques et sous-techniques existant dans les éoliennes.
La Table 4.2 montre différentes applications de contrôle LPV dans les éo-
liennes. Le contrôle LPV est largement utilisé dans les éoliennes avec des
résultats prometteurs et intéressants en termes de réjection ou d’atténua-
tion des perturbations. Cela n’a pas empêché les chercheurs de dévelop-
per d’autres stratégies, dont le contrôle actif du rejet des perturbations
(ADRC).

4.1.2 Contrôle actif pour le rejet de perturbations
Le contrôle proportionnel intégrales et dérivées (PID) a dominé la com-
munauté des contrôleurs au cours du siècle dernier avec 98 % d’utilisation
de PI dans les boucles de contrôle et 95 % de PID pour le contrôle de
processus [Lev18]. Cependant, le PID a été submergé par les exigences
croissantes en matière d’efficacité, de robustesse et de stabilité des sys-
tèmes temps réel fonctionnant dans des environnements complexes. Le
professeur Han a proposé dans les années 1980 une nouvelle approche
permettant de gérer à la fois les incertitudes dynamiques et les perturba-
tions externes inconnues. Han a indiqué que la motivation du travail est
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Références Méthode
Du & Shi [DS02] LPV and H∞ control
Du et al. [DZLS03] LPV control for time varying frequency

based disturbance rejection
Kinney & De Callafon
[KDC06]

LPV for periodic disturbance attenua-
tion

Köroğlu et al. [KS08b] LPV control for non-stationary sinusoi-
dal disturbances

Witte et al. [WBS10] Stable and unstable LPV controllers.
Ballestros et al.
[BB11]

Frequency tunable LPV control for nar-
rowband active noise and vibration
control.

Heins et al. [HBB12] LPV observer for multisine disturbance
rejection with time varying frequencies

Fueger et al. [FLS13] Discrete time LPV controller parame-
ter reduction

Ballestros et al.
[BSB14]

Discrete time MIMO LPV controller
for nonstationary harmonically related
multisine disturbances.

Preda et al. [PCH+15] LPV control for active vibration miti-
gation in high stability space missions.

Ramos et al.
[RCCCR15]

LPV based observer for periodic distur-
bance reduction

Yang et al. [YZK19] H∞ and switched LPV for refined anti-
disturbance control

Table 4.1 – Techniques LPV pour l’attenuation et le rejet des pertur-
bations.

liée à deux objectifs principaux : rendre le PID linéaire non linéaire, tout
en utilisant la partie dérivée du PID qui améliorera les performances tran-
sitoires des systèmes de contrôle. Il est connu sous le nom d’observateur
d’état étendu (ESO) [Han95]. L’ESO étudie la dynamique du processus et
les perturbations externes, l’ensemble du processus revient à les estimer
et à effectuer l’annulation. A partir de l’ESO produit par Han, l’ensemble
du domaine du rejet des perturbations a été mis au point pour permettre
de traiter toutes les incertitudes et perturbations du système dans ce que
l’on a défini plus tard comme le contrôle actif du rejet des perturbations
(ADRC) [Han09] (voir figure 4.3).
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Références Méthode
Bianchi et al.
[BMC05]

Gain scheduling LPV control for va-
riabl speed wind turbine.

Shirazi et al. [SGV12] LPV control for an 8th order lumped
model of wind turbine

Dias et al.
[DdCPAE+15]

Linear models based LPV control

Castro et al. [CSF+17] LPV control for variable resonant fre-
quency and load reduction

Wang et al. [WS18] MIMO LPV control for region 2 and
region 3

Imran et al. [IHC18] LPV control for cyclic load disturbance
reduction

Table 4.2 – Techniques LPV pour l’attenuation et le rejet des pertur-
bations appliquées aux éoliennes.

✞

Entrée de 

commandeRéférence
ContrôleurTD Système

ESO

Perturbations 

externes

Figure 4.3 – Schéma bloc de l’ADRC.

L’équation (4.7) définit le différentiel de suivi (TD) qui facilite le pro-
cessus de détection des perturbations même avec du bruit [Han08].

ŷ(s) = 1
T2 − T1

( 1
T1s+ 1 −

1
T2s+ 1

)
r̂(s) (4.7)

La méthodologie originale du contrôle actif (ADRC) est une combinaison
du différentiel de suivi et de l’ESO avec une forme non linéaire. Néan-
moins, le cadre de base d’ADRC, appelé plus tard contrôle de l’observa-
teur de perturbations (DOBC), combine un observateur de perturbations,
un bloc de contrôle feedforward et un contrôle de feedback . L’avantage
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majeur de cette conception réside dans le principe de séparation sur le-
quel est effectué l’ajustement des blocs de commande à rétroaction et à
action directe. Dans ce schéma, le contrôleur prédictif rejette la pertur-
bation, tandis que le contrôleur de feedback suit les performances de la
commande.(voir la figure 4.4).

Entrée de 

commandeRéférence

de sortie
Feedback Système

Observateur

Perturbations

✞

Feedforward

Figure 4.4 – Shéma bloc du contrôleur à observation de perturbations.

Sur la base de ces caractéristiques, le DOBC a montré des performances
supérieures à celles des méthodes de contrôle actif traditionnelle. Com-
paré aux méthodes traditionnelles, le DOBC a une réponse dynamique
plus rapide tout en gérant les perturbations. Cela est dû à la compen-
sation directe qui introduit un signal qui neutralise directement les per-
turbations. Les méthodes traditionnelles reposent uniquement sur une
régulation par retour pour le rejet de perturbations. Cette stratégie des
méthodes DOBC utilise la technique classique de régulation par rétroac-
tion utilisée dans le calcul du gain, la commande prédictive de modèle
et la commande PID, tout en ajoutant une compensation basée sur les
perturbations qui améliore les capacités de robustesse et de réjection
de perturbations. La stratégie de contrôle développée est alors complé-
mentaire aux théorèmes et méthodes classiques. L’un des avantages de
DOBC sur l’AC est qu’il n’est pas conçu sur la base du scénario le plus
défavorable. Il s’agit d’un estimateur en ligne des perturbations, tandis
que la conception des contrôleurs à rétroaction et à anticipation s’adapte
en conséquence. Avec cette stratégie, le DOBC assure de meilleures per-
formances dynamiques nominales. Le tableau 4.3 résume certaines des
applications ADRC dans les systèmes éoliens.
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Références Méthode
Patel et al. [PZ10] ADRC for DFIG during voltage dip
Zhang et al. [ZX11] ADRC based pitch control for variable

speed wind turbine
Boukhriss et al.
[BNE13]

Linear ADRC for DFIG based wind
turbine

Anjun et al. [AXS+14] ADRC for pitch control
Chowdhury et al.
[CSIS14]

ADRC for transient stability enhance-
ment for DFIG based wind turbine

Tang et al. [TBHD15] Linear ADRC for load frequency
control in wind energy integration

Li et al. [LZLL16] ADRC for rejection of internal and ex-
ternal disturbances

Table 4.3 – Application de l’ADRC dans l’éolien.

4.1.3 Contrôle anti-perturbations hiérarchique com-
posite (CHADC)

Une approche commune trouvée dans la littérature dans tous les systèmes
mécaniques considère une seule perturbation équivalente pour traiter les
perturbations multiples. Etant donné que les perturbations peuvent être
de plusieurs types (processus stochastiques, gaussiens, constantes, har-
moniques, périodiques, etc.), il est devenu indispensable de développer
des techniques avancées de rejet des perturbations afin de les traiter sé-
parément.

Conformément aux exigences des applications actuelles, une mise à ni-
veau de l’ADRC a été proposée récemment, connue sous le nom de
contrôle hiérarchique anti-perturbations composite (CHADC) [GC14].

En examinant la figure 4.5, on peut noter les similitudes existant avec
le diagramme DOBC de la Figure 4.4. La principale différence réside
dans l’existence de plusieurs boucles pour le CHADC afin d’assurer l’an-
nulation de plusieurs types de perturbations. Le contrôleur de ligne de
base peut être introduit à des fins de suivi ou d’atténuation (H∞, théorie
du contrôle stochastique, etc.). Alors qu’en soi, la stabilité et la perfor-
mance pour l’atténuation de perturbation ne sont plus satisfaites. Les
applications du CHADC incluent l’introduction du PID (Proportional,
Integral, and Derivative) [WG10b], contrôle PD [LGZ12], Model Predic-
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Entrée de 

commande ✞

CHADC
Référence

Système

Observateur de 

perturbations

Plusieurs perturbations

Contrôleur 

Basique

Figure 4.5 – Schéma bloc du CHADC.

tive Control (MPC) [YLCL10, LLXY14, YLCL11], Mode de glissement-
Sliding Mode Control (SMC) [WZG09, CC10], Adaptive Control [GW11],
H∞ [WZG09, WG10a], Contrôle par logique floue - Fuzzy Control [WC14].

La combinaison des techniques DOBC et ADRC et de la théorie du
contrôle rend les stratégies du CHADC plus complexes et hautement cou-
plées. il en résulte des difficultés liées à l’analyse, à la modélisation des
caractéristiques de perturbation, aux restrictions relatives à la modélisa-
tion des perturbations conformément au modèle DOBC et au traitement
des paramètres incertains et inconnus existant dans le processus CHADC
[GC13]. La tableau 4.4 mentionne certaines applications du CHADC.

Références Méthode
Coral et al.
[CECRR13, CE+16]

Maximize energy capture in variable
speed wind turbines with Generalized
Proportional Internal Observer

Coral et al. [CECR16] Spatial domain for load mitigation
Wang et al. [WTL16] Load frequency control
Li et al. [LL17] Output predictor for PMSG based

wind turbine

Table 4.4 – Applications de l’ADRC dans l’éolien.
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4.2 Réduction des harmoniques de couple
par contrôle LPV

4.2.1 Introduction
Le chapitre III a introduit l’UIO pour l’estimation harmonique. Dans
cette partie, les harmoniques estimées seront utilisées par la stratégie de
contrôle LPV proposée afin de produire une commande électrique ca-
pable d’en réduire les effets. La figure 4.6 montre le diagramme de blocs
de la stratégie de contrôle appliquée pour la partie simulation et expéri-
mentale. La commande conduit au calcul d’un courant de référence iqref2

approprié (contrôle du couple en commande vectorielle). Le contrôleur
LPV est basé sur celui utilisé dans [NCC10, NCC11, CCN13] avec les
adaptations et modifications appropriées pour répondre au système éo-
lien et aux exigences de fonctionnement.

✞☛�

✁✂☞✄☎✆

Modèle de 

la turbine

Modèle

du vent

Vitesse

Du vent

✝✟

Profil

du vent
Transmission Génératrice

✠✟�

Contrôle

vectoriel

Contrôle

LPV
UIO

Harmoniques

éstimées

✁✂☞✄☎✡

Vitesse angulaire ✠✌ et Position angulaire ✍✌

✎✏✑✒✓

Couple électromagnétique ✎✑

Figure 4.6 – Contrôle LPV avec observateur UIO.

Les harmoniques estimés par l’UIO sont considérés comme une pertur-
bation exogène. La conception de la commande LPV assure sa capacité
à agir sur un ou plusieurs composantes harmoniques, elle prend donc en
compte la somme des harmoniques et génère le signal iqref2 en consé-
quence. La conception du contrôleur est basée sur le principe de modèle
interne (IMP) et sur une régulation asymptotique généralisée [HTL05].
La stabilité quadratique du système en boucle fermée est un objectif de
l’approche.

Une légère modification du modèle de transmission du Chapitre 1 est
effectuée afin d’adapter le système à la commande LPV, le modèle de
transmission est exprimé comme suit :
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(Gdt) :
{
ẋ = Adtx+Bdtu

y = Cdtx+Ddtu
(4.8)

La représentation du système perturbé est la suivante :

(G) :
{
ẋ = Ax+Bww +Buu,

y = Cyx+Dyuu,
(4.9)

avec

Bu =


1
Jt

0

0 −1
Jg

0 0

 ;Bw =


1
Jt
0
0

 (4.10)

Pour la synthèse du contolleur w représente d(t) la perturbation, u =
[Tclassical Te]T le vecteur d’entrée de contrôle, w la perturbation exogène
Tts + Tws et y la sortie contrôlée.

4.2.2 Synthèse de contôleur LPV
Le contrôleur LPV est conçu pour faire face à la nature non stationnaire
du fonctionnement de l’éolienne. Il doit garantir la stabilité quadratique
et l’élimination des harmoniques non stationnaires. Un modèle de réfé-
rence Gref est nécessaire en tant que trajectoire de contrôle à satisfaire.
Gref est exprimé comme suit

(Gref ) :
{
ẋref = Axref +Bwwopt +Buuopt

yref = Cyxref +Dyuuopt
(4.11)

xref = [ωlsoptθhsopt ωgopt ]T est le vecteur d’état, uopt le vecteur d’entrées
de contrôle tandis que y = yref . wopt est l’entrée de perturbation exogène.
(Gref ) fournit la référence à suivre par le modèle système. La référence
dans ce cas est générée sans les harmoniques indésirables. Etant donné
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que l’UIO estime les harmoniques du système, on peut trouver la trajec-
toire à suivre Tclassique = Taero − (Tts + Tws). Par conséquent, le système
modélisant l’erreur e = xref − x est décrit par le système suivant :

(G∆) :
{
ė = Ae+Bw∆w +Bu∆u

y = Cye+Dyu∆u
(4.12)

avec ∆w = wopt−w, ∆u = uopt−u, ∆̇w = Ae(δ(t))∆w. w(t) est considé-
rée comme étant un signal multi-sinusoidal nonstationnaire représentant
la perturbation.

Le modèle équivalent est donné sur la figure 4.7.

✞☛�✁

✂✄☎✆

✝

✟

✠

✡☛�✁

✌✡

☞✄☎✆

✍

✎✂

✏

Figure 4.7 – Stratégie de contrôle LPV avec modèle de référence.

Après avoir modélisé la dynamique des harmoniques non stationnaires,
le problème est de concevoir le contrôleur LPV suivant :

K(δ(t)) =
[
Ak(δ(t)) Bk(δ(t))
Ck(δ(t)) Dk(δ(t))

]
(4.13)

Il est entendu que :

1. Ae(δ(t)) est anti-Hurwitz.
2. La paire (A,Bu) est stabilisable, Ainsi ∃F : A + BuF satisfait la

condition d’Hurwitz.



122 Contrôle actif appliqué à l’éolien

3.

A Bw

0 Ae(δ(t))
Cy 0

 est détectable.

4. K(δ(t)) est calculé pour que la stabilité interne et la régulation
asymptotique (∃κ : ||y(t)|| = (y(t)Ty(t))1/2 ≤ κ||∆w(t)||, ∀t ≥ 0)
soient garanties.

κ est un paramètre de régulation qui détermine le niveau d’atténuation
harmonique allant de l’atténuation harmonique complète à l’atténuation
partielle.

4.2.3 Structure du contrôleur et régulation asymp-
totique

Le contrôleur est le même que celui utilisé dans [KS08a] pour la garan-
tie de régulation asymptotique et la stabilité dans le système en boucle
fermée. La structure du contrôleur est montrée sur la figure 4.8

✞�☛✌✁
✂☛

✄☎✆✝

✟✠ ✡

☞✍✎ ✞�

✞�✏

✑✒

✂

Figure 4.8 – Structure du contrôleur LPV.

Lemme 4.2.1. Considérons les hypothèses susmentionnées, le contrôleur
existe si et seulement s’il existe Π,Γ ∈ Rn×nw , qui satisfait


−Bw + ΠAe(δ(t))− AΠ−BuΓ(δ(t)) = Π̇[

κI −CyΠ
(−CyΠ)T κI

]
≥ 0

(4.14)



4.2 Réduction des harmoniques de couple par contrôle LPV 123

La matrice dans l’équation 4.14 est connue comme étant la matrice de
Sylvester. Le contrôleur capable de résoudre ce problème donne l’expres-
sion suivante K(δ(t)). Pour des raisons de notation, à partir de mainte-
nant δ désigne δ(t).

[
v̇

∆u

]
=

Ae(δ)−D
2
c (δ)CyΠ C2

c (δ) D2
c (δ)

−Bc(δ)CyΠ Ac(δ) Bc(δ)
Γ−D1

c (δ)CyΠ C1
c (δ) D1

c (δ)

 [ v̇∆y
]

(4.15)

Ainsi, le contrôleur peut être implémenté à condition que

Ki(δ) =
[
Ae(δ) I
I 0

]
;Ka(δ) =

Ac(δ) Bc(δ)
C1
c (δ) D1

c (δ)
C2
c (δ) D2

c (δ)

 (4.16)

et Ki(δ) ]est la partie responsable de la réplication du système de pertur-
bations exogènes, alors que Ka(δ) stabilise (G∆) et K(δ).

Comme les solutions pour Π et Γ montrent peu de variation avec la
variation de la vitesse du vent, elles sont considérées comme constantes.
Donc Π̇ = 0. La preuve de la conception du contrôleur basée sur cette
hypothèse se trouve dans [KS08a]. Par conséquent, on peut écrire

x̃ =
[
I −Π
0 I

] [
e

−
[
0 Inw

]
v

]
+
[
0
I

]
∆w (4.17)

Par conséquent, le système LPV peut être écrit comme suit :

G̃(∆) :
 ˙̃x = Ã(δ)x̃+ B̃∆ũ

∆ua = C̃x̃
(4.18)

où

Ã(δ) =
[
A BuΓ(δ)
0 Ae(δ)

]
; B̃ =

[
0 Bu

I 0

]
; C̃ =

[
Cy CyΠ

]
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4.2.4 Synthèse du retour de sortie
Une représentation polytopique du système est utilisée pour effectuer le
calcul des LMI. Considérons l’ensemble des sommets A comme suit

A =
Ã(δ) | Ã(δ) =

2z∑
j=1

ζiÃj, ζi ∈ ∆1

 (4.19)

où

∆1 =



ζ1
...
ζ2z

 ∈ R2z |ζj ≥ 0,∀j ∈ {1, ..., 2z};
2z∑
j=1

ζi = 1

 (4.20)

où Aj for j ∈ {1, ..., 2z} sont les matrices extrêmes de la combinaison
convexe déterminées par les valeurs extrêmes ωr(t) ∈ [ωr, ωr], tel que
ωr = m(ω0 + δ). Nous pouvons écrire G̃ comme suit

G̃(∆) =

Ã(δ) 0 0
0 0 0
0 0 0

+

0 B̃
I 0
0 0

 [Ka(δ)]
[

0 I 0
C̃ 0 0

]
(4.21)

Ka(δ) stabilise G̃ s’il existe une matrice définie positive symétrique P̃
telle que

ÃTf (δ)P̃ + P̃ Ãf (δ) < 0 (4.22)

valable à condition que

Ãf (δ) = Ãg(δ) + B̃gKa(δ)C̃g (4.23)

où

Ãg(δ) =
[
Ã(δ) 0

0 0

]
; B̃g =

[
0 B̃
I 0

]
; C̃g =

[
0 I
C̃ 0

]

La synthèse du contrôleur est ensuite réalisée à travers les étapes sui-
vantes
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1. Calculer P̃ et F̃0(δ) satisfaisant les LMIs suivantes P̃ = P̃ T > 0
P̃ Ã0j + ÃT0jP̃ < 0

(4.24)

tel que pour j ∈ {1, ..., 2z}, Ã0j = Ãgj + B̃gjF̃0j, tandis que F̃0j
est la solution à la deuxième inégalité dans l’équation (4.24) qui
stabilise G̃ .

2. Ka(δ) est alors solution de la LMI suivante

Ã
T
0jP̃ + P̃ ÃT0j P̃ 0

P̃ 0 0
0 0 0

+ Sym


F1
F2
0

 [0 −I B̃g

]
+Sym


0

0
I

 [LajC̃g −GaF̃0j 0 −Ga

] < 0

(4.25)

où pour j ∈ {1, ..., 2z}, Kaj(δ) = G−1
a Laj(δ) (Ga ∈ Rnu+nc est

une matrice carrée et variable non singulière inconnue, La(δ) ∈
R(nu+nc)×(ny+nc), F1 ∈ R(nx+nc)×(nx+nc) and F2 ∈ Rnx×(nx+nc) sont
des matrices de variables inconnues satisfaisant l’équation (4.25).

3. Trouver K(δ) basé sur l’équation (4.16).

Lemme 4.2.2. Les deux déclarations suivantes sont équivalentes :

1. Soient φ, a et b permettant que la LMI suivante soit réalisable
dans la variable G

[
φ a+ bGT

aT +GbT −G−GT

]
=
[
φ a
aT 0

]
+ Sym

{[
0
I

]
G
[
bT −I

]}
< 0

2. Soient φ, a et b satisfaisant les LMIs suivantes
{

φ < 0
φ+ abT + baT < 0

La preuve de ce lemme est liée à l’application du lemme d’élimination
que l’on peut trouver dans [SIG98]
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Lemme 4.2.3. Dans ce cas quand φ est définie négative, les affirmations
suivantes sont équivalentes

1. Soit φ, a, et b satisfaisant à la LMI suivante et faisable dans les
variables f et g

[
φ a
aT 0

]
+ Sym

{[
f
g

] [
bT −I

]}
< 0

2. Soit φ, a, et b satisfaisant la LMI suivante

φ+ abT + baT < 0

Démonstration. La stabilisation quadratique est réalisée via le contrôleur
Ka en proposant une solution LMI. Les inégalités initiales de la matrice
bilinéaire (BMI) sont transformées en un ensemble de LMIs par le biais
du Lemme 4.2.2 et du Lemme 4.2.3. Ceci est effectué via l’application de
la solution de contrôle de retour de sortie dynamique, puis converti en
problème de contrôle de retour de sortie statique.

Considérerons

Ãf = Ãg + B̃gF̃0 − B̃gF̃0 + B̃gKaC̃g

= Ã0 + B̃g(KaC̃g − F̃0)
(4.26)

En utilisant le lemme 4.2.3, l’équation (4.25) est équivalent à

[
ÃT0 P̃ + P̃ ÃT0 P̃

P̃ 0

]
+ Sym

{[
F1
F2

] [
0 −I

]}

+ Sym

{[
F1B̃g

F2B̃g

] [
KaC̃g − F̃0 0

]}
< 0

(4.27)

En utilisant le Lemme 4.2.2, on peut réécrire
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Ã
T
0 P̃ + P̃ ÃT0 P̃ 0

P̃ 0 0
0 0 0

+ Sym


F1
F2
0

 [0 −I 0
]

+ Sym


F1B̃g

F2B̃g

0

 [0 0 I
]+ Sym


0

0
I

G [KaC̃g − F̃0 0 I
] < 0

(4.28)

L’équation (4.28) correspond à l’équation (4.25). L’inégalité de l’équation
(4.28) tient si

[
ÃT0 P̃ + P̃ ÃT0 P̃

P̃ 0

]
+ Sym

{[
F1
F2

] [
0 −I

]}
< 0 (4.29)

En utilisant le Lemme 4.2.3, l’inégalité de l’équation (4.29) est équivalente
à

P̃ Ã0 + ÃT0 P̃ < 0, (4.30)

ce qui correspond à l’équation (4.24).

4.3 Résultats de simulation

4.3.1 Contrôle basé sur l’UIO
Une vitesse du vent constante est appliquée afin de visualiser l’effet de
la commande LPV. Le contrôle produit un signal regroupant des compo-
santes en oppositions aux harmoniques de perturbation dans le but de
les atténuer. Il ne doit pas, en théorie, générer de composantes n’existant
pas à l’origine dans le signal de perturbation.

Avant d’appliquer la commande générée par le contrôleur LPV, il faut
garder à l’esprit la capacité du générateur à supporter la quantité d’éner-
gie injectée. Dans ce cas, nous ne nous intéressons qu’à l’atténuation
harmonique et non au rejet total. Comme ces derniers nécessitent une
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grande quantité d’énergie injecté ce qui peut compromettre l’ensemble
du système, on vérifiera les conséquences de la commande sur le couple
électromagnétique de la génératrice.

La figure 4.9 montre la vitesse angulaire du côté grande vitesse avant et
après l’activation du contrôle LPV.
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Figure 4.9 – Vitesse angulaire haute vitesse ωhs avec contrôle LPV pour
une vitesse du vent constante.

L’analyse FFTmontre qu’aucun harmonique supplémentaire n’a été ajou-
tée. On peut observer qu’après l’introduction du contrôle LPV, l’ampli-
tude de chaque harmonique est considérablement réduite surtout à partir
de 4 rad/s.

Le couple électromagnétique est la principale préoccupation. La quantité
de courant injecté doit respecter le niveau auquel le générateur peut faire
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Figure 4.10 – Couple électromagnétique Te avec commande LPV pour
une vitesse du vent constante.

face. La figure 4.10 montre comment les harmoniques de Te sont ampli-
fiées. Cependant, à ce niveau, la machine fonctionne dans une région sûre.
Bien que les harmoniques soient aggravés dans la machine et que les ten-
sions et les courants de sortie soient plus fluctuants, la stratégie permet
de réduire les vibrations sur les composants mécaniques, notamment la
boîte de vitesses. Les courants et les tensions fluctuants seront filtrés par
liaison continue avant d’atteindre le réseau. L’amplification harmonique
est d’environ 20% de Te.

La dernière observation pour une vitesse de vent constante concerne le
courant produit par le contrôleur LPV. La figure 4.11 montre le cou-
rant injecté. La valeur du courant est négative puisqu’elle s’oppose aux
harmoniques préexistants. De plus, la forme est similaire à celle trouvée
dans Taero. Ceci est montré dans l’analyse FFT où les composantes de
fréquence sont similaires. Le contrôleur LPV a réussi à préserver les infor-
mations de signature de fréquence trouvées dans l’ensemble du système.

Une simulation est effectuée à l’aide du profil de vitesse du vent d’origine
présenté au chapitre 1 afin d’étudier l’efficacité du contrôleur dans le cas
non stationnaire. La figure 4.12 prouve que même avec des vitesses de
vent variables, le contrôleur LPV est capable de générer une commande
de courant appropriée. Dans ce cas, l’analyse FFT est évidemment inutile.
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Figure 4.11 – Référence de courant iqref2 généré par le contrôleur LPV
pour une vitesse du vent constante.

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

Samples 10
6

-35

-30

-25

-20

-15

-10

-5

0

A
m

p
li

tu
d

e 
(A

)

LPV control command i
qref2

 for changing wind speeds

LPV control starting

Figure 4.12 – Référence de courant iqref2 généré par le contrôleur LPV
pour une vitesse du vent variable.

Cette section a prouvé l’efficacité du contrôleur dans l’atténuation des
harmoniques par le biais de la commande de courant tout en utilisant
l’UIO comme estimateur harmonique.
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4.3.2 Comparaison avec un contrôle basé sur l’EKF
Dans cette section, la fonction EKF est appliquée afin de prouver l’utilité
de l’UIO par rapport à la fonction EKF. En utilisant l’EKF présenté
au chapitre 1, les harmoniques du couple aérodynamique sont isolés et
introduits dans la commande LPV. Le schéma bloc de l’approche est
donné sur la figure 4.13.

La figure 4.14 montre l’effet des harmoniques isolés par l’EKF et utili-
sés par le contrôle LPV. L’analyse FFT de la vitesse angulaire à grande
vitesse après le début du contrôle LPV montre de bons résultats en atté-
nuation harmonique. Cependant, comparé aux résultats du paragraphe
précédent, l’observateur à entrées inconnues donne de meilleurs résultats.

La performance de l’UIO est d’avantage mise en évidence dans le couple
électromagnétique Te. En observant la figure 4.15, on peut noter que,
comparé à l’UIO, le courant injecté a entraîné de plus fortes oscillations
sur le couple Te.

Les plus grandes amplitudes lors du contrôle LPV sont dues à l’injection
de iqref2 observée sur la figure 4.16. Des amplitudes plus importantes des
harmoniques sont remarquables, liées à un courant plus élevé généré par
le contrôle LPV.

Le même test est réalisé pour un vent variable. La figure 4.17 montre
de bons résultats avec l’EKF mais avec une plus grande quantité de
courant générée. L’EKF associé au contrôle actif nécessite une injection
de courant plus importante risquant d’amener la machine à la limite de

✞☛�

✁✂☞✄☎✆

Modèle de 

la turbine

Modèle

du vent

Vitesse

Du vent

✝✟

Profil

Du vent
Transmission Génératrice

✞✠�

Contrôle

vectoriel

Contrôle

LPV
EKF

Harmoniques

isolées

✁✂☞✄☎✡

Vitesse angulaire ✌✍ et Position angulaire ✎✍

✏✑✒✓✔

Couple électromagnétique ✏✕

Figure 4.13 – Schéma de principe du système avec isolement harmonique
EKF et contrôle LPV.
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Figure 4.14 – Vitesse angulaire à haute vitesse ωhs avec isolement har-
monique EKF et contrôle LPV pour une vitesse du vent constante.
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Figure 4.15 – Couple électromagnétique Te avec isolement harmonique
EKF et contrôle LPV pour une vitesse du vent constante.

sa zone de fonctionnement normale.
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Figure 4.16 – Commande électrique iqref2 produite par le contrôleur
LPV pour une vitesse de vent constante avec isolation des harmoniques
EKF.
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Figure 4.17 – Commande électrique iqref2 par le contrôleur LPV pour la
modification de la vitesse du vent avec isolation des harmoniques EKF.

4.3.3 Contrôle basé sur SWEMD
Dans cette section, la SWEMD modifiée est appliquée afin de prouver
l’efficacité de la méthode proposée tout en comparant sa synthèse avec
les méthodes EKF et UIO. En utilisant le SWEMD modifié présenté
au Chapitre 2, les harmoniques du couple aérodynamique sont isolés et
introduits dans la commande LPV. Le schéma de principe est donné sur
la figure 4.18.
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Figure 4.18 – Schéma fonctionnel du système avec SWEMD modifié
pour l’isolation harmonique et le contrôle LPV.

La figure 4.19 montre l’effet du contrôle LPV lors de l’utilisation du
SWEMD modifié à vent constant. L’analyse FFT de la vitesse angulaire
à grande vitesse après le début du contrôle LPV montre de bons résultats
en atténuation harmonique. Un pic est attendu dans la première fenêtre
de la SWEMD car l’effet final ne peut pas être éliminé dans la première
fenêtre de données, comme souligné dans le chapitre 2. Comparé à l’UIO,
il est à noter que l’UIO a de meilleurs résultats d’atténuation.

La figure 4.20 montre l’effet du contrôle LPV sur le couple électromagné-
tique Te. On peut noter que le courant injecté a entraîné une amplitude
supérieure à celle observée pour le cas UIO. Cela montre que lors de l’uti-
lisation de l’UIO, l’atténuation des harmoniques peut être plus grande
que lorsque l’on utilise l’EKF ou le SWEMD modifié pour isoler les har-
moniques.

Comme indiqué dans le cas EKF, les plus grandes amplitudes lors du
contrôle LPV sont dues à l’injection de iqref2 observée dans la figure 4.21.
Les amplitudes des harmoniques sont plus importantes et sont remar-
quables, celles-ci sont liées à un courant plus élevé généré par le contrôle
LPV.

La figure 4.22 montre de bons résultats comme pour le EKF. Les résul-
tats montrent une atténuation de perturbation dans le régime perma-
nent pour les méthodes de traitement de signal et d’estimation utilisées.
En revanche, le mode opératoire des éoliennes est non-stationnaire d’où
les inconvénients déjà mentionnés dans les chapitres précédents pour la
SWEMD modifié et surtout l’EKF concernant l’estimation des harmo-
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Figure 4.19 – Vitesse angulaire à haute vitesse ωhs avec isolation des
harmoniques SWEMD modifiée et contrôle LPV pour une vitesse de vent
constante.
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Figure 4.20 – Couple électromagnétique Te avec isolement harmonique
SWEMD modifié et commande LPV pour une vitesse du vent constante.

niques individuels et du signal total.
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Figure 4.21 – Commande électrique iqref2 produite par le contrôleur
LPV pour une vitesse de vent constante avec une isolation harmonique
SWEMD modifiée.
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Figure 4.22 – Commande électrique iqref2 générée par le contrôleur LPV
avec modification de la vitesse du vent et isolation des harmoniques par
EKF.

4.4 Discussion et conclusion
Ce chapitre a présenté la stratégie de contrôle LPV pour l’atténuation
des harmoniques de couple. La commande LPV a permis de réduire les
harmoniques de la vitesse angulaire du côté grande vitesse grâce à une
commande électrique appliquée au générateur. La préoccupation majeure
est liée à la quantité de courant que le générateur peut supporter sans
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l’endommager. Trois approches d’estimation d’harmoniques et d’isolation
ont été appliquées. L’UIO a montré de meilleurs résultats par rapport
à l’EKF et au projet de SWEMD modifié. Ceci est lié à la capacité du
contrôle LPV à atténuer une plus grande quantité d’harmoniques pour un
courant injecté moindre. Quoi qu’il en soit, le SWEMD modifié reste une
technique très efficace et précise pour l’analyse du signal et le diagnostic
des systèmes. Cela est due à la possibilité de l’appliquer à n’importe quel
signal sans avoir le modèle du signal. Cette approche prouve que l’on
peut assouplir le fonctionnement de l’éolienne tout en protégeant diffé-
rents composants mécaniques, notamment la chaîne cinématique. Cela
peut avoir un impact sur la durée de vie de ces composants, tout en ré-
duisant les contraintes et la fatigue imposées par le profil du vent et, éven-
tuellement, par les harmoniques de couple. Une autre remarque concerne
les harmoniques ajoutés au couple électromagnétique : un contrôle et un
filtrage supplémentaires sont nécessaires en ce qui concerne la fluctua-
tion des courants et des tensions de sortie. Cela pourrait se faire par la
liaison DC et la conception appropriée de convertisseurs avant d’envoyer
l’énergie électrique produite au réseau.
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Chapitre 5

Banc d’essai et résultats
expérimentaux

5.1 Introduction
Ce chapitre vise à valider les méthodes et les résultats discutés dans les
chapitres précédents. Les tests expérimentaux reposent sur un banc de
test du LIAS de l’Université de Poitiers. Le banc de test est présenté sur
la Figure 5.1. Les machines de test sont des machines synchrones LRSPM
de Leroy Somer d’environ 8kW. Elles sont connectées au réseau au tra-
vers de deux variateurs de vitesse. La génératrice fonctionne en mode
régénération et renvoi l’énergie sur le réseau. On peut choisir une straté-
gie de contrôle de la vitesse ou une stratégie de contrôle du couple pour
les deux machines. Les deux machines sont reliées par un multiplicateur
COMPABLOC de rapport de vitesse N = 4, 57.

Un boitier de mesure permet de récupérer les courants et les tensions
des machines. Une mesure de position est disponible cotés basse et haute
vitesses. Les mesures sont transmises à un système d’acquisition Dspace
DS1104 associé à MATLAB/Simulink.

Les paramètres de chacune des machines se trouvent dans les tableaux
5.1 et 5.2.

L’objectif est de tester l’effet de la variation de la vitesse du vent tout
en prenant en compte l’effet du cisaillement du vent et de l’ombre de la
tour et d’observer le comportement de la génératrice dans ces conditions.
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Figure 5.1 – Schéma fonctionnel du système expérimental en boucle
fermée.

Caracteristiques et paramètres du moteur
Puissance nominale Pm 7.8KW
Tension nominale V 360 V
Courant nominal I 15.6 A
Vitesse nominale ωls 750 tr/min
Couple mecanique nominal Tm 99 N.m
Fréquence f 50 Hz
Rendement 89%
Résistance du stator Rs 1 Ω
Inductance de l’axe d Ld 25.7 mH
Inductance de l’axe q Lq 25.9 mH
Flux magnétique λ 0.8 Wb
Inertie Jt 0.0418 Kg.m2

Résolution du codeur 1024 points/tour

Table 5.1 – Caractéristiques du Moteur LSRPM 160MP.
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Caracteristiques et paramètres de la génératrice
Puissance nominale Pm 8.7KW
Tension nominale V 360 V
Courant nominal I 16.2 A
Vitesse nominale ωhs 3000 tr/min
Couple mécanique nominal Tm 28 N.m
Fréquence f 200 Hz
Rendement 93%
Résistance du stator Rs 0.6 Ω
Inductance de l’axe d Ld 6.58 mH
Inductance de l’axe q Lq 6.6 mH
Flux magnétique λ 0.8 Wb
Inertie Jg 0.00663 Kg.m2

Résolution du codeur 2500 points/tour

Table 5.2 – Caractéristiques du Générateur LSRPM 100L

Ensuite, les méthodes d’extractions des harmoniques sont testées et la
commande LPV est utilisée pour atténuer l’effet de ces perturbations
via une commande électrique injectée. La figure 5.2 montre le schéma de
principe général du système.

PMSGCharge Transmission PMSM
✞☛�✞✁� Contrôle de 

vitesse

Mesure des courants 

et tensions triphasés

Mesure de position et 

de vitesse

A
D D

A
DS 1104

Figure 5.2 – Schéma fonctionnel du système expérimental.

Un modèle MATLAB / Simulink a été mis au point comme simulateur
afin d’introduire un modèle de couple décrivant le couple aérodynamique
présenté au chapitre 1 concernant les composants de perturbation et les
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équations de base. La vitesse angulaire de la machine synchrone agissant
en moteur (PMSM) est contrôlée par le biais d’un contrôle vectoriel. Le
modèle de couple entraînant le système ainsi que le couple de charge du
générateur constituent le couple résistant du moteur. Le schéma de base
du modèle Simulink est illustré à la Figure 5.3 tel que : ωhs et ωls sont
réspectivement les vitesses angulaires côté génératrice et moteur. vd, id,
vq, et id sont les tensions et courants des axes d et q respectivement.

Dans ces conditions, le moteur doit refléter le comportement en rotation
des pales d’une éolienne. La perturbation générée par le cisaillement du
vent et l’ombre de la tour se propage le long de la transmission et à travers
la boîte de vitesses jusqu’à atteindre le générateur. Les résultats des tests
expérimentaux sont présentés dans la suite avec la même hiérarchie que
celle utilisée le long de cette thèse : estimation de perturbation à l’aide
de l’UIO, puis commande active utilisant l’atténuation des ondulations
de couple à base LPV.
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Figure 5.3 – Schéma fonctionnel du système expérimental en boucle
fermée.

5.2 Profil du vent et Couple aérodynamique
résultant

La figure 5.4 montre le profil de vent aléatoire introduit dans la configura-
tion du système expérimental. Comme indiqué au Chapitre 1, l’objectif
est d’étudier le comportement du système éolien lorsque la vitesse du
vent change de manière aléatoire. Le couple aérodynamique résultant
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Taero est présenté sur la figure 5.5. Les résultats montrent les différentes
composantes du couple avec une signature harmonique similaire. L’ombre
de la tour et le cisaillement du vent ont été intégrés au couple d’entrée
entraînant le système en tant que couple aérodynamique.
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Figure 5.4 – Profil de vitesse du vent.
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Figure 5.5 – La résultante Taero et ses composantes de couple.

L’analyse FFT dans l’intervalle t ∈ [75s; 90s] des figures 5.6-5.9 montre
une signature harmonique similaire à celle trouvée pour le modèle de
simulation. Deux observations sont à noter. La première est reliée à la
quantité de rang harmoniques. Puisque le test est appliqué sur des ma-
chines largement plus petite que celles utilisées dans les simulations, la
quantité de rang harmoniques transmise est plus grande. En plus, l’ampli-
tude de chaque harmonique est plus grande car les inerties sont beaucoup
plus petites et qu’une grande boîte de vitesse filtre plus de perturbation
qu’une petite comme celle utilisée dans la partie expérimentale.
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L’analyse FFT permet de vérifier l’existence de toute la signature fré-
quentielle des perturbations introduite au niveau du couple aérodyna-
mique. Cela garantit que l’application expérimentale est valable pour
tester les approches diagnostic, estimation, et atténuation déjà utilisées
dans cette thèse.
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Figure 5.6 – FFT de Taero.
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Figure 5.7 – FFT de la vitesse angulaire à grande vitesse ωhs.

Les résultats obtenus en appliquant les méthodes d’identification et d’iso-
lation d’harmoniques basées sur les approches de décomposition en mode
filtre Kalman, filtre de Kalman étendu et décomposition EMD sont pré-
sentés dans le paragraphe suivant.
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Figure 5.8 – Analyse FFT du courant d’axe de quadrature iq.
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Figure 5.9 – Analyse FFT du couple Te.

5.3 Isolation et identification des harmo-
niques

5.3.1 Filtre de Kalman
Dans cette section, le filtre de Kalman de base pour l’estimation des
harmoniques est utilisé pour estimer les perturbations introduites dans
l’éolienne. La figure 5.10 montre l’estimation du couple aérodynamique.
L’erreur d’estimation est importante et une bonne quantité d’informa-
tions de perturbation est perdue lors de l’estimation.
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Figure 5.10 – Reconstruction de Taero basée sur le filtre de Kalman par
estimation harmonique.
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Figure 5.11 – Estimation harmonique individuelle basée sur le filtre de
Kalman de Taero.

Malgré le suivi du signal, le résultat du suivi individuel des harmoniques
est non conforme, comme le montre la Figure 5.11. Ceci apparaît dans la
comparaison d’analyse FFT entre le signal d’origine et le signal estimé
dans lequel une grande quantité d’informations d’amplitude est perdue,
et les composantes de fréquence légèrement modifiées (voir Figure 5.12).

Des résultats similaires sont présentés pour la vitesse angulaire du côté
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Figure 5.12 – Analyse FFT de l’estimation du filtre de Kalman par
rapport au couple aérodynamique d’origine avec plusieurs composantes
de fréquence.

grande vitesse. Le filtre de Kalman n’a pas réussi à préserver la signature
de perturbation telle qu’elle est représentée sur les figures 5.14 et 5.15.
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Figure 5.13 – Reconstruction de ωhs basée sur le filtre de Kalman par
estimation harmonique.
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Figure 5.14 – Estimation harmonique individuelle basée sur le filtre de
Kalman de ωhs.
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Figure 5.15 – Analyse FFT de l’estimation du filtre de Kalman par
rapport à la vitesse angulaire initiale du côté grande vitesse.

5.3.2 Le cas du filtre de Kalman étendu

Dans cette section, la fonction EKF est appliquée afin de séparer la por-
teuse BF et les harmoniques du signal. La figure 5.16 montre l’analyse du
couple aérodynamique. L’analyse montre l’utilité de séparer la porteuse
du signal de perturbation. Une meilleure reconstruction fréquentielle est
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obtenue alors que l’erreur est très petite. En fait, la signature de fré-
quence est préservée tandis que certaines informations d’amplitude sont
perdues lors de l’estimation. Des résultats similaires sont observés pour
chacun des signaux.
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Figure 5.16 – Analyse des harmoniques basée sur EKF pour Taero

5.3.3 Résultats pour le SWEMD
Cette section présente l’application de la méthode SWEMD modifiée afin
d’extraire les harmoniques du couple aérodynamique Taero. La figure 5.17
montre les différentes étapes du processus SWEMD, comme expliqué au
chapitre 2.

Les résultats montrent une bonne séparation de la porteuse et des harmo-
niques, comme prévu. Cependant, un inconvénient a été noté en raison
du bruit du codeur de la machine et des piques soudains dans les don-
nées extraites. Comme ces changements sont rapides, les enveloppes du
processus SWEMD suivent ces fluctuations, ce qui provoque une pertur-
bation l’estimation.

Malgré cet inconvénient, les autres parties du signal sont bien analy-
sées et la séparation entre porteuse et harmoniques est réussie. Comme
mentionné précédemment, le SWEMD est considéré comme une bonne
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méthode de traitement du signal, mais l’UIO est plus efficace pour suivre
les perturbations du système, comme indiqué dans la section suivante.
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Figure 5.17 – Application de la SWEMD pour Taero

La figure 5.18 montre le résultat de l’analyse fréquentielle en se basant
sur l’analyse SWEMD de Taero. La plus grande partie de la signature fré-
quentielle des harmoniques est préservée ce qui correspond aux résultats
déjà trouvés dans la partie simulation. Cela peut être utile dans le cas
de diagnostic et identification des perturbations. Les erreurs d’enveloppe
introduites par l’algorithme à cause de bruit de mesure, présentent un in-
convénient au niveau de l’application avec des vitesses de vent variables.
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Figure 5.18 – Analyse fréquentielle pour l’application de la SWEMD
pour Taero

5.3.4 Résultats pour le UIO
Dans cette section, l’UIO est utilisé pour estimer les perturbations du
couple aérodynamique. Les résultats sont présentés sur la figure 5.19.
Comme prévu et prouvé dans les parties de la simulation, l’UIO présente
une isolation plus stable même avec du bruit de mesure. Son estima-
tion élimine toutes les informations de la porteuse et la perturbation est
très bien estimée. L’analyse FFT montre une excellente estimation au ni-
veau des informations de fréquences et amplitudes. Les résultats ont une
précision similaire pour tous les autres signaux, ce qui correspond aux
résultats de la simulation des chapitres précédents. La section suivante

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Time (sec)

-100

-50

0

50

100

A
m

p
li

tu
d

e 
(N

.m
)

UIO disturbance estimation for T
aero

T
aero

UIO disturbance estimation

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Frequency

0

1

2

3

4

A
m

p
li

tu
d

e

FFT analysis of T
aero

 and the UIO estimation of the disturbance

T
aero

UIO estimation

Figure 5.19 – Analyse des harmoniques par UIO pour le Taero
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applique le contrôle LPV afin de rejeter les perturbations.

5.4 La commande LPV pour l’atténuation
des perturbations

Dans cette section, un test expérimental est mis en place avec l’UIO
et le LPV dans le but de réduire l’effet des perturbations sur le sys-
tème. Comme mentionné dans les sections précédentes, l’UIO est utilisé
afin d’estimer les perturbations introduites dans le système. Ensuite, la
perturbation estimée est envoyée comme entrée à la commande LPV en
même temps que le couple aérodynamique afin de générer une commande
iqref2 . La commande de courant est injectée dans le générateur pour an-
nuler ou atténuer la perturbation.

La configuration prend en compte deux scénarios. Le premier scénario
introduit 3 valeurs de vitesse du vent, chacune d’elles pour un intervalle
de temps déterminé. Le système fonctionne pendant un certain temps à
chaque vitesse du vent sans l’introduction de la commande de contrôle
LPV. Ensuite, la commande est introduite et le système fonctionne à
nouveau à chaque vitesse du vent pendant un intervalle de temps. Ce
scénario vise à souligner l’effet du contrôle LPV avec l’UIO sur le système,
tout en insistant sur l’efficacité du contrôle.

Le second scénario utilise un profil de vent avec une vitesse de vent chan-
geant de manière aléatoire. Ce scénario montre la capacité du contrôle
LPV à suivre et à générer une commande de contrôle malgré le fonction-
nement non stationnaire.

5.4.1 Le cas des vitesses de vent constantes
Comme mentionné ci-dessus, cette section présente les résultats lorsque
la vitesse du vent est constante pendant un certain temps. La figure 5.20
montre le couple aérodynamique résultant Taero et ses composants de
perturbation Tts et Tws. Les trois vitesses de vent différentes sont mises
en évidence sur la figure pour les cas # 1, # 2 et # 3. Le cas # 1
représente la vitesse du vent la plus lente, alors que le cas # 3 est la
plus rapide. Il est à noter que plus la vitesse est élevée, plus les effets des
perturbations sont réduits.
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Figure 5.20 – Couple aérodynamique Taero et ses composants pour des
vitesses de vent constantes.

L’objectif est d’appliquer l’UIO afin d’extraire les composantes de per-
turbation et d’utiliser l’estimation comme entrée du contrôle LPV. La
figure 5.21 montre l’estimation de l’UIO pour les composants de cisaille-
ment du vent et d’ombre de la tour. Comme prévu et éprouvé dans les
applications précédentes, l’UIO fait un excellent travail d’estimation des
perturbations. Ceci donne clairement au contrôle LPV une compréhen-
sion claire de la signature de perturbation.
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Figure 5.21 – Estimation UIO de la perturbation du couple aérodyna-
mique Taero pour des vitesses de vent constantes.

Etant donné que le contrôleur LPV est chargé de générer une commande
de contrôle qui sera ajoutée à celle générée par le bloc de contrôle vecto-
riel, la commande est introduite sous forme d’une quantité de courant en
quadrature appelée iqref2 . La figure 5.22 montre la commande de contrôle
générée par le contrôleur LPV. On peut clairement constater que la si-
gnature de perturbation du cisaillement du vent et de l’ombre de la tour
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est bien préservée. Cependant, pour s’opposer à la perturbation, la com-
mande est une quantité négative et inversée.
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Figure 5.22 – Commande de contrôle actuelle générée par le contrôleur
LPV pour des vitesses de vent constantes.

Cette commande de contrôle affectera sûrement le fonctionnement du
système. Comme il s’oppose au couple aérodynamique d’entrée, les oscil-
lations dans les vitesses angulaires du côté grande vitesse et du côté basse
vitesse devraient être modifiées. La figure 5.23 montre la vitesse angu-
laire du côté grande vitesse pour chaque vitesse du vent avant et après
l’introduction du contrôle LPV ainsi que l’analyse FFT pour chaque cas.

Il est à noter que la signature des perturbations a été réduite. Cela a éga-
lement été remarqué au cours de l’expérimentation, où le fonctionnement
du système s’est considérablement amélioré. Une observation peut être
mise en évidence concernant la vitesse du vent élevée pour le cas # 3 où
la quantité de signature de perturbation est remarquablement inférieure
à celle des autres parties de la configuration. Malgré la faible quantité
d’informations sur la perturbation, le contrôleur a pu détecter les pertur-
bations et en réduire les effets. Cependant, le rapport d’atténuation est
inférieur aux vitesses plus élevées.

La figure 5.24 montre les résultats pour la vitesse angulaire côté basse
vitesse ωls. Des observations et conclusions similaires peuvent être tirées
comme celles tirées des résultats de la vitesse angulaire côté haute vitesse
ωhs. Cela prouve bien que le contrôleur LPV est capable d’atténuer les
perturbations du côté de la turbine et de la génératrice du système, ce
qui rend le fonctionnement de l’ensemble plus fluide.
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Figure 5.23 – Effet du contrôleur LPV sur la vitesse angulaire côté
vitesse élevée ωhs pour des vitesses de vent constantes.

5.4.2 Le cas de la vitesse du vent variable
Dans cette section, un profil de vitesse du vent variant de manière aléa-
toire est pris en compte afin de tester les capacités du contrôleur LPV
dans le cas non stationnaire. La figure 5.25 montre le couple aérodyna-
mique Taero et ses composants de perturbation Tws et Tts pour des vitesses
de vent variables. Dans ce scénario, le contrôleur LPV est initialement
appliqué, puis son effet est supprimé.

La commande en cours générée iqref2 est représentée par la Figure 5.26.
On constate que le contrôleur LPV résiste rapidement aux variations de
la vitesse du vent.

L’effet du contrôleur LPV apparaît clairement dans les vitesses angulaires
latérales à grande vitesse et à basse vitesse, comme indiqué dans La figure
5.27. Il est à noter que le nombre d’oscillations lorsqu’on a appliqué le
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Figure 5.24 – Effet du contrôleur LPV sur la vitesse angulaire côté
vitesse lente ωls pour des vitesses de vent constantes.

contrôleur LPV soit inférieur à celui qui a suivi la fin du contrôle LPV.
Ceci montre les capacités du contrôleur LPV lors des changements de
profils de vitesse du vent.

5.5 Conclusion
Les méthodes théoriques présentées dans les chapitres précédents ont
été confrontées à une installation expérimentale utilisant un banc d’es-
sai imitant le fonctionnement d’une éolienne. Dans la première partie,
les estimateurs EKF, SWEMD et UIO ont été utilisés afin de comparer
leurs capacités en diagnostic et estimation de signaux. L’EKF a montré
de bons résultats dans la séparation totale de la partie basse fréquence et
des perturbations. Malgré une mauvaise estimation harmonique indivi-
duelle, la somme de l’estimation EKF est plutôt utile pour le diagnostic
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Figure 5.25 – Couple aérodynamique Taero et ses composants pour dif-
férentes vitesses de vent.
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Figure 5.26 – Commande de contrôle actuelle générée par le contrôleur
LPV pour différentes vitesses de vent.

et l’analyse des signaux dans le domaine temps-fréquence.

Le SWEMD a également montré de bons résultats concernant la sépa-
ration des harmoniques et des signaux basses fréquences. Cependant,
certains bruits de codeur ont eu un effet important sur l’interpolation
d’enveloppe du signal. Le bruit a provoqué des pics indésirables qui pour-
raient ajouter des informations non pertinentes au signal.

L’UIO a permis une estimation de perturbation la plus précise. En fait, la
méthode s’est révélée adaptée aux installations expérimentales. Le signal
de perturbations estimé a été utilisé comme entrée pour le contrôleur
LPV. Les deux scénarios considérés avec un profil de vitesse du vent
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Figure 5.27 – Vitesses angulaires côté vitesse et côté vitesse lente pour
des vitesses de vent variables.

constant et le profil de vitesse du vent variable ont permis de tester
la robustesse et la fiabilité de la configuration de contrôle UIO-LPV.
Les résultats montrent que, combiné avec l’UIO, le contrôleur LPV est
une méthode très utile capable d’atténuer les perturbations à travers les
composants mécaniques du système.

Il est important de noter qu’il est nécessaire que toutes les perturbations
ne soient pas annulées. Étant donné que le contrôleur LPV génère un
couple opposé au moyen de la commande de courant (qui devient supé-
rieure à ce que le générateur et/ou la boîte de vitesses peut supporter), le
système tomberait en panne. Ainsi, il est nécessaire de prendre en compte
la quantité de courant injecté.

Les composants de perturbation laissés apparaîtront sûrement à la sor-
tie triphasée du générateur. Des unités de conversion appropriées sont
capables de filtrer les perturbations résiduelles tout en garantissant un
transfert sécurisé vers le réseau.



CONCLUSION GÉNÉRALE

Les travaux présentés dans cette thèse font partie du projet FEDER
"Maintenance prédictive des éoliennes et maîtrise des impacts environ-
nementaux", organisé par le Laboratoire des sciences de l’ingénieur pour
l’environnement (LaSIE) de La Rochelle et le laboratoire Informatique
et d’Automatique des systèmes (LIAS) de l’Université de Poitiers. L’ob-
jectif du projet est de développer et d’améliorer les compétences dans les
domaines d’études de l’éolien en Poitou-Charentes. Les objectifs de ce
projet peuvent être résumés sous les deux idées principales du diagnos-
tic des pannes mécaniques et de l’optimisation de l’espérance de vie des
éoliennes grâce à un contrôle actif.

Ce projet vise à lutter contre les perturbations résultant de la variation
aléatoire de la vitesse du vent. Par atténuation ou rejet complet, l’éolienne
fonctionnerait sans perturbation, ce qui prolongerait la durée de vie utile
et réduirait le nombre de défaillances. Dans la première partie, l’éolienne
était présentée avec tous ses composants mécaniques et électriques. Une
présentation détaillée de la modélisation d’éoliennes a été réalisée tout
en déterminant les principales quantités physiques affectées par le profil
du vent. Les composantes de perturbation connues comme le cisaillement
du vent et l’ombre de la tour ont également été identifiées par le profil
du vent. Ainsi, cela a permis de souligner sur quels points la recherche
devrait être dirigée.

Par conséquent, les méthodes de diagnostic et les approches de traitement
du signal ont été présentées. Un examen approfondi de la littérature a
été effectué concernant deux approches de détection des perturbations
instationnaires. La première approche est liée à l’estimation harmonique.
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Le filtre de Kalman étendu (EKF) a été utilisé pour estimer et séparer
les informations de porteuse et de perturbation. Les résultats ont montré
une bonne précision dans la préservation de la signature de perturbation
malgré la perte des sigantures de fréquence et d’amplitude lors des phases
de transitoires. En outre, une nouvelle méthode SWEMD modifiée a été
présentée, capable de traiter les signaux en ligne afin d’extraire les com-
posantes de perturbation d’un signal. La méthode SWEMD s’est avérée
plus efficace que la méthode EKF. En comparaison avec d’autres mé-
thodes SWEMD, celle proposée dans cette thèse s’est avérée plus rapide
en calcul car elle utilise moins de processus de filtrage.

La deuxième approche pour l’identification des perturbations est réalisée
par estimation. À cette fin, un observateur d’entrée inconnue (UIO) a
été présenté. Le processus UIO utilise le signal de couple aérodynamique
pour estimer la perturbation. Tout au long de l’application, l’UIO s’est
révélée la méthode la plus précise pour suivre la signature de perturbation
tout en préservant la quasi-totalité des informations physiques.

Toutes les méthodes de traitement, d’estimation du signal et d’identifica-
tion des perturbations ont été utilisées en tant qu’entrée d’un contrôleur
linéaire à paramètres variants (LPV). Le contrôleur LPV utilise le signal
d’entrée afin de générer une commande électrique opposée à la signature
de perturbation. La commande électrique est injectée en ligne sur le gé-
nérateur afin d’atténuer ou d’annuler les perturbations dans le système.
Les résultats ont montré un succès dans l’atténuation des perturbations,
rendant le fonctionnement de l’éolienne beaucoup plus fluide.

Dans la dernière partie, toutes les approches et méthodes théoriques ont
été validées via un banc d’essai situé au LIAS. Le banc d’essai imite le
fonctionnement de l’éolienne à petite échelle. Un moteur synchrone à ai-
mant permanent (PMSM) est utilisé comme entraînement du système.
Il représente le profil du vent d’entrée, plus précisément, il entraîne le
système par le couple aérodynamique résultant de la variation de la vi-
tesse du vent. À l’autre extrémité, un générateur synchrone à aimant
permanent (PMSG) est responsable de la production d’électricité. Les
deux machines sont reliées par une boîte de vitesses. Les résultats ex-
périmentaux ont montré une correspondance avec ceux trouvés dans la
partie théorique. Il faut remarquer que le SWEMD ait un peu moins
de performance dans la configuration expérimentale en raison du bruit
du codeur lors de l’acquisition des données. L’UIO s’est avéré être l’ap-
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proche la plus précise. Ensuite, les perturbations estimées par l’UIO ont
été transmises au contrôleur LPV, qui était capable de les atténuer en
cours de fonctionnement, même avec des vitesses de vent variables.

L’objectif du projet a été atteint par l’atténuation des perturbations par
le biais d’un contrôle actif. Cette approche garantit des conditions de
fonctionnement plus sûres pour l’éolienne. Cela permettrait de prolonger
la durée de vie de tous les systèmes mécaniques existants dans l’éolienne
en réduisant le taux d’occurrence de pannes.

Le fait que la commande de courant produite par le contrôleur LPV
ne puisse pas dépasser la limite que le générateur peut supporter main-
tient une légère perturbation qui aboutit à la sortie triphasée. Un post-
traitement est nécessaire pour garantir une sortie de courants triphasées
filtrées afin d’alimenter ?le réseau.
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Approche par contrôle actif dans le cadre de l’optimisation de la durée de vie des éoliennes

Résumé :

Cette thèse intitulée "Approche par contrôle actif dans le cadre de l’optimisation de la durée de vie des éo-
liennes» étudie le fonctionnement des éoliens et vise à réduire les perturbations au moyen d’une stratégie de
contrôle actif. Les éoliennes fonctionnent dans des conditions environnementales difficiles en raison de vitesses
de vent aléatoires. Le profil du vent induit deux composantes de perturbation appelées cisaillement et ombre de la
tour. Ces composants produisent un couple aérodynamique perturbé qui provoque des contraintes, de la fatigue
et une défaillance des composants mécaniques. Le Chapitre 1 introduit la théorie autour des éoliennes et tous les
sous-systèmes mécaniques et électriques associés. Le filtre de Kalman étendu (EKF) est ensuite introduit pour
évaluer la nécessité du traitement du signal et du diagnostic pour l’isolation et la détection des perturbations. Le
Chapitre 2 présente une nouvelle méthode modifiée de décomposition en mode empirique par fenêtre glissante
(SWEMD) en tant que méthode de traitement du signal capable de mieux isoler les perturbations. On en conclut
qu’après le SWEMD, on peut détecter la signature fréquentielle du cisaillement du vent et de l’ombre de la tour.
Dans le Chapitre 3, une méthode d’estimation basée sur l’observateur à entrée inconnue (UIO) est appliquée
afin d’estimer la perturbation dans l’éolienne. L’UIO montre d’excellents résultats en estimant avec précision la
perturbation. Le chapitre 4 présente la stratégie de contrôle actif basée sur un contrôleur linéaire à paramètres
variants (LPV) dans le but d’atténuer les ondulations du couple aérodynamique. En fait, la perturbation isolée par
le SWEMD et la perturbation estimée via l’UIO sont utilisées comme entrée de contrôle LPV afin de générer une
référence de contrôle. La commande est ensuite injectée dans le générateur afin de réduire l’effet des perturba-
tions. Tant pour l’isolation que pour l’estimation, les résultats montrent une bonne atténuation des perturbations
aérodynamiques. On peut constater que l’UIO a montré des résultats supérieurs à ceux de la SWEMD. Le chapitre
5 présente le montage expérimental utilisé pour valider les travaux théoriques. Un banc d’essai de l’Université
de Poitiers est utilisé pour imiter le fonctionnement de l’éolienne. Tous les résultats permettent la validation des
techniques théoriques utilisées dans les simulations numériques.

Mots clés : Profil du vent, éolien, perturbations, EKF, SWEMD, UIO, contrôle LPV.

Active control for wind turbine lifetime expectancy optimization

Summary :

This thesis entitled "Active control for wind turbine lifetime expectancy optimization" studies the operation
of wind turbines and aims to reduce disturbance through an active control strategy. Wind turbines are known to
operate under harsh environmental conditions mainly related to random wind speeds. The wind profile induces
two disturbance components known as the wind shear and tower shadow. These components produce a disturbed
aerodynamic torque causing stress, fatigue, and mechanical component failure. Chapter 1 introduces the wind
turbine theory and all related mechanical and electrical subsystem. The extended Kalman filter (EKF) is then
introduced to show the necessity of signal processing and diagnosis for disturbance isolation and detection.
Chapter 2 presents a new modified Sliding Window Empirical Mode Decomposition (SWEMD) method as a
signal processing method capable of better isolating the disturbance component. It is concluded that after the
SWEMD one can accurately diagnose the wind shear and tower shadow disturbance frequency signature. In
chapter 3 an estimation method based on the Unknown Input Observer (UIO) is applied in order to estimate the
disturbance in the wind turbine. The UIO shows great results in accurately estimating the disturbance. Chapter 4
introduces the active control Linear Parameter Varying (LPV)-based strategy for torque ripple attenuation. The
isolated disturbance by the SWEMD, and the estimated disturbance through the UIO are used as the LPV control
input in order to generate a current control command. The control command is then injected into the generator
in order to reduce the disturbance effect on the drivetrain. For both isolation and estimation results show good
aerodynamic disturbance attenuation, while the UIO showed better results than those of the SWEMD. Chapter 5
presents the experimental setup used to validate the theoretical work. A test bench at the University of Poitiers is
used to imitate the operation of the wind turbine. All the results matched the ones found in the theoretical tests.

Keywords : Wind profile, wind turbine, disturbances, EKF, SWEMD, UIO, LPV control.
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