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Résumé

Dans cette étude, nous avons utilisé une métlédiée a la détection des défauts
rotoriques dans les machines asynchrones a cage @éthode est basée sur l'analyse
spectrale du signal du courant statorique pourrg@gber les deux groupes de paramétres
spécifigues aux défauts étudiés selon que le rdhgrmonique k=1 ou k=2 dans
I'équation mathématiquél + 2.k.g). f; avec I'ensemble des états de fonctionnment de la
machine tel que : état sain, une barre cassée, lolugs cassées et une portion d’anneau
de court circuit cassée.

Pour la classification des différents étatdadenachine, deux types de réseaux de
neurones artificiels (RNA) sont utilisés individieghent:

Le premier est le réseau Feedforward de ftoisches a apprentissage supervisé
avec l'algorithme d’apprentissage rétropropagatiorgradient. Pour ce réseau, nous avons
présenté et comparé plusieurs architectures et awass montré les résultats détaillés
relatifs a la meilleure architecture. Le deuxiém@geau a apprentissage non superviseé est la
carte auto-organisatrice de Kohonen (ou encord, @&anizing Maping) pour laquelle
nous avons présenté les résultats de la meilleute.c

Les performances de la classification ond éxaminées avec les données
d’apprentissage et de test d’apprentissage en dxénasit les deux groupes de paramétres
comme des entrées aux réseaux de neurones. Ldeadifférentes architectures du réseau
et la taille de données d’apprentissage sur laopadnce du réseau sont discutées.

En comparant les différents résultats, nowsivpns conclure que le réseau
Feedforward est plus performant par rapport auate€SO M.

Mots clés: Moteurs a induction, Cassure des barres rotesggDiagnostic et détection des
défauts rotoriques, Classification, Réseaux de omag Feedforward, Carte auto-
organisatrice.



Abstract

In this study, we used a method dedicated to thectien of rotor faults in induction
motors cage. This method is based on spectral aisadygnal of stator current to determine the
two groups of parameters specific to faults studigdthe range harmonic k=1 or k=2 in the
mathematical equatiofl + 2.k.g). f; with all states of working conditions machine swash
healthy state, a one broken rotor bar, two broketor bars and a end-ring portion of the short
circuit broken.

For the diagnosis of electric motor rotor fault®wsed two kinds of Artificial Neural
Networks (ANN):

The first network is a Feedforward of three layaith backpropagation algorithm based
on supervised learning. For tis network we preseéated compared the differents structures, and
we showed the results of the best structure. €bergl network based on unsupervised learning
is the Self Organizing maping (SOM) of kohonen pvesented the best dimension of the map.
The ANNs were trained and tested using measuredwsat from stator currents, when we
considere th two groups of parameters as inputANNs. The effects of different network
structures and the training set sizes on the pearéorce of the ANNs are discussed.

The results shows that Feedforward ANN is the raffreient campared to SOM network.

Keywords: Induction motors, broken rotor bars, Diagnosis addtection of rotor faults,
clustering, Feedforward neural network, Self-orgaing maping.
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Diagnostic de défauts de la machine asynchrongedma les réseaux de neurones

Introduction générale

Dans de nombreux secteurs industriels, la sOreténddonnement est un enjeu majeur
pour assurer une compétitivité optimale de I'od# production. Les gains de productivité
représentent un souci quotidien pour les dirigededgsentreprises. La compétitivité de ce secteur
passe par la maitrise indispensable de la disflighithe I'outil de production, 'amélioration de
son fonctionnement, la sécurité de ses utilisatsuesréduction des colts d’entretien [1].

Les machines asynchrones, de par leur robuste$ser eapport poids/puissance, sont
largement utilisées en milieu industriel. Assueerr|continuité de fonctionnement nécessite la
mise en place de programmes de maintenances pvésgegtt curatives. En effet, la fiabilité et la
shreté de leur fonctionnement permettent en pdlegsurer la sécurité des personnes, la qualité
du service et la rentabilité des installations. Mateusement, les contraintes nouvelles et
lintégration de ces machines dans des systemesordesrsion d'énergie de plus en plus
complexes rendent le diagnostic plus difficile [2].

Pour effectuer le diagnostic d'une installation usidelle, les opérateurs de la
maintenance analysent un certain nombre de sigeaug de la machine. En effet I'évolution
temporelle et fréquentielle de ces signaux, peudteatexploités pour détecter les anomalies qui
affectent le bon fonctionnement de la machine.&la littérature, les principaux signaux de la
machine utilisés pour obtenir des informationd'stat de la machine sont : le courant statorique,
le couple électromagnétique, les vibrations mécasiet la puissance instantanée statorique. La
détection des défauts est plus aisée sur le catedotique que sur la vitesse ou sur le couple. Ce
choix de constatation s'explique en partie paaitegiie le courant statorique est plus accessible
et mesurable extérieurement au moteur et en filagnonique de ce courant est plus sensible a
la sévérité du défaut que celle du couple ou sitdsse [3].

Ces dernieres années, la surveillance et la dtadti défaut des machines électriques se
sont éloignées des techniques traditionnelles orienter vers des techniques dites
d’intelligence artificielle (IA). Ces techniquespaptent aux systémes de diagnostic des moteurs
électrigues la fiabilité, 'automatisation, la jcaé et la sensibilité. Parmi ces techniques, nous
pouvons citer les systemes experts, la logique flaureconnaissance des formes et les réseaux
neurones, qui font I'objet de notre étude.

Dans ce qui suit, nous allons présenter un étéaidenon exhaustif sur les réseaux de
neurones artificiels ainsi que leurs applicatioamsdle domaine du diagnostic des défauts
rotoriques des machines asynchrones.

Un réseau de neurones peut étre considéré comnimil@enoire, il n'est pas nécessaire
de construire un modeéle du systeme, contrairemeaxtnaéthodes d'analyses des signaux
vibratoires. Cependant, l'inconvénient majeur éatrigler a déterminer une méthodologie pour
maitriser les problemes inhérents, qui sont prateipent le choix de la structure, de la taille du
réseau et des algorithmes d’apprentissage pouralleme précis. Par contre, la principale
raison de leur intérét en diagnostic industriell@st faculté d’apprentissage et la mémorisation
d’'un grand volume d’information [3].
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L'utilisation des réseaux de neurones artifici@lslN) par I'analyse et le traitement du
courant statorique et les vibrations du moteur pasticulierement attrayante en raison des
caractéristiques remarquables de traitement desmafions telles que : la non-lin€arité, la
robustesse, la capacité d'apprendre et la capaditéiter une information imprécise et floue [4].

L'utilisation des réseaux de neurones artificiggpur la détection des défauts
électriques du moteur a induction a été proposéelpgremiere fois pathow et al[5-7]. lIs
ont proposé une structure du réseau de neuronegi¢yde rétropropagation (noté BP pour
Back- Propagation) pour le diagnostic de défautssaats du moteur. Les défauts naissants
sont basés tour a tour sur les défauts d'isoleatetd 'usure des paliers.

Filippetti et al [8] ont utilisé avec succes une structure similairend’éseau de
neurone artificiel de rétropropagation BP pouribgdostic en ligne des défauts rotoriques et
en particulier la détection et le comptage du nenaler barres cassees.

Samanta et Al-Balushi [9] ont étudié le diagnostic des défauts d’élémdet
roulements a l'aide d'un réseau BP. Les sighataesctéristiques dans le domaine temporel
des vibrations de la machine avec des roulemeims sadéfectueux ont été utilisées comme
entrées aux réseaux de neurones. Le taux de g2absiinu pour le test d’apprentissage est de
I'ordre de 98%lL.i et al [10] ont présenté une approche en utilisant lesa®sde neurones BP
pour détecter 'ensemble des défauts de roulempattét des données de vibration du moteur.
Les résultats ont montré que les réseaux de neumae/ent étre un agent efficace pour la
détection de différents défauts du moteur par lsumee et l'interprétation des signaux de
vibration.

Kolla et al [11] ont étudié les défauts du moteur y compris descharges, en
monophasé, le déséquilibre de la tension d'alitientarotor bloqué, défaut a la terre, les
surtensions et les sous-tensions en utilisant dgkatdes de détection basées sur le réseau de
neurones Feedforward.

On peut encore citddamdani et al [12] qui ont classifié les défauts rotoriques du
moteur a induction a cage de 4 kW, 4 poles, 3 phpaele réseau de neurone Feedforward de
perceptron multicouche a apprentissage superviéé@propagation du gradient. Deux types
de défauts ont été étudiés la cassure des bartexentricité mécanique. Les signhatures
caractéristiques issues de I'analyse spectral@drant statorique de la machine avec un rotor
sain et défectueux ont été utilisées comme enta@esréseaux de neurones. Outre que
'apprentissage supervisé des réseaux de neuroRed'@prentissage non supervisé des
réseaux de neurones a été également utilisé ddregleostic de défauts du moteur.

Penman et Jin[13] ont appliqué la carte auto-organisatrice dinéhen SOM (Self
Organizing Maping) pour classer les défauts madtiplans un moteur a induction a cage de 3
kW, 4 péles, 3 phases. Deux types de défauts énigrist en compte dans leurs documents : le
déséquilibre de la tension d'alimentation et I'eideité mécanique dans les fixations du
moteur.

Schoen et a[14] ont utilisé un réseau de neurone a appregEssan supervisé pour
apprendre les caractéristiques spectrales d'urumsan. Il a été constaté que I'apprentissage
par les spectres caractéristiques peut conteninamebreuses harmoniques en raison de
différentes charges, ce qui correspond aux diftérétats de fonctionnement sain.
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Kowalski et al [15] ont étudié les problémes de diagnostic des mogeumsiuction
(défauts électriques et mécaniques) a l'aide de=av& perceptron multicouche et la carte
auto-organisatrice des réseaux de Kohonen, enilggpliqué les différents réseaux pour la
détection des différents défauts.

En passant en revue les travaux antérieurs, & estter que la plupart des recherches
ont porté sur la détection de défauts électriquesdteur a cage en utilisant soit des réseaux
de neurones Feedforward BP ou les cartes autoieagaces séparément pour des défauts
spécifiques. Quelques travaux de recherches ontéatisés en combinant les réseaux de
neurones Feedforward BP et la carte auto-orgammeapour le diagnostic de défauts du
moteur.

L’objectif de notre travail de mémoire est la cifisation des défauts électriques
apparaissant au rotor de la machine asynchronge &aavoir : la cassure de barres et la
rupture d’'une portion d’anneau de court circuitugitisant soit des réseaux de neurones
Feedforward BP ou les cartes auto-organisatricparément. Méthodologiquement, notre
travail s’inscrit dans le cadre des méthodes sandéhas, qualifiees de méthodes sans
connaissances a priori. Elles visent le suivi denplitude des composantes (signatures)
caractéristiques dans le spectre du courant sfagui permettent de renseigner sur I'état de
la cage rotorique. Pour atteindre cet objectif, manons scindé notre mémoire en cing
chapitres.

Le premier présente les différentes défaillancésc{éques, mécaniques, etc...) qui
peuvent se produire sur la machine asynchronefétt’de chaque défaut sur le comportement
de la machine.

Le deuxieme chapitre est consacre aux differentthades d’estimation de la densité
spectrale utilisées pour le diagnostic des défdets machines électriques, ainsi que les
différentes techniques de surveillance issues uoeelligence artificielle appliquées au
diagnostic des machines électriques.

Le troisieme chapitre a pour objet de présentemt#ons de base des réseaux de
neurones comme les modes d'apprentissage, lesedifé structures de réseau et les
fonctions de transfert.

Le quatrieme chapitre se décompose en trois sectianpremiére section de ce
chapitre est consacrée au choix de I'ensemble idesitares possibles caractéristiques des
défaillances du systeme. Nous analysons la grartdeyorelle du courant statorique de la
machine asynchrone dans le domaine fréquentiel tdisant les méthodes d’analyses
frequentielles pour construire une base de donpées les RNA. La deuxieme section
présente le principe des deux modeles des RNA.rémigr est le modele a apprentissage
supervisé constitue de perceptron multicouche ctudeitecture Feedforward Backpropagation,
tandis que le deuxieme modeéle a apprentissageupanvgsse est la carte auto-organisatrice de
Kohonen SOM (Self Organizing Maping). La dernieeet®n est relative au codage et la
normalisation des données.

Le cinquiéme chapitre est consacreé a I'applicaties méthodes développées a base
des RNA au diagnostic des machines asynchronesga ea exploitant des essais
expérimentauxEt nous terminons ce mémoire par une conclusion efpuésentation des
perspectives de recherche qui peuvent étre envdsagé
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Chapitre | Généralité sur les dédamities dans la machine asynchrone a cage

I. Introduction

Le moteur asynchrone est un des plus utilisés dandomaine des puissances
supérieures a quelques kilowatts car il présentaamebreux avantages tels que sa puissance
massique, sa robustesse, sa facilité de mise erepsow faible colt,etc., 'apparition dans les
années quatre vingt des variateurs permettantigeviarier la frequence de rotation dans une
large gamme a grandement favorisé son développeBeeffet, il entre dans la conception de
nombreux proceédés industriels associant des cdasseuts statiques et des machines
électriques (traction électrique, laminoirs, levgmempage, etc...) [1].

Ce premier chapitre porte sur des généralitésdéésuts qui sont susceptibles de
présenter ces systemes. Nous allons dans un premips rappelé les éléments de constitution
de cette machine, Ensuite les défaillances lesqausantes pouvant apparaitre dans ce type de
machine et son alimentation seront énumérées. &ailahces peuvent provoquer des pannes
et par conséquent des arréts intempestifs préflnés au bon fonctionnement du systeme ainsi
gu’a la sécurité des personnes.

[I. EIéments de constitution de la machine asynchrone

Nous proposons dans cette partie, de donner qeelopécisions sur les éléments de
constitution des machines asynchrones. Cette gaeoriva nous permettre de comprendre de
quelle facon le systéme est réalisé physiqguemestntachines asynchrones triphasées peuvent
se décomposer, du point de vue mécanique, erptadiss distinctes :

» le stator, partie fixe de la machine ou est coreelalimentation électrique;
* le rotor, partie tournante qui permet de mettreogation la charge mécanique;
* les paliers, partie mécanique qui permet la mis@ttion de I'arbre moteur.

I11.1 Stator

Le stator de la machine asynchrone est consteutdlds d’acier dans lesquelles sont
placés les bobinages statoriques. Ces toles soumt,lgs petites machines, découpées en une
seule piéce alors gu’elles sont, pour les machdegsuissance plus importantes, découpées par
sections. Elles sont habituellement recouvertesedeis pour limiter I'effet des courants de
Foucault. Au final, elles sont assemblées les angsautres a I'aide de boulons ou de soudures
pour former le circuit magnétique statorique.

Une fois cette étape d’assemblage terminée, lemulements statoriques sont placés
dans les encoches prévues a cet effet. Ces enentlempeuvent étre insérés de maniere
imbriqués, ondulés ou encore concentriques. L’danoent concentrique est tres souvent
utilisé lorsque le bobinage de la machine asyne&est effectué mécaniquement. Pour les
grosses machines, les enroulements sont faits gdatsmiée cuivre de différentes sections
insérés directement dans les encoches. L’isolatitre les enroulements électriques et les tbles
d’acier s’effectue a I'aide de matériaux isolants peuvent étre de différents types suivant
I'utilisation de la machine asynchrone.

Le stator d’'une machine asynchrone est aussi palione boite a bornes a laquelle est
reliée l'alimentation électrique. Nous représentsus la Figure I.1 les différentes parties de
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constitution du stator d’'une machine asynchroneisNmuvons visualiser la présence d’ailettes
de ventilation assurant le refroidissement de lehim& lorsque celle-ci fonctionne en charge.

11.2 Rotor

Tout comme le stator, le circuit magnétique rofeei est constitué de tbéles d’acier qui
sont, en général, de méme origine que celleséddipour la construction du stator. Les rotors
de machines asynchrones peuvent étre de deux:tippbiés ou a cage d’écureuil. Les rotors
bobinés sont construits de la méme maniere queolendge statorique (insertion des
enroulements dans les encoches rotoriques). Lesegplhatoriques sont alors disponibles grace
a un systeme de bagues-balais positionné surdaterla machine. En ce qui concerne les
rotors a cage d’écureuil, les enroulements sonstitnés de barres de cuivre pour les gros
moteurs ou d’aluminium pour les petits. Ces basagg court- circuitées a chaque extrémité par
deux anneaux dit "de court-circuit”, eux aussiifgla¥s en cuivre ou en aluminium.

Il existe différentes structures de rotor a cagiedgpendent principalement de la taille
du moteur et de I'application qu’il en sera faidous donnons a la Figure 1.1 les différents
éléments de constitution d’'un rotor a cage d’édur&lous pouvons visualiser I'arbre sur
lequel les tbles sont empilées, les deux anneauxadet-circuit ainsi que les barres
d’aluminium formant la cage d’écureuil. Tres souyers barres sont uniformément inclinées
pour limiter les harmoniques et ainsi diminuer fagtement le bruit lors de 'accélération de la
machine asynchrone. L’isolation des barres aveddles magnétiques n'est en général pas
nécessaire du fait de la faible tension induitelmaes de chacune d’entre elles.

De plus, la résistivité de l'alliage utilisé pola construction de cette cage est
suffisamment faible pour que les courants ne @rdybas a travers les téles magnétiques, sauf
lorsque la cage rotorique présente une ruptureade.d_e rotor de la machine asynchrone est
aussi pourvu d'ailettes de ventilation pour perreetin refroidissement de la cage le plus
efficace possible comme le montre la Figure I.1.

I1.3 Paliers

Les paliers, qui permettent de supporter et déreneh rotation I'arbre rotorique, sont
constitués de flasques et de roulements a bill&sés a chaud sur I'arbre. Les flasques, moulés
en fonte, sont fixés sur le carter statorique geades boulons ou des tiges de serrage comme
nous pouvons le visualiser sur la Figure |.1. Léenble ainsi établi constitue alors la machine
asynchrone a cage d’écureuil [16].

Afin d’assurer la variation de vitesse des motélestriques mais aussi la conversion de
I'énergie, de nombreuses machines se voient assotieonvertisseur. Ainsi, de nos jours, on
trouve dans un grand nombre de procédés industletsassociations entre des convertisseurs
statiques et des machines électriques (pompaggdeyv). Cela permet de fournir aux moteurs
des tensions et des courants de fréquence vasahlant & commander la machine en couple
ou en vitesse.
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Télea + Cege rotacigue
Baive & borres
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Ailetse de vortilotion

Vealilabaur
bobine statorigue f \ \ de refroidizsemront
Encodhes stetcriqoes )
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pilettog cle Fofroidizsemeont

Figure I.1: Eléments de constitutions d’'une machine asynchacrege d'écure

lll. Constitution de I'alimentation d’'un moteur asynchrone

Dans le cas des moteurs asynchrones, la vitesgetat®on du rotor dépend de
fréquence statorique féréquence de la tension d’alimentation du motetile la fréquenc
des courants rotoriques (donc de la charge). Unetbsseur statique permet faire varier
'amplitude et la fréquence de la tension d’alina¢ioh et donc de faire varier la vitesse d
machine.Plusieurs stratégies de commandes peuvent etigeed) les commandes scala

dont une version assure un rapf— constant (avec équence des courants statorique
U la tension efficace d’alimentation), les commandsorielles a flux oriente

IV. Présentation des différentes défaillances du moteasynchrone a cag

Les défaillances peuvent étre d'origines diverékestriques, mécaniques ou bien en
magnétiquesUne étude statistique, effectuée en 1988 par umpagnie d'assurance allemai
de systémes industriels sur les pannes des maaspeshrones de moyne puissance (de 50
kW a 200kW) a donnée les résultats suivants (Fic2) :
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Rotor
22%

Autre Stator 60%

18%

Figure 1.2 : Proportion des défauts.

D'autre part les mémes études montrent qu'en#@ 91988 les pannes au stator sont
passées de 78% a 60% et au rotor de 12% a 22%a@asons sont dues a lI'amélioration des
isolants sur cette période. La répartition des @ardans les différentes parties du moteur est
comme suit :

Enroulements stator: 51 % Tolerie stator: 9 %
Défauts au rotor: 22 % Roulements: 8 %
Autres: 10 %

Une autre étude statistique faite sur des maclhieegande puissance (de 100 kW a 1
MW) donne les résultats suivants:

Enroulements stator: 13 % Couplage mécanique: 4 %
Défauts au rotor: 8 % Roulements: 41 %
Autres: 34 %

Les contraintes mécaniques sont plus grandescpsuypes de machines ce qui explique
le taux élevé des pannes dues aux roulementss€elxigent une maintenance mécanique
accrue [17].

IV.1 Défaillances d'ordre électrique

Les défaillances d'origine électrique peuventsdamtain cas, étre la cause d'un arrét de la
machine (au méme titre que les défaillances d'ordreanique). Ces défaillances se séparent en
deux catégories bien distinctes. Nous pouvons letedéfauts qui apparaissent au niveau des
circuits électriques statoriques et ceux qui apgseat au niveau des circuits électriques
rotoriques.

IV.1.1 Défaillances des circuits électriques stataques

L’apparition d’'un défaut au niveau des circuitecéiques statoriques de la machine
asynchrone peut avoir des origines diverses. Nowgagns citer, par exemple, les défauts de type
court-circuits inter-spires qui apparaissent adiileur des encoches statoriques. Ce type de défaut
peut étre causé par une dégradation des isolatgpoles du bobinage statorique. Nous pouvons
citer aussi les court-circuits apparaissant entre phase et le neutre, entre une phase et la
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carcasse métallique de la machine ou encore exnrepthases statoriques. Ces défauts ont le plus
souvent une cause d’origine mécanique. En effstyitieations excessives peuvent mener a un
desserrement des boulons de la plague a bornasndachine créant ainsi le court-circuit. Une
cosse mal serrée a la jonction du cable d’'alimentat des bornes de la machine peut étre a
l'origine d’'une ouverture de phase. Le défaut lesmlourament rencontré reste encore la fusion
d'un fusible de protection. Ces défauts peuvemrt éétectés par une analyse harmonique des
courants absorbés par la machine [16].

IV.1.1.1 Défauts d’isolant dans un enroulement

La dégradation des isolants dans les enroulerpentsprovoquer des court-circuits. En
effet, les différentes pertes (Joule, fer, mécaniqu engendrent des phénomeénes thermiques se
traduisant par une augmentation de la tempéraagalifférents constituants du moteur. Or les
matériaux d’isolation ont une limite de tempérgtude tension et mécanique. De ce fait, si
I'environnement de travail d'un matériau d’isolatidépasse une de ces limites, ce matériau se
dégrade de maniere prématurée ou accélérée, mitigai ne plus assurer sa fonction. Dans ce
cas, un court-circuit peut apparaitre dans I'eermeint concerné.

IV.1.1.2 Court-circuit entre spires

Un court-circuit entre spires de la méme phaseusstiéfaut assez fréquent. Cette
défaillance a pour origine un ou plusieurs défalisolant dans I'enroulement concerné. i
entraine une augmentation des courants statoligussa phase affectée, une Iégére variation de
'amplitude sur les autres phases, modifie le taale puissance et amplifie les courants dans le
circuit rotorique. Ceci a pour conséguence une autation de la température au niveau du
bobinage et, de ce fait, une dégradation accéi@®esolants, pouvant provoquer ainsi, un défaut
en chaine (apparition d’'un 2éme court-circuit). &arntre, le couple électromagnétigue moyen
délivré par la machine reste sensiblement identigprenis une augmentation des oscillations
proportionnelle au défaut [1].

Lorsqu'un court-circuit entre spires apparajppliaation du théoreme d’Ampéere montre
gu'il se crée en plus du champ principal, une a&iait magnétique de pulsatiéds due au
nouveau bobinage court-circuité, parcouru par wmact de court-circuit. C'est l'intéraction de ce
champ avec celui issu du bobinage statorique el leis ondulations de couple et qui induit au
stator des forces magnétomotrices de fréqueiscel'@u les courants statorigues comportent ces
composantes, par conséquent, des courants derfoégugfs selon le méme processus. Ainsi, des
composantes aux fréquengés(k:entier positif) se retrouvent dans les couratatoriques [18].

IV.1.1.3 Décharge partielle

Ce phénoméne naturel di aux décharges dans lastssentre conducteurs ou entre
conducteurs et la masse s'amplifie avec le vesiiitent des isolants. Il est pratiguement
imperceptible dans les isolants neufs par les nzoglermesures classiques car son effet n'est pas
discernable par rapport aux bruits de mesure. &epce précede I'apparition des court-circuits
entre phases ou entre phase et masse lorsquecbasgas partielles ont suffisamment détérioré
les isolants [17].

Page 8



Chapitre | Généralité sur les dédamities dans la machine asynchrone a cage

IV.1.1.4 Court-circuit entre phases

Ce type de défaillance peut arriver en tout pdinbobinage, cependant les répercussions
ne seront pas les mémes selon la localisatione Catactéristique rend difficile une analyse de
l'incidence de ce défaut sur le systeme.

L’apparition d’'un court-circuit entre phases precbe lalimentation, induirait des
courants tres élevés qui conduiraient a la fuses abnducteurs de l'alimentation et/ou a la
disjonction par les protections. D’autre part, oartcircuit entre deux phases proche du neutre
engendre un déséquilibre sans provoquer la fugiscahducteurs.

Les courants statoriques sont totalement dédégilet ce déséquilibre est proportionnel
au défaut qui apparait. Les courants dans lessbaimsi que dans les anneaux sont augmentés
lors de I'apparition de ce défaut. La détectiomeléype de défaut peut reposer sur le déséquilibre
des courants de phases.

IV.1.1.5 Court-circuit phase/bati

Le bati a généralement un potentiel flottant, rpaisr des raisons de liaisons mécaniques,
il est souvent relié a la masse. Si le potentidl@tant, un court-circuit entre I'enroulementiet
bati n'a pas d'importance du point de vue matéeiatepté les effets capacitifs, le bati prend alors
le potentiel de I'enroulement a I'endroit du cotirtuit. Par contre, au niveau de la sécurité des
personnes, ce type de défaut peut étre tres damgelré est alors nécessaire de mettre en place
des dispositifs de protection (disjoncteurs difiéies). En présence de ce type de défaillance, la
tension de la phase concernée ne change pas. @apé&ndourant circulant dans cette phase
augmente avec la réduction de la résistance éhdedtance. Cette augmentation du courant se
traduit par une augmentation de la température gmauentrainer des défauts d’isolant dans
'enroulement. De plus, cette défaillance va généree composante homopolaire entrainant
I'apparition d'un couple pulsatoire. Une mesurecdurant de fuite pourrait permettre de détecter
ce type de défaut [1].

IV.1.2 Défaillances des circuits électriques rotagues

Deux types de défaillances peuvent apparaitretaud’'une machine asynchrone a cage
d’écureuil. La cage étant composée de barres ehebaix de court-circuit en aluminium ou en
cuivre, une rupture partielle ou totale d'un de ces\posants peut étre considérée comme un
défaut électrique rotorique. L’apparition de ceetgle défaut peut étre d’origine diverse. En effet,
la rupture d’'une barre ou d'un segment d’anneawalet- circuit peut étre due a plusieurs
phénomenes qui sont souvent indépendants les srauttes. Nous pouvons citer par exemple
une mauvaise Uutilisation de la machine asynchratarge trop importante) ou encore
'environnement hostile dans lequel elle fonctionbme défaillance au niveau de la cage
rotorique se situe généralement a la jointure emecbarre et un anneau de court-circuit. En effet,
les barres rotoriques et les anneaux de courticirelpouvant pas étre construits d’un seul bloc
(sauf pour les machines de petites puissances)saumdure est pratiquée aux extrémités de
chaque barre pour relier ces dernieres aux deugaarnde court-circuit. La fragilité de ces
soudures, par rapport aux barres et aux anneatgpfé@b d’'un seul bloc, provoque, a ces endroits
précis, une fragilité de la cage d’écureuil [16].
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IV.1.2.1 Cassure des barres

La cassure ou rupture de barre est un des défaytus fréquents au rotor. Elle peut se
situer soit au niveau de son encoche soit a lextéequi la relie a 'anneau rotorique. La
détérioration des barres réduit la valeur moyermecaliple électromagnétique et augmente
'amplitude des oscillations, qui elles-mémes pouent des oscillations de la vitesse de rotation
de la machine. Ce qui engendre des vibrations riggezdonc un fonctionnement anormal de la
machine qui génére des défauts mécaniques engriadadmachine. La grande amplitude de ces
oscillations accélére la détérioration de la maghiinsi, le couple diminue sensiblement avec le

nombre de barres cassées induisant un effet cuhaddh défaillance. L'effet d'une cassure de
barre croit rapidement avec le nombre de barregess

URe barre cassée

Figure 1.3: Défaut d'une barre cassée.

IV.1.2.2 Rupture d’anneaux de court circuit

La rupture d’'une portion d’anneau est un défautagparait aussi frequemment que la
cassure de barres. Ces ruptures sont dues sois dulles de coulées ou aux dilatations
différentielles entre les barres et les anneauxupture d’une portion d’anneau déséquilibre la
répartition des courants dans les barres rotoriguds ce fait, engendre un effet de modulation
d’amplitude sur les courants statoriques similareelui provoqué par la cassure de barres.
Comme il est difficile de le détecter, ce défantggméralement groupé, voir confondu, avec La
rupture de barres dans les études statistiquegdCians d’anneaux de court-circuit véhiculent
des courants plus importants que ceux des bartesigues. De ce fait, un mauvais
dimensionnement des anneaux, une détérioration aeslitions de fonctionnement

(température, humidité,...) ou une surcharge delecet donc de courants, peuvent entrainer
leur cassure [1].

Figure 1.4: Rupture d'une portion d'anneau de court-circuit.
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IV.1.2.3 Origine des raies dues aux défauts casssgrde barres et portion d’anneau

Comme le mentionne Filippetti [19], nous savons gurupture d'une barre de la cage
rotorigue induit dans le spectre du courant sigberi une composante de fréguence
(1 £+ 2kg)f;. En effet, la rupture d'une barre rotorique cdams I'entrefer de la machine, un
champ tournant inverse de fréquengg ¢ 'intéraction de ce champ tournant avec la witess
rotoriqgue crée une composante de fréquednce 2g)f,dans le spectre du courant statorique.
La présence de cette modulation dans le courawrigize induit une oscillation sur le couple
électromagnétique de la machine de fréqu@gge Cette oscillation de couple crée
inévitablement une oscillation de la vitesse roteei a la méme fréquence. Cette oscillation de
vitesse induit une nouvelle composante de fréquémce 2g)f;dans le spectre du courant
statorique. Cette composante crée dans l'entrefenawveau champ tournant inverse de
frequence gf;. En utilisant la méme approche, ce champ tourmashtit une nouvelle
composante de fréquendd — 4g)f;dans le spectre du courant statorique. Le couple
électromagnétique ainsi que la vitesse rotorigigsdat paraitre une nouvelle oscillation ayant
pour fréquencedy;. Cette oscillation crée dans le courant statoriquesnouvelle composante
de fréquencél + 4g)f;. Cette nouvelle modulation crée un nouveau chamamant inverse
dans l'entrefer de la machine de fréquengg¢,.6Comme nous l'avons précédemment
mentionné, la rupture d'une barre de la cage guterne doit induire qu'une seule composante
dans le spectre basse fréquence du courant stegotigs autres composantes étant dues a
I'interaction de la vitesse avec les champs tousnmverses présents dans l'entrefer de la
machine. La rupture d'une portion d'anneau de -@nadit peut aussi étre détectée en utilisant
ces composantes car, tout comme la rupture d'une di&la cage, ce défaut rotorique induit lui
aussi un champ tournant inverse de fréquefcedans I'entrefer de la machine asynchrone,
produisant ainsi les mémes composantes dans leespréquentiel du courant statorique [19].

IV.1.2.4 Excentricité statique et dynamique

Parfois, la machine électrique peut étre soumisenadécentrement du rotor, se
traduisant par des oscillations de couple (décatexge le centre de rotation de l'arbre et le
centre du rotor). Ce phénomene est appelé exdaniistatique et dynamique) dont 'origine
peut étre liée a un positionnement incorrect dderpalors de I'assemblage, a un défaut
roulement (usure), a un défaut de charge, ou aéfeutde fabrication (usinage). Ceux-ci
provoquent la variation de I'entrefer dans le motieurépartition non homogene des courants
dans le rotor et le déséquilibre des courantsrglags. Le déséquilibre des efforts sur les
barres génére un couple global non constant. Lanégé® du rotor peut présenter des
dissymétries d’ordre naturel. Celles-ci relevent tteis catégories d’excentricité de

I'entrefer (Figure 1.6) a savoir :

» L’excentricité statique : lorsque I'axe du statoincide avec I'axe de rotation et non
avec l'axe du rotor.

» L'excentricité dynamique : lorsque I'axe de rotatidu rotor ne coincide pas avec
'axe de symétrie du stator.

* L’excentricité mixte : lorsque I'axe de rotation chior ne coincide pas avec les axes
de symétrie du rotor et du stator.
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entre du
stator

Entrefer

Centre du
rotor

Figure 1.5: Différents types de la dissymétrie de I'entrefer.

Avec : R1 : Rayon interne statorique, R2 : Raydere rotoriques : distance entre le centre
du rotor et le centre du stator.

Ce défaut modifie le comportement magnétique gjunsimeécanique de la machine. En
effet, 'augmentation de I'excentricité dans l'edfér induit une augmentation des forces
électromagnétiques qui agissent directement saoyau statorique ainsi que I'enroulement
correspondant, ce qui engendre une dégradationode isplation. D’autre part, cette
augmentation peut avoir comme consequence desnfretits entre le stator et le rotor en raison
des forces d’attraction magnétique qui désequilible systeme. Ceci donne naissance a des
niveaux de vibration considérables dans les enmanés [1].

I\V.2 Défaillances d’ordre mécanique

Les défaillances d’ordre mécaniques sont, en génés plus rencontrées parmi tous les
défauts que compte la machine asynchrone. Cestslgl@uvent apparaitre au niveau des
roulements a billes, des flasques ou encore deréanoteur. Nous énumeérons, dans la suite
certains de ces défauts :

IV.2.1 Défaillances des roulements

Les roulements a billes jouent un role trés ingourtdans le fonctionnement de tout type
de machines électriques. Les défauts de roulenpentgent étre causés par un mauvais choix
de matériau a I'étape de fabrication. Les problemesrotation au sein de la culasse du
roulement, causés par un roulement abimé, écailfissure, peuvent créer des perturbations au
sein de la machine. Nous savons que des couramtrigles circulent au niveau des
roulements d’une machine asynchrone ce qui, paividesses importantes, peut provoquer la
détérioration de ces derniers. La graisse, qui @etanlubrification et la bonne rotation des
roulements peut, dans certaines applicationsgg#ifier et causer une résistance a la rotation.
L’analyse vibratoire de la machine ou 'analysenmamique des courants statoriques permet de
détecter ce type de défaillances.
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I\VV.2.2 Défaillances du flasque

Les défauts crées par les flasques de la machymelarone sont le plus généralement
causeés a I'étape de fabrications. En effet, un adaypositionnement des flasques provoque un
désalignement des roulements a billes, ce quitinohé excentricité au niveau de I'arbre de la
machine. Il est possible de détecter ce type dailidéice par une analyse vibratoire ou une
analyse harmonique des courants absorbés par laneac

IV.2.3 Défaillances de I'arbre

L'arbre de la machine peut laisser apparaitrdissgre due a l'utilisation d'un mauvais
matériau lors de sa construction. A court ou a lterghe, cette fissure peut mener & une
fracture nette de l'arbre provoquant ainsi un am@hédiat de la machine asynchrone. Les
milieux corrosifs peuvent aussi affaiblir la rolesste de l'arbre de la machine. Par exemple,
I'numidité peut provoquer des microfissures et aoeda une destruction complete de la
machine. Une excentricité statique, dynamique odenpeut induire des efforts considérables
sur l'arbre moteur, amenant ainsi a une fatigu@léogentaire. Une analyse vibratoire, une
analyse par ultrason, une analyse fréguentielle cdesants absorbés ou simplement une
analyse visuelle de I'arbre de la machine permdeétexter ce type de défaillance [16].

IV.2.4 Autres défaillances mécaniques

Au stator, il n'y a pas de piéces mobiles donciarippas de défaillances mécaniques.
Cependant, il peut apparaitre des phénomenes ditapdliés a I'environnement de la
machine et plus précisément au taux de salinitéhfjue sur I'étanchéité et les contacteurs [1].

V. Présentations des Défaillances sur un convertissade puissance et sa commande

Le convertisseur de puissance est a base d’'uieamdie trois bras a transistors et pour
le contrdle de vitesse, trois capteurs de couranheapteur de position sont nécessaires. Le
point faible de cette architecture réside dansitegiu’un défaut sur un des composants de la
chaine de conversion d’énergie entraine la pertodidle totale ou partielle de I'actionneur.
En pratique, le défaut peut concerner le réseaadiesseur, 'onduleur, la machine ou I'un des
capteurs. Parmi ces défauts, ceux concernant feadet sa commande rapprochée peuvent
étre considérés comme étant les plus probablesiéfasts conduisent a la perte de contréle de
courant et a I'apparition des ondulations de codfdenplitude importante. Il a été montré que
les composants présentant le taux de défaillancglds élevé sont généralement les
condensateurs électrolytiques [20].
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V1. Récapitulation des causes de défauts

Les causes des défauts sont multiples et peusatasser en trois groupes [17] :

» Les générateurs de pannes ou initiateurs de défasischauffe du moteur,
défaut électrique (court-circuit), survoltage diadintation, probleme d’isolation
électrique, usure des éléments mécaniques (routengetbilles), rupture de
fixations, etc.

» Les amplificateurs de défauts : surcharge fréquevitgations mécaniques,
environnement humide, échauffement permanent, nsuvgraissage,
vieillissement, etc.

» Les vices de fabrication et les erreurs humainedefauts de fabrication,
composants défectueux, protections inadaptées, aisadvnensionnement de la
machine, etc.

VIl. Conclusion

Ce chapitre présente les différentes défaillapoesrant se produire sur la machine
asynchrone a cage d’écureuil, Apres avoir rapp@b€isctement la constitution du moteur
asynchrone et de son alimentation, nous nous sonmiéesssés a répertorier les principales
défaillances se produisant sur les différentesgsmde la machine ainsi que les causes et les
conséquences de leur apparition, des études isgatistont montrés que les contraintes
meécaniques sont les plus grandes et par la suwstedéfauts de roulements sont plus
nombreux que ceux des défauts électriques.

Dans le chapitre suivant, nous allons nous ing&reaux signatures caractéristiques
de ces défaillances, déterminées a partir de medalalytiques et/ou de mesures
vibratoires, électriques et électromagnétiques. Gigmatures nous serviront pour la
détection, l'identification ou la localisation dééfaillances précédemment citées.
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Chapitre 1l Ldisférentes méthodes et approches de diagnostic

|. Introduction

La recherche de signatures ou indicateurs de tdéfayour but de caractériser le
fonctionnement du systéme en identifiant le typ@oggine de chacun des défauts. Ceci permet
d’assurer une bonne discrimination des pannes@maies survenant aux différents niveaux du
processus.

L’apparition d’'un défaut au niveau de la machinedifie le fonctionnement de cette
derniere, ce qui affecte ses performances. Etamtedia diversité de ces défauts et la complexité
des relations de cause a effet, de nombreuses aeétipermettant de réaliser une démarche de
diagnostic et de prévenir au mieux la dégradatiosydteme surveillé, ont été développées.

Ainsi lorsque les observations issues du syst@mede type numérique, et que l'on
dispose d’'un modele mathématique du systeme, bapprpar modele mathématique (méthode
interne) est privilégiée pour le diagnostic de &yss dynamiques. En revanche lorsqu’on ne
peut construire un modele analytique du systema ea complexité le rend inexploitable, une
alternative est I'approche sans modéle (aucuneaissance a priori) [1].

Dans ce chapitre, nous allons faire une présentdés difféerentes méthodes de détection
ainsi que des signatures qui en découlent. Cesodeslsont classées en deux grandes familles,
analytique ou heuristique, en fonction de la fopmge par la connaissance du comportement du
systéme, et par conséquent, de la méthode d’arglyss découle. La distinction est donc faite
entre, les méthodes qui effectuent I'analyse dgsasix d'acquisitions sans connaissance a
priori, qualifiees de diagnostic externe par [2i],celles qui nécessitent la formulation d’'un
modéle mathématique du systeme, qualifiées de alitigrinterne par ce meme auteur. Toutes
ces méthodes permettent de générer une informpedinente (parametres, vecteur forme,
regles, etc...) pour I'élaboration des indicatelesdéfauts au systeme. Le choix d’'une méthode
se fera en fonction de la nature de ces indicateudefauts.

[l. Extraction des signatures
Il.1 Extraction a partir des méthodes internes (conaissance a priori)

Ces méthodes sont issues principalement de I'atigme et supposent unennaissance
a priori du systeme. Elles s’appuient sur le sdigvolution des parametres caractéristiques du
systeme étudié ou sur la difféerence entre le moetele processus (méthode des résidus). Une
comparaison entre les parametres mesurés ou ecaletléceux associés a un mode de
fonctionnement normal (sain) nous renseigne surelsence éventuelle d’'un défaut.

[1.1.1 Méthodes de diagnostic basées sur des maeteparamétriques

Deux approches peuvent étre utilisées pour digignes les défauts a partir des modeles
parameétriques. La premiére repose sur le suivipdeameétres électriques caractérisant les
modeles. Il s’agit de détecter un écart entre lidian desgrandeurs physiquesi cours d'un
fonctionnement sain et celle suivie par le system@résence de défauts. L’identification des
parametres peut se faire hors ligne. Elle se blss sur un algorithme d’optimisation de
'erreur entre les parametres du modéle et ceugsydteme étudié. Les parametres peuvent
aussi étre identifies en cours de fonctionneméaide d’observateurs étendus.
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Le plus couramment utilisé est le Filtre de Kalmandeuxieme approche consiste a analyser
les résidus générés a partir d'un modéle prochesydtéeme a surveiller. Le modele de
processus est constitué de relations de contraiiytesmiques liant deux types de variables :
des variables inconnues (variables internes, pmtions, entrées inconnues, ...) et des
variables connues (consignes, variables mesurées)résidus sont théoriguement nuls en
fonctionnement normal et différents de zéro lorage’ défaillance survient. Plusieurs
méthodes sont utilisées pour faire ressortir umwésignificatif de la présence de défaut
(gradient, Newton-Raphson, Levenberg-Marquardt)difficulté majeure consiste a faire la
liaison entre le résidu établi et un défaut palitcu

Dans la section suivante, nous présentons de fagorincte et non exhaustive, les
modéles de comportement dynamique de la machimelagne destinés soit a la recherche
des signatures des défauts, soit a I'analyse ddiémmement en présence de défaut, et les
paramétres permettant de détecter I'apparitionétieuds [1].

[1.1.1.1. Utilisation des observateurs

La synthese des observateurs par retour d'étatraiain grand essor dans I'élaboration
des technigues de commande des machines toureactEginue a connaitre de I'essor dans le
contexte de diagnostic des entrainements électridireeffet, leur application a la détection et
la localisation des défauts des entrainementsréteétaniques date de peu. Cependant, la
conception de ces observateurs en vue du diagresttieffectuée dans le but d'observer des
combinaisons linéaires des variables d'état etfraioement aux observateurs dédiés a la
commande, ne met pas en ceuvre de rebouclage ststéene diagnostiqué. On peut citer les

observateurs de Luenberger, les observateurs ¢jéasrdes observateurs a entrées inconnues
ou les filtres de Kalman. Cette approche suppaspdeameétres du modele connus.

L'utilisation de tels observateurs de variableétat’ permet de comparer en ligne les
sorties (ou une combinaison de ces sorties) ratogess a partir de données accessibles
(signaux de commande, mesures) aux valeurs r@mdesorties mesurées. On génere alors a
partir de I'écart obtenu de cette comparaison, rdsglus qui, comparés a des seuils de
détection préétablis ou adaptatifs, permettentabéation d’indicateurs de défauts
(Figure 11.1). En effet, le vecteur des résidusregtrellement nul en cas de fonctionnement
normal du processus. Mais si I'écart est bien sepéau seuil de détection, on confirme qu'il
y a présence d’'un défaut. L’'absence de défautadtmmeée, le cas échéant. Ces mémes résidus
peuvent tres bien étre générés dans le domaineeinéqgl (cas des observateurs généralisés).
En présence de bruit, 'observateur sera remplacamfiltre de Kalman.
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Processus > .

Vecteur d’entrée Vecteur de sortie
Observateur < . )

v Vecteur d’état reconstruit

Génération des résidus

l Résidus

Evaluation des résidus

Ecart

Détection et localisation

l

Défaut

Figure 1.1 : Approchephysique : utilisation des observateurs.

[1.1.1.2 Méthodes utilisant la redondance analytige ou les équations de parité

Ce sont des méthodes qui cherchent a généreeldéisns produisant des informations
redondantes, afin de rendre fiable la détectionvea de la localisation des défauts.
Elles utilisent, comme représentation de modeéetss fdnctions de transfert ou des modeles
analytiques décrivant le systéme et permettenedenstruire des erreurs d’équations et des
erreurs de sortie. Comme les méthodes précédelie=sse basent sur des paramétres connus
du modéle considéré.

[1.1.1.3. Estimation des parametres

Cette méthode de diagnostic utilise les paramstrasturaux d’'un modele de connais-
sance et extrait par la suite les parametres deragsa partir des lois de connaissance pour
détecter et localiser les défaillances. Le poiaessel dans l'efficacité de cette méthode est le
choix du modéle de connaissance. En effet, le tgpeéfaut que I'on voudra détecter sera
fonction du modele utilisé.

Les premiers travaux relatant de I'estimation deametres ont débuté avec des mo-
deles relativement simples (modéle de Park par pkedratilisés depuis plusieurs années pour
la commande des machines électriques. Ces modelashesoin que de quatre parametres
pour effectuer le diagnostic de défaut ce qui, dam&in cas, ne permet pas de localiser avec
précision la défaillance. L’étape suivante est do@cessairement le passage a un modele de
connaissance plus fin de la machine, tout en gatdgoossibilité d’identifier les paramétres
souhaités. Ces modeles peuvent étre des modglead#is, qui s’affranchissent de I'hypothése
d’'une machine magnétiqguement équilibrée, ou endeeemodéles a n phases, capables de
refléter le fonctionnement de la machine sur urgeldande de fréquences.

Des algorithmes spécifiques ont été élaborés pestimation séquentielle de para-
metres. Le filtre de Kalman apparait comme le plissquat de tous mais aussi le plus délicat a
mettre en oeuvre. Tout d’abord, en tant qu’algorghd’identification en temps réel, le filtre
de Kalman étendu délivre un modele adaptatif, dapdé prendre en compte les évolutions
normales des paramétres de la machine telles qyaeiddion des résistances [3].
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[1.1.1.4 Diagnostic des défauts par analyse du vextr de Park

Une représentation en deux dimensions peut éliseatpour décrire le phénomene des
moteurs asynchrones triphasés. Une des plus comuwess plus appropriées repose sur le
calcul des courants dits de Park. En fonction desants de phase isa(t), isb(t) et isc(t), les
courants de Park id(t) et iq(t) peuvent étre cékkgirace aux deux relations suivantes

id(t)=\/_lsa (t) — st(t) lSC(t) (1.1)

iq(t) = st(t) lSC(t) (11.2)

Nous représentons sur les figures 11.2(a) eth).® tracé du courant id(t) en fonction
du courant iq(t) pour un fonctionnement de la naelavec un rotor sain et un rotor défaillant
(une barre cassée). Nous apercevons que le défuwigue induit un épaississement du
contour du cercle, ce qui permet détablir un dasgic de défaut en effectuant une
surveillance des déviations de ce cercle par ragpomodele de base.

Cette méthode de détection donne des résultagasssints lorsque la machine fonc-
tionne a son couple nominal. Dans le cas d’'un fonoement a vide, les courbes obtenues ne
permettent pas de diagnostiquer un défaut rotoragud’épaississement créé par la rupture
d’'une ou plusieurs barres ne modifie quasiment'@paisseur du cercle de base.

En 1998, une nouvelle implantation de I'approche \yecteur de Park a été proposeée.
En présence d’'une barre cassée, le courant abparb® moteur asynchrone contient des
composantes latérales de part et d’autre de saasanie fondamentale dont les fréquences
sont données par la relati@h + 2kg)f;. Dans cette relation, g représente le glissemetd de
machine efs la fréquence fondamentale des courants statoriq@es) composantes seront,
par conséquent, aussi présentes dans les couranBartt id(t) et iq(t) (donnés par les
equations Il.1 et 11.2). Dans ces conditions, il &8s simple de montrer que le spectre du

module des courants de Pagkid(t)? + iq(t)2) contient une composante continue générée
par la composante fondamentale du courant statonidus des composantes de fréquence
2kgfs. De cette facon, le spectre des courants de Rarkéliminant préalablement la
composante continue, ne contiendra que les comssgpecifigues au défaut de la machine.
Il sera alors plus facile de détecter ces compesaitde diagnostiquer la présence d’'un défaut
rotorique. La figure I1.3(a) montre qu’en abseneeaddfaut, le spectre du module du vecteur de
Park est caractérisé par I'absence de composapesdrales significatives. En revanche,
'analyse du spectre fréquentiel de ce vecteularda cage d’écureuil est défaillante (figure
[1.3(b)) montre la présence des composantes speéesiau défaut rotorique aux fréquences
2kgfs [16].
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Figure 1.2 : Vecteur de Park des courants statoriques pour XE0éharge
avec une alimentation non sinusoidale.
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Figure 11.3 : Spectre fréquentiel du module du vecteur de Paskcdurants statoriques pour 100% de charge.

Les méthodes de diagnostic avec modéle présentavdantage de permettre
I'observation de grandeurs difficilement, ou vainéme parfois non mesurables. De plus, ces
meéthodes effectuent un filtrage des signaux d'a&ipms, ce qui entraine une perte
d’'information.

Nous allons compléter cette étude en introduidanittres signaux (les courants, le flux,
la tension de neutre, le couple électromagnétilgugitesse rotorique et les vibrations). Ces
signaux sont souvent analysés a partir de mesinextad (capteurs), ce qui introduit I'autre
grande famille des méthodes de diagnostic, a seesméthodes de diagnostic sans modéle.

[I.2 Extraction a partir de méthodes externes (sansonnaissance a priori)

Nous avons vu que la premiére famille de méthodesessite la connaissance du
comportement dynamique de la machine asynchrones Dette deuxieme partie, nous nous
intéressons aux résultats obtenus a partir du durett des grandeurs telles que les courants,
le couple estimé ou mesuré, les flux ou encoreviesations. Ces méthodes dites ‘sans
modéles’ se basent sur l'analyse des signaux dsitiqns. Elles ont l'avantage de
indépendance de l'analyse par rapport aux flusbma internes du systeme. D’autre part,
information contenue dans les sighaux, n'étarng filirée par la modélisation, elle reste
intacte [1].
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[1.2.1 Diagnostic des défauts par le suivi des graleurs mesurables

A ce jour, c’est 'analyse fréquentielle des greunmd mesurables qui est le plus souvent
utilisée pour le diagnostic de défaut rotoriques geandeurs accessibles et mesurables d’'une
machine asynchrone peuvent étre :

» Les courants absorbés;

» Le flux de dispersion;

» La tension d’alimentation;

» La tension du neutre (neutre alimentation - nemiaehine);
» Le couple électromagnétique ;

» La vitesse rotorique ;

» Les vibrations.

[1.2.1.1 Analyse fréquentielle du flux de dispersio

Certains auteurs se sont penchés sur I'analysguxide dispersion de la machine
asynchrone pour la détection des court-circuitseespires statoriques. lls ont montré que
'apparition de ce type de défaut induisait des posantes additionnelles dans le spectre
fréquentiel du flux de dispersion. Cette nouvefpprache permet de détecter, tant un défaut
statorique, qu’un défaut rotorique en utilisantcapteur de flux relativement peu codteux.

[1.2.1.2 Analyse fréquentielle du couple électromaggetique et de la vitesse rotorique

Lorsqu’une rupture de barre apparait, les spefittgaentiels de la vitesse rotorique et
du couple électromagnétique laissent paraitre degpposantes supplémentaires situées aux
frequences2kgfs Cependant, il s’est avéré que l'analyse de cemposantes ne nous
renseigne ni sur le défaut rotorique ni sur cgliE€sentes dans le spectre du courant statorique
(augmentation des amplitudes moins significatiize.plus, I'acquisition de ces deux signaux
nécessite un équipement assez colteux par rapportsémple capteur de courant, ce qui
limite leur utilisation pour le diagnostic de défules machines asynchrones. Certains
systemes reconstruisent une image du couple éleatneetique a partir des tensions et des
courants mesureés sur la machine, mais cette appreske moins efficace que les méthodes
précédemment citées [16].

[1.2.1.3 Analyse fréquentielle de la tension du ndte

En 1998, casH22] a utllisé la tension présente entre le neuwee la source
d’alimentation et le neutre de la machine asynalnpour détecter des courts-circuits entre
spires dans le bobinage statorique . Une analysitase a été effectuée par [16] dans le but
de détecter un défaut rotorique dans les machisgachrones. Il a été montré que
linformation donnée par la tension présente etgsedeux neutres était pertinente pour le
diagnostic des défauts rotoriques. L’informati@n dlus significative pour permettre un
diagnostic fiable de la cage rotorique se situeniggau des composantes harmoniques de

fréquence f;; = [3(1 — g) + glfs-

Les figures 1.4 (a) et 1l.4(b) présentent le spedtéquentiel de cette tension lorsque la
machine asynchrone fonctionne avec une cage daime €age présentant une barre casseée.
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Densité spectrale de puissance (dB)

'I‘]JCD 120 140 160 180 200 100 120 140 160 180 200
Fréquence (Hz) Fréguence (Hz)

(a) Rotor sain (b) Rotor avec une barre cassée
Figure 1.4 : Spectre de la tension du neutre.

Il a été remarqué, a partir des essais expérimentge I'augmentation de I'amplitude
de ces composantes est plus significative que pelgente a la fréquen€e — 2g)f; dans le
spectre fréquentiel du courant statorique lorsquiedéfaut rotorique apparait. De plus,
'acquisition de ce signal reste aussi simple geiecdurant statorique. Cependant, il est
préférable que le neutre de la source d’alimentat® doit pas étre trop éloigné de celui de la
machine.

[1.2.1.4 Analyse fréquentielle de la puissance irmsttanée

La quantité d’information donnée par la puissainstantanée d'une phase, qui n’est
autre que le produit de la tension d’alimentatibdiecourant absorbé par le moteur, est plus
importante que l'analyse du courant seul. En effetplus de la composante fondamentale et
des deux composantes latérales, le spectre déskapue instantanée contient une composante
additionnelle «pso» située a la fréquence de défaume le montre la relation suivante :

ps(t) = pso(H) + % [cos ((Zws —wt— @ — g) + cos ((Zws + wpt— @ — g) +
2 cos ((p + E) cos(ooft)] (11.3)
avec .
Pso(t) = VLI [cos (Zu)st o g) + cos ((p + g)] (11.4)

Dans cette expressign,(t) représente la puissance instantanée d'une pheteeicaie, m
l'indice de modulation}/;;, la valeur moyenne de la tension entre phjsé courant de
ligne etwy la pulsation d'oscillation (pulsation de défautpemée en radians/seconde. Les
termes w; et ¢ représentent respectivement la pulsation des curdalimentation
exprimée en radians et 'angle de déphasage emttedrant absorbé par le moteur et la
tension.

Les figures I1.5(a) et 11.5(b) montrent clairemdat présence de ces composantes basses
fréquences lorsque la cage de la machine préseetaléfaillance. Le fait de retrouver ces
composantes dans une bande fréquentielle bornéldéefdeur détection et permet donc
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d’améliorer le diagnostic de défaut. Cette reprizgem rappelle celle obtenue avec I'analyse
frequentielle du module du vecteur de Park madifféarence, avec I'analyse de la puissance,
réside dans le fait que seule I'acquisition d’'unremt et d’'une tension est nécessaire. Ce type
de signal est aussi utilisé pour détecter les d&fdarigine mécanique (variation du couple de
charge par exemple) ou encore les courts-circaotte spires statoriques.

Dansilé spectrale de puissance (dB)
Densité spectrale de puissance (dB)

~1005 20 25 20 ~1e0g 5 10

20 25 30

EE 15
Fréquence (Hz) Fréquence (Hz)

(a) Rotor sain (b) Rotor avec une barre cassée

Figure 1.5 : Spectre de la puissance instantanée.
[1.2.1.5 Analyse vibratoires de la machine

Beaucoup de travaux ont été effectués sur leatidims de la machine asynchrone. La
plupart des deéfauts connus peuvent étre détectés ew type d’approche. Cependant,
'équipement nécessaire pour I'acquisition des aignreste encore codteux [16]. L’analyse
vibratoire de la machine asynchrone peut étre mgré&e a des accéléeromeétres placés sur les
paliers dans les directions verticales, axialeadiales [2].

accélrombtres

paliar

roukement a billes

arbre de la machine
Figure 11.6 : Mesures vibratoires sur la machine asynchrone.
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[1.2.1.6 Intéréts de I'analyse des défauts par leotirant statorique

La détectabilité et l'isolabilité des défauts peas signaux évoqués précédemment
nécessitent la mise en place d’'un grand nombreapiears ( capteurs de flux, thermocouple,
transducteurs, couplemetre, capteur de vitessepphiones, imagerie, etc...), lesquels capteurs
sont parfois onéreux et délicats a placer dangmisonnements souvent hostiles.

La surveillance de I'état de santé de la macheéw pécessiter également la mise en
ceuvre de meéthodes d'estimation ou d'observatiorr peconstituer les variables de
surveillance, tel que le flux et le couple électagmeétique.

Beaucoup d’études ont montré que I'analyse dutspda courant statorique permet de
révéler naturellement I'existence de la quasi ni@gordes défauts électriques et
électromagnétiques survenant au niveau du motgachkone: déséquilibres de phase, court-
circuit de spires, rupture de barres rotoriquesseeticité d'entrefer, défauts de modes
communs, etc... Cette approche de surveillancardehines électriques est connue sous le
nom de MCSA (Motor Current Signature Analysis) dtia |'objet de plusieurs publications
pendant ces dix derniéres années. Le premier ay@adicette analyse est qu’elle permet, de
part les potentialités du courant statorique, lealisation d'un grand nombre de défauts
mécaniques sans ajout de capteurs supplémentafreifiques a des grandeurs mécaniques ou
relatives aux vibrations. En effet, ceci a été emsévidence par la comparaison du signal
courant et d’'un signal vibratoire, dans des coowti de fonctionnement en présence de
défauts. Le deuxieme avantage est que les captewsurants sont désormais présents dans
tous les systemes de commande des entrainemerttigakes et offrent un accés a la mesure
aisé [3].

Nous savons que le suivi de l'amplitude des comp@s caractéristiques de
fréequenceg1 + 2kg)f,dans le spectre du courant permet de se rensaigngétat de la cage
rotorique. A titre d’exemple, nous présentons ssrfigures présentent I1.7(a) et 11.7(b) le
spectre du courant statorique lorsque la machinetitmne avec un rotor sain et un rotor
défaillant (une barre cassée). Nous apercevannetie augmentation de I'amplitude de ces
composantes, ce qui traduit la présence d’'un défaatin de la cage d’écureuil [16].

Densité spectrale de puissance (dB)
Densité spectrale de puissance (dB)

1] 20 40 60 80 100 40 &0
Frequence (Hz) Fréguence {Hz)

(a) Rotor sain (b) Rotor avec une barre cassée

Figure 11.7: Spectre du courant statorique.
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Nous présentons ici les méthodes classiques dastimde la Densité Spectrale de Puissance
d'un signal, notée DSP, fondées sur la transforde€ourier discréte. Nous donnons par la
suite les caractéristiques importantes d’un eséinrague sont le biais et la variance ainsi que
leur impact sur le spectre fréquentiel résultantlaCnous amene a présenter quelques
méthodes permettant de diminuer la variance potenogbune meilleure estimation de la
densité spectrale de puissance du signal obserygpdins, au préalable, que toutes les
méthodes présentées font partie de la famille déthades d’estimation spectrale non-
paramétriques.

lll. Méthodes classiques d’estimation de la densité spede de puissance

Toute anomalie affectant une partie de la mackené&raduit par I'apparition et/ou la
modification d’harmoniques au niveau des spectesssynaux. Ces harmoniques possedent
des fréquences qui correspondent aux fréquencppatiion des forces qui les induisent.

Beaucoup d'outils de traitement du signal sontisés afin de caractériser et
d’identifier les origines des défauts a partir dpsctres harmoniques. La méthode classique la
plus utilisée est la Transformée de Fourrier (FETgst une technique non paramétrique qui se
préte bien a 'analyse des phénoménes stationnaiiggsplication d’'une FFT sur un signal
temporel permet de visualiser I'état de la mackinéournissant la composition du spectre du
signal traité et de la comparer a la compositiosmkctre de référence [3].

[11.1 Transformée de Fourier discréte

La transformée de Fourier discrete, généralemetitenTFD, d’'une suite finie de
échantillongps(0), ps(1), . . . ,ps(P — 1¥e calcul grace a la relation:

—j2mnk

F() = g ENZ ps(n) e (11.5)

Pourk=0,...,N-1

Ou le termeN représente le nombre de points de calcul de la Trelxerme joue sur la
précision du tracé alors que le termhest lié a ce que I'on appelle la résolution egqudence.
En pratique, on essaye d’avoir un nombre de @@ide la suitegps(n) supérieur ou égal au
nombre de point de la TF®> N). Si ce n’est pas le cas, on utilise une technigpeléezéro
—padding qui consiste a compléter la sufie(n) avec(N-P) zéros, ce qui permet d'obtenir
autant de point pour la suite temporelle que leedtuéquentielle.

La transformée de Fourier Inverse, notée ITFDadmutgrace a la relation :

j2mnk

ps(n) = X3 FK) e N (11.6)

En décomposant I'exponentielle de I'équation ll&snombre complexe F(k) peut se mettre
sous la forme :

2.t.n.k

F(K) = = XN=d ps(n) cos (2525) — j < EN3 py(n) sin (

(11.7)

2.1T.n.k)
N
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Cette équation nous permet ainsi de définir lassftamée de Fourier en cosinus, notBe-cos
grace a I'équation suivante:

1 _ 2.m.n.k
Fe(k) = 2823 ps(n) cos (25) )
Ainsi que la transformée de Fourier en sinus, ndt®-sin, calculée avec I'équation :
1 — . 2.mnk
Fo(k) = £ N3 ps(n) sin (257) (11.9)

Ces deux transformées permettent d’obtenir des dedepcalcul réduits lorsqu’elles sont
implantées dans un algorithme de calcul.

[11.2 Transformée de Fourier rapide

La transformée de Fourier rapide, notée FFT, eslgorithme de calcul rapide de la
TFD élaborée en 1965 par [23]. L'algorithme de bdseette transformée utilise un nombre
de pointsN égal a une puissance de 2, ce qui permet d’ohtergain en temps de calcul, par
rapport a un calcul avec la TFD, de:

Gain = (1.10)

logz(N)

Cette transformée de Fourier rapide est tres égilisrsqu’il est indispensable d’obtenir une

analyse fréquentielle "en ligne" dans certains ggsas a travers une fenétre glissante
d’observation.

IV. Périodogramme
V.1 Périodogramme simple

En considérant une suite de variables aléatoiéedler de longueur quelconque
ps(n)nous pouvons montrer que la densité spectrale tsgneg, (f) de la suiteg(n),
sous I'hypothese d’ergodicité, repose sur I'équmtio

N —j2mfn
n=—NPs (me ~

Pp, () = limy_ E [ 2] (1.12)

_r
(2N+1)

Avec : — % <f<+ % etT la période d’échantillonnage. La nécessité d'aeli I'espérance

mathématiqué& provient du caractere aléatoire des signaux. Btigqoue, pour un ensemble de
donnéegs(n) disponibles den = 0 a N — 1le calcul de la DSP s’effectue avec la relation
sivante :

1 —j2mfn 2

Pp, (0 = 2 |EN_yps() e ¥ (11.12)

Cet estimateur est appelé périodogramme. Nous psuwvater qu’il est proportionnel au carré
de 'amplitude de la TFD de la séquence obsenagaf®on 11.6). L’estimation de la DSP peut
étre vue comme un filtrage du signal d’entrée pabanc de filtres du type passe-bande, dont
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chaque filtre élémentaire posséde la réponse fndiglle H(f) suivante :

_ sin(Nm(f=fo)) j(N—1)me(ffo)
H( = N sin(m(f-f5)) € i (119

Le signal de sortie d'un filtre élémentaire estutiesechantillonné et son amplitude est élevée
au carré pour déterminer la puissance de sa baedeae. La largeur de bande a -3dB de ces

filtres est d’enviro%. LorsqueN tend vers linfini, la puissance de sortie dudilcorrespond a

celle d’'une composante spectrale de frequé¢pnde signal d’entrée. Dans ce cas, I'estimateur
est non biaisé, ce qui n’est pas le cas lorsqoertgre d’échantillond’ est connu.

I\VV.2 Périodogramme modifié

Le fait de se limiter & un nombre d’échantilldhpeut étre vu comme la multiplication
terme a terme de la totalité du signal par la swife)=7K0,...,N-1}(n). On donne a cette
derniere le nom de fenétre rectangulaire. Ce fagétintroduit des ondulations parasites
(noyau de Dirichlet) dans le spectre fréquentistiitént. 1l est donc tres courant d’'utiliser des
fenétres dites de pondération pour permettre undenre visualisation des composantes du
spectre fréquentiel. En conséquence, I'expressada ®SP donnée a I'equation 11.12 devient :

Ppe (D = = |ZN=3 w(n)pg(n) 270 |* (11.14)

Le termew(n) rajouté dans I'équation représente I'expressiothématique de la fenétre de
pondération choisie. Les fenétres de pondérat®mplies connues sont la fenétre de Hanning,
celle de Hamming ou encore celle de Blackman. Gladkelle permet de choisir le rapport
souhaité entre la largeur du lobe principal etdiatiation de la hauteur du plus grand lobe
secondaire du spectre fréquentiel. Le périodogramumie périodogramme modifié comporte
deux caractéristiques importantes : le biais etald@ance. Ces deux caractéristiques, décrites
ci-apres, jouent un réle tres important dans heation du spectre fréquentiel.

I\VV.3 Biais et variance du périodogramme

Pour un nombre d’échantillonslimité, nous savons que la largeur de bande dfua f
élémentaire est déterminée. Il se produit alorbiais entre la localisation de la composante
sur le spectre et la fréquence réelle de celle*espérance mathématique du périodogramme
qui permet de déterminer le biais ou le décalage §tee calculée selon :

E[Bp. (0] = JZ wui(f — ©)pp, (Ddg (11.15)

Elle est obtenue par convolution de la DSP réellecda transformée de Fourier a temps
discret de la fenétre triangulaire, notég; dans I'équation précédente. Cette équation permet
de nous rendre compte que le périodogramme eststimageur biaisé car I'espérance
mathématique dg,_(f) n'est pas la vraie DSP.

La variance est la seconde caractéristique impertdon estimateur spectral. D’apres [24], le
calcul de celle du périodogramme, dans le cascpéei d’'un bruit blanc gaussien, conduit a
la relation suivante :
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var[py,, (0] = Py, ()? [1+ ;”S‘fjgzg)] (11.16)

. N 7 1 N .
Ce qui nous amene, pour toute frequerfce - a la relation :

[ﬁps (f)] ~ pp(f)2 (m

La variance du périodogramme est alors indépendiuinteombre de poirN. D’'une autre
facon, lorsque le nombre de poidNsaugmente, le biais du périodogramme diminue nais s
variance reste identique, ce qui donne des spedias/ement bruités. Pour se prémunir de
cette contrainte, il est possible d'utiliser detinegteurs spectraux a variance reduite.

V. Estimateurs spectraux a variance réduite

Nous avons vu précédemment que le nombre de plirda signal n’avait aucune
influence sur la variance du périodogramme.unetisolua ce probleme est I'utillisation
d’estimateurs spectraux a variance réduite teldepériodogramme de Bartlett ou encore le
périodogramme de Welch dont nous présentons lastéaistiques ci-apres.

V.1 Méthode de Bartlett

Le signal de tailleN est divisé erS sections deM échantillons. On évalue sur chaque
section S I'estimateur spectral par la méthode étingogramme modifié (équation 11.14)
grace a la relation:

— 1 _ i 2
p*, (0 = 5 |[Zh50 w(m)ps(n) e 72| (1.18)
L’estimation moyennée est alors :

pbar (f)_-zn op%, (® (11.19)

Dans ce cas, la variance est approximativemené €geklle du périodogramme divisée par le
nombre de sectionsS”. Si, pour un nombre de pointd” constant, nous augmentons le
nombre de sectionSS’’, nous constatons que la variance du périodogracten8artlett
diminue. L'utilisation de cette méthode impliqueeurgsolution fréquentielle plus faible par
rapport a un calcul avec le périodogramme modifié.

V.2 Méthode de Welch

La méthode de Welch est un autre type d’estimageurexploite le périodogramme
modifié [23]. Elle est basée sur la méme idée guenéthode de Bartlett. Cependant, la
différence réside dans le fait que les segm8misuvent se chevaucher dans un rapport allant
généralement de 50% a 75%. Le calcul du périodageame chaque sectidh s’effectue
grace a la relation mathématique suivante :

S (0 == |IMG omps(n + (s — 1)C) e 2|’ (1.20)

avec1l <s <S5, et C le nombre déchantillons permettant le cheliament ave€ < M.
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L’estimateur de Welch se calcule ensuite avecléioa :

Pwel, (0 = <3328 p%, (D (e

En autorisant le recouvrement des séquences, pmuons augmenter le nombre de
segmentsS pour une taille N donnée. Cette solution permet seulement de réduire la
variance de I'estimateur mais aussi d’augmenteédsalution en fréquence en choisissant un
nombre d’échantillons M plus grand que celui wilsvec la méthode de Bartlett. Il a été
montré que, si le chevauchement des segments €s@% e la variance de I'estimateur de
Welch est approximativement égale a 9/16 de lsamae de I'estimateur de Bartlett. Cette
meéthode est trés utilisée de nos jours et beaud@upeurs ont montré l'intérét et I'efficacité
[25]. Il existe d’autres estimateurs pour calcldedensité spectrale de puissance d’'un signal.
Nous pouvons citer par exemple le corrélogrammenguessite I'estimation de la séquence
d’auto-corrélation du signal & analyser avant leutade la DSP, ou encore la méthode de
Blackman-Tukey.

V.3 Analyse spectrale en ligne

L’analyse en ligne ("on-line") de certains proessdevient indispensable de nos jours.
En effet, une détection précoce et surtout rapeldaddéfaillance permet ainsi d’éviter au
systeme d’évoluer vers un mode dangereux qui geafaal pour l'installation dans laquelle
il fonctionne. L'analyse spectrale en ligne estébasr la transformée de Fourier discrete
glissante.

V.3.1 Transformée de Fourier glissante

Le principal inconvénient, en ce qui concernediewd de la TFD d’'un signal, est qu'il
est nécessaire d’avoir l&é échantillons pour commencer le traitement des éesinPour
obtenir un calcul rapide il est souvent nécesslilliser la FFT, ce qui permet de limiter le
nombre de calculs pour obtenir le spectre fréqakmwmtii signal a analyser. Comme nous
'avons vu précédemment, ce type de transforméesmpn nombre d’échantillons égal a une

. . ;.. ~ ~ F , ;..
puissance de 2, ce qui fixe la précision du trae¥f & 2. Par conséquent, cette précision

dépend en grande partie de la fréquence d’éclmnmtaige Fe utilisée. Ces deux inconvénients
peuvent étre en partie éliminés en utilisant urehrtigjue qui se base sur une approche
glissante. Cette méthode "glissante" permet deuleglda TFD a l'arrivée de chaque

échantillon en prenant en compte la transforméeépente. La seule contrainte de cette
technique concerne la durée du calcul qui doierastérieure a la période d’échantillonnage
du signal. Cette condition respectée, l'algorithoomduit alors a une analyse spectrale du

signal dite en temps réel.

Nous ne donnerons pas les différentes eéquaticaisves a 'implantation de cette méthode car
beaucoup de travaux ont déja été effectués sujde[46].
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VI. Outils d’analyse fréquentielle liés au traitement @ I'information

La transformée de Fourrier présente des limitesng@au traitement des signaux
impulsionnels (chocs, frottements, etc...) ou llgsa des signaux en régime transitoire. En
effet, quand il s’agit d'un défaut se manifestaar ples signaux riches en harmoniques
(échelons, impulsions), on perd l'information desndomaine temporel.

D’autres outils viennent compléter I'analyse p&THoour pallier ses inconvénients
quant au traitement des signaux non stationnaiREmi ces outils figure l'analyse
d’enveloppe qui permet de caractériser les chocigoes tels que ceux produits par les
roulements ou de caractériser les oscillationsotition produites par exemple par un jeu au
niveau des engrenages. Certaines études se baséanalyse par bispectre qui s'intéresse a
la fois a 'amplitude et a la fréquence. La misepaint de certains autres outils a émané du
principe de calcul de la FFT. Nous citons a titexémple I'analyse cepstrale, outil trés utilisé
dans un diagnostic se basant sur des signauxaiilemtomplexes des structures mécaniques.
Elle se définit comme la transformée de Fouriedatarithme du spectre de puissance du
signal a traiter.

D’autres méthodes ont été développées pour repetskes signaux dans le plan
temps — fréquence et sont connues sous le nom rd@sfédrmées de Wigner — Ville ». Elles
permettent de déterminer la fréquence instantalugesignal et donc d’analyser des signaux
fortement non — stationnaires ou des phénomeénasitobees qui sont la conséquence de
défauts dans la chaine et qui présentent desivadatpectrales complexes.

Adaptée aux signaux présentant de multiples éshelk temps, la décomposition en
ondelettes est une technique de traitement dulsigiiaconsiste a concentrer l'information
dans des coefficients en nombre restreint, ce gumet de synthétiser le signal original avec
une bonne gqualité et permet de révéler l'occurrelceléfauts avec une possibilité de les
localiser dans le temps. Cette analyse revét uact&ae "multirésolution” et permet ainsi
d'obtenir une bonne résolution a la fois fréequdlatien basse fréquence et temporelle pour les
hautes fréquences. Il en découle une bonne adaptii cette technique a la détection et a la
localisation des défauts se présentant sous laefal@nphénoménes transitoires tels que les
chocs, les claquages d'isolants, etc...

Toutes ces techniques semblent étre promettewusasla surveillance et le diagnostic des
machines électriques a vitesse variable. Maisriesggrétations qui en découlent ne seront
pertinentes que si le signal est efficacement néesturiche en informations [3].

VIl.  Vers des approches modernes de diagnostic

En dépit des diverses techniques mentionnées daéogent (diagnostic interne et
externe), ces derniéres anneées, la surveillanci&a atétection de défaut des machines
électriques se sont éloignées des techniquesitratilles pour s’orienter vers des techniques
dites d’intelligence artificielle (1A). Ces technigs apportent aux systemes de diagnostic des
moteurs électriques la fiabilité, 'automatisatitanpraticité et la sensibilité.

Ces méthodes ne sont pas en concurrence avecétbedes citées dans le chapitre
précédent. Elles exploitent les signatures avesams modele, décrites précédemment, pour
réaliser la supervision et le diagnostic du systéties possedent, par ailleurs, de grandes
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facultés d’apprentissage. En effet, les récenteldppements dans le matériel et le logiciel

permettent de produire un systéme pour la surmed#iaautomatique des moteurs asynchrones
en utilisant des techniques de traitement des gigea des techniques de classification non

supervisée pour le diagnostic des défauts.

Parmi ces méthodes, nous pouvons citer les systexperts, la logique floue, les
réseaux neurones, la reconnaissance des formes[@dns cette partie, nous allons présenter
quelques unes de ces techniques ainsi que leucappt dans le domaine du diagnostic de la
machine électrique.

VII.1 Approches a base de systemes experts

Les systemes experts sont des outils concus pmwop modéliser I'approche des
experts dans un domaine spécifique. lls permettenformaliser leurs connaissances et
fournissent un mécanisme pour les exploiter. Lagstpi mode de représentation de la
connaissance est de type symbolique, I'approchesysteme expert est favorisée. Dans ce
cadre, la connaissance a priori sur le systemeepstsentée par un ensemble de regles et de
faits (données manipulées par les régles) qui itoest ce qu’'on appelle la base de
connaissance. Cette base est construite a l'amlgtild’ d’aide a la formalisation, ces outils
sont fortement liés a I'application. L’architectugénérale d’'un systeme expert se compose
principalement de deux éléments : une base de g3anae et un moteur d’inférence. Le
moteur d’inférence représente I'organe de résalutsmn fonctionnement est basé sur des
méthodes de résolution indépendantes du contexie. déthode de résolution inclut en
général les étapes suivantes :

> la sélection de régles dans la base de connaissarfoaction des faits établis ;

» la résolution des conflits entre les regles séaotes ;

» l'exécution en indiquant les conditions de déclemslnt et les conséquences jusqu’a
ce que le but recherché soit atteint, par exenepiiielgnostic.

En diagnostic, ce type d’approche est adapté mbigmes nécessitant la manipulation
d’'une quantité importante de données non homogéisesnt beaucoup été utilisés dans le
diagnostic des systémes statiques. Pour des systBmamiques, ce type d’approche est peu
adapté pour des problemes de temps-réel et demgesthamique de I'information. Pour des
applications industrielles, on pourra se reféri#6h. On peut aussi faire référence a quelques
articles traitant le probleme du diagnostic desamat électriques a partir de ces systemes [27].

VII.2 Approches a base d’arbres de défaillances

by

Il s’agit d’'une méthode déductive qui vise a idet pour chague événement
indésirable, 'ensemble des événements élémentgiigseuvent contribuer a son apparition.
Cette méthode est tres employée dans les domaamdaudomobile, du nucléaire, de la
chimie, de I'aéronautique, etc... pour évalueridbifité d’'un systeme. Elle consiste en une
recherche exhaustive des combinaisons possibleéridénents qui conduisent a un défaut de
fonctionnement ou une panne. La représentatiotuautilisée est celle qui associe a chaque
evénement indésirable la liste de tous les enchmEnes logiques des événements jusqu’a
arriver a des événements de base qui ne nécegsitende développements plus poussés.
Quand l'arbre est établi et les probabilités de&néments élémentaires connues, la probabilité
de I'evénement indésirable et les combinaisonglles probables conduisant a son apparition
peuvent étre déterminées. Cette méthode présdigiesdis avantages :
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» Elle permet d’analyser toutes les causes possitlesdéfaut et donc d’améliorer la

conception du systéeme.
» La décomposition arborescente permet un diagn@séitvement rapide des défauts.

Cependant, cette méthode présente plusieurs inciemis :

» Le principal vient de I'exhaustivité nécessaire mp@ablir le diagnostic : uniquement
les causes prévues peuvent étre déduites. Laudtidficeside en la lourdeur de la mise
en ceuvre de la méthode pour un systéme complexe.

» Connaitre jusqu’a quel niveau de décompositiamalizsse peut étre menée.

» La méthode est difficile a utliser pour des systémcomplexes fortement
interconnectés. Une étude exhaustive de tous hesitdéet de leurs combinaisons
s’avere rédhibitoire pour un entrainement.

Dans le domaine des entrainements, des arbregfdidlathces ont été utilisés pour
analyser les pannes de cartes analogiques de catanididée était d’analyser les causes de
guelques combinaisons de signaux logiques isspsotiections pour donner a l'utilisateur une
indication sur la carte a changer aprés un défaexpérience a montré que ces arbres étaient
lourds a mettre en ceuvre et difficiles a modifi2ge plus, comme ils étaient basés sur un
nombre restreint de signaux logiques, les indioataionnées étaient tres succinctes.

VII.3 Approches a base de reconnaissance des forsn@RdF)

Lorsque les observations sont de type numéridapproche par reconnaissance des
formes peut étre employée. Sur des problemes ceeplels que le nucléaire, I'industrie
automobile, le comportement humain, les résead@pléniques, etc... ou la modélisation du
procédeé est souvent difficile a mettre en ceuvriée @proche est privilégiée. De hombreux
travaux ont permis de montrer l'intérét de ce tglfsoproche. Dans le domaine du diagnostic
des machines électriques, cette approche, quoigaagrement utilisée, a été mise en ceuvre
avec succes par [28], par exemple.

Pour anticiper I'apparition d’un disfonctionnemesujt pour les éviter, soit pour en limiter les
conséguences, quelques études ont utilisées liassaade la RdF et la théorie des ensembles
flous. Il est parfois important de détecter I'évmn du systéme a diagnostiquer, notamment
pour détecter la transition entre les modes ddifomeement normal et anormal.

La RdF peut servir de base a la conception dysteme de diagnostic, et
'avantage essentiel qu’elle présente par rappaxt autres approches. Cette méthode
procure au systéeme de diagnostic des moyens diagmiér la connaissance a priori
incomplete des modes de fonctionnement du procetsaiasi, va permettre la mise en
place d’'une méthode de diagnostic évolutive.

VII.4 Approches a base de réseaux de neurones aitiels

Un réseau de neurone est un modele de calcul Bontonception est trés
schématiquement inspirée du fonctionnement de waisones humains. Cette technique est
placée dans la famille des méthodes de [lintelbgemrtificielle qu’ils enrichissent en
permettant de prendre des décisions s’appuyantntig@ sur la perception que sur le
raisonnement logique formel. Dans les années 1%, neurologues Warren Sturgis
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McCulloch et Walter Pitt s menerent les premieavdux sur les réseaux de neurones. lls
constituérent un modele simplifie de neurone biglog communément appelé neurone
formel. lls montrérent également théoriquement dgge réseaux de neurones formels simples
peuvent réaliser des fonctions logiques, arithrmé8gcomplexes [3].

Issus de la recherche en neurophysiologie etfermatique, cette approche fait I'objet
de recherches dans beaucoup de domaines tels qompaéhension et la synthétisation de la
langue naturelle, la classification, le diagnostatc. Cette technologie comporte des
caractéristiques tres intéressantes comme laéadalpprentissage et d’auto-organisation. Elle
présente des perspectives d’applications partremient intéressantes pour l'aide au
diagnostic avec signatures externes. En effegl@icneuromimétique posseéde des propriétés
similaires a celles de la reconnaissance des fopoes la classification automatique de
signatures. Pour identifier des défauts dans utemsys le diagnostic réalisé par réseaux de
neurones doit disposer d’'un nombre suffisant d’gplesmde bon fonctionnement et de défauts
pour pouvoir les apprendre. Pendant la phase dafipsage, les exemples sont présentés au
réseau en entrée avec les diagnostics correspsralénsortie.

Le réseau de la carte auto-organisatrice, appreénaglier les exemples montrés aux
diagnostics. Aprés l'apprentissage, le réseau oenrait pas seulement les exemples appris
mais egalement des paradigmes leur ressemblagti @®rrespond a une certaine robustesse
par rapport aux déformations de signaux par le.brui

Pour un traitement par réseau de neurones, lespta® doivent étre mis en forme pour
étre entrés dans le réseau. Ce sont des grandeacsétistiques des défauts a diagnostiquer,
filtrées et prétraitées (transformée de Fouridr) [3

VIIl. Conclusion

L’'objectif de ce chapitre était de présenter li#emkntes méthodes de diagnostic ainsi
que les différentes signatures de défaillancesigadra partir de ces méthodes.

Dans un premier temps nous nous sommes intéragsénéthodes de diagnostic dites
internes (avec connaissance a priori). Si le cotapwnt électrique et dynamique de la
machine est parfaitement connu, les modéles &ipséivent fournir une estimation fiable des
grandeurs difficilement mesurables. Les signaipaeametres de sortie sont alors utilisés pour
la surveillance et le diagnostic. Par la suite,snauons présenté les méthodes dites externes
(sans connaissance a priori) basées sur la mesursigthaux vibratoires, électriques,
électromagnétiques rendant directement compteéti tle la machine.

Ces deux types de méthodes donnent un large éveataignatures plus ou moins
pertinentes vis-a-vis des différents défauts pousarproduire sur un moteur électrique. Ces
meéthodes ne doivent pas étre mises en concurn@@igau contraire peuvent étre utilisées de
maniere complémentaire pour tirer partie de leuamtages respectifs.

Les résultats des signatures des défauts peuvernt de point de départ pour la
recherche de la signature nécessaire aux réseaweudenes. En effet, pour étre appliqguée au
diagnostic, le réseau de neurone nécessite un wonmyportant d’exemples de bon
fonctionnement sans et avdé&fauts pour pouvoir les apprendre.
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I. Introduction

Les réseaux de neurones sont composés d’élémemptesi (ou neurones) fonctionnant en
parallele. Ces éléments sont fortement inspirésydteme nerveux biologique. Comme dans la
nature, le fonctionnement du réseau (de neurorifpgement influencé par la connexion des
éléments entre eux. Les réseaux de neurones emngmt quelques grands principes :

» Le parallélisme: les neurones sont des entités réalisant uneiéonicés simple, mais ils
sont trés fortement interconnectés entre eux, deregud le traitement du signal
massivement paralléle.

» Lespoids synaptiques: les connexions entre les neurones ont des peaidables, qui
déterminent la force de I'interaction entre chapaie de neurones.

e L’apprentissage: ces coefficients synaptiques sont modifiables e I'apprentissage,
dans le but de faire réaliser au réseau la fondaliésirée. La fonction que réalise un
réseau dépend de sa structure (connexions et falegesconnexions) ainsi que de
I'opération effectuée par les neurones [29].

L'objectif de ce chapitre est de présenter les dpatypes de réseaux de neurones, Leurs
applications et éventuellement les regles et dlymes d’apprentissage. On s’attardera un petit
plus sur le perceptron multicouche de réseau Feegdfd et la carte auto organisatrice de
kohonen, ce sont les deux types que nous alloiseutidans notre application pour la
classification des différents défauts de la machsychrone.

Il. Présentation des réseaux de neurones artificiels
[I.1 Bref historique

Le champ des réseaux de neurones va démarrer paskentation en 1943 par W.Mc
Culloch et W. Pitts du neurone formel qui est ubstraction du neurone physiologique. Le
retentissement va étre énorme. Par cette présemtdd veulent démontrer que le cerveau est
eéquivalent a une machine de Turing. La pensé dewkns purement des mécanismes
matériels et logiques. Une machine de Turing semésa une téte de lecture comportant un
nombre fini d’états internes et & un ruban. Laganse de l'analyse de Turing (1912-1954)
tient au fait que sa tete de lecture ne lit qu'anl symbole a la fois, et que cette lecture,
associée a la table détats adéquate, suffit &ctafe toutes les opérations possibles. La
machine de Turing est toutes fois une machine inaéa@i, abstraite, et idéale. Elle n’a pu étre
construite. Son fonctionnement implique en effavadir un ruban extensible a volonté donc
infini ! la combinaison de cette mémoire infinie d&un nombre d’états fini a cependant
apporté la preuve que, si un probleme est calayladbrs il existe une machine pour le
résoudre. Des lors, une machine, reprenant lessélgl toutes les autres, est universelle.

En 1949, D.Hebb présente dans son ouvrage « Than@ation of Behavior » une
régle d’apprentissage. De nombreux modéles dewésneurones aujourd’hui s’'inspirent
encore de la regle de Hebb.

En 1958, F.Rosenblatt développe le modele de peocef’est un réseau de neurones
inspiré du systeme visuel. Il possede deux coudbesurones : une couche de perception et
une couche liée a la prise de décision. C'estdenmar systéeme artificiel capable d’apprendre

Page 33



Chapitre 111 Généralités sur les réseaux de neurones artificiels

par expérience. A la méme période, le modele dal&life (ADAtive LINear Element) a éte
présenté par B.Widrow et Hoff. Ce modele sera pasuite le modele de base des réseaux
multicouches.

En 1969, M.Minsky et S.Papert publient une critigqless propriétés du Perceptron.
Cela va avoir une grande incidence sur la rechedams ce domaine. Elle va fortement
diminuer jusqu’en 1972, ou T.Kohonen présente rsa@tix sur les mémoires associatives et
propose des applications a la reconnaissance me$oC’est en 1982, que J.Hopfield présente
son étude d'un réseau complétement rebouclé, demlyse la dynamique.

En 1985, Rumelhart popularise I'algorithme de q@topagation du gradient, congu par
Werbos, qui permet d’entrainer les couches cadeésseseaux de neurones [29].

[I.2 Modéeles mathématiques

Les réseaux de neurones biologiques réalisentefaeiit un certain nombre
d'applications telles que la reconnaissance deerhe traitement du signal, I'apprentissage
par I'exemple, la mémorisation, la généralisatoes applications sont pourtant, malgré tous
les efforts déployés en algorithmique et en irgetice artificielle, a la limite des possibilités
actuelles. C'est a partir de I'hypothése que lepoostament intelligent émerge de la structure et
du comportement des éléments de base du cervedegjueseaux de neurones artificiels se
sont développés [30].

[1.2.1 Neurone artificiel général

Un neurone artificiel peut étre représenter comene (Eigure 111.1):

_IL ||'|'|||

L

— LI V4 f 0]
T ] W, ,

4y | Fonction d'eniree Fonction de

T b fransfer

Figure Ill.1 : Représentation d'un neurone artificiel.

Chaque neurone possede plusieurs ent(B®s a chacune desquelles est affecté un poids
(Weigh). L'entrée fixée a 1 de poidsest facultative et représente le seuil (ou bigAsthaque
entrée peuvent étre connectées plusieurs sortiag@b neurones. La sortie est calculée a partir
des entrées et des poids synaptiques :

* unefonction d'entrée évalue la stimulation recue en calculant le pogéhidu neurone.
Elle est tres souvent la somme pondérée (par léds pynaptiques) des entrées,
augmentée d'un seuil.
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* une fonction de transfert (ou fonction d’activation) génére alors la sortidag a ce
potentiel. Cette fonction de transfert est trésdrtgnte, et détermine le fonctionnement
du neurone et du réseau. Elle peut prendre de musds formes comme nous allons le
voir dans la section suivante.

Ill. Fonctions de transfert

Il existe de nombreuses formes possibles pourratian de transfert. les plus courantes
sont présentées par le tableau ci-dessblmis constatons que les équations décrivant le
comportement des neurones artificiels n'introduipas la notion de temps. En effet, et c'est le
cas pour la plupart des modéles actuels de réskan®urones.

Tableau lll.1: Différents types de fonctions de transfert p@und¢urone artificiel.

Catégorie Type Relatior Allure Dérrivée:
Binaire 0six<0 4|——'
(fonction de Heavside) fx) = {1 six>0 -
; _(—1six<0 _
Seuil Signe ro={1 375
Stochastique fxT)=1
(binaire ou signe) Avec la probabilité - -
1
1+ e’%
Identité — ' —
flok) = kx — Flx, k) = kx
Saturé pOSltlf —1six <10 /_ O0six < (:3
Linéaire flok) =19 1six=4 [l k) = Osix =
k.x k
Saturé symétrique —lsix < —% T O0six < 1
- . k
f(x,k)_ 1SlX2% f((x’k)= 0si >1
k.x stx = k
k
. k
Positive x k) =——— k)=
(type logistique) I T+e f Foo k) = e ok
. Symétrique 1 2.k
Sigmode = " = ~*
9 (typetanh) feok) == fook) =5 ok

Plus généralement, une fonction est dite sigmotla#e est infiniment dérivable, non
linéaire, bornée, croissante et que sa dérivéetadmet un seul maximum global.

Nous pouvons également considérer qu’il s’agit d’umpproximation infiniment
dérivable de la fonction a seuil de Heavisidealtfcependant étre prudent avec les fonctions
sigmoides, car pour des entrées grandes la fonai@onentielle peut provoquer un
débordement (over flow), et il peut étre s8afre de Vvérifier que I'entrée n'est pas trop
grande avant d'appliquer I'équation générale. 1l ésn sOr possible de discrétiser ces
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fonctions (afin de stocker des entiers). On ppptiquer un coefficient additif & la fonction, et
simuler un seuil comme vu plus haut avec une erdupplémentaire fixe au résedwes
fonctions de transferts doivent donc étre diff@edies, c'est pourquoi on utilise des fonctions
sigmoides, qui sont des approximations infinimeriwébles de la fonction a seuil de Heaviside
[29].

IV. Structures d'interconnexion

Les connexions entre les neurones qui composaésiau décrivent la topologie du
modéle. Elle peut étre quelconque, mais le pluyestuil est possible de distinguer une
certaine régularité.

IV.1 Réseaux multicouches

Les neurones sont arrangés par couche. Il n'y al@a®nnexion entre les neurones
d'une méme couche et les connexions ne se fontegulas neurones des couches avales
(Figure 111.2). Habituellement, chaque neurone d'gouche est connecté a tous les neurones
de la couche suivante et a celle-ci seulement. G@aes permet d'introduire la notion de sens
de parcours de l'information (de I'activation) ainsd'un réseau et donc définir les concepts de
neurone d'entrée, neurone de sortie. Par extermioappelle couche d'entrée I'ensemble des
neurones d'entrée, couche de sortie I'ensemble ndesones de sortie. Les couches
intermédiaires n'ayant aucun contact avec |'extésent appelés couches cachées.

__.' Couche d'entrée

7

Couche cachée

Couche de sortie

Figure I11.2 :Définition des couches d'un réseau multicouche.
V.2 Réseau a connexions locales

Il s'agit d'une structure multicouche, mais quiidadge de la rétine, conserve une
certaine topologie. Chaque neurone entretien dasores avec un nombre réduit et localisé de
neurones de la couche avale (figure I111.3). Lesneaions sont donc moins nombreuses que
dans le cas d'un réseau multicouche classique.

@)

%!
Rz

Figure IIl.3 : Réseau a connexions locales.
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V.3 Réseau a connexions récurrentes

Les connexions récurrentes ramenent l'informatioraiere par rapport au sens de
propagation défini dans un réseau multicouche. ddesexions sont le plus souvent locales

B

Figure Ill.4 : Réseau a connexions récurrentes.

IV.4 Réseau a connexion compléete

C'est la structure d'interconnexion la plus géee¢glgure 111.5).Chaque neurone est
connecté a tous les neurones du réseau (et a lmen€haque vecteur d'activation représente
la réponse du réseau a une date particuliére.

Figure IIl.5 : Réseau a connexions compléte.

V. Apprentissage

L'apprentissage est vraisemblablement la propléépdus intéressante des réseaux de
neurones. Elle ne concerne cependant pas tousodasles, mais les plus utilisés. Dans le cas
des réseaux de neurones artificiels, on ajouteestitdv la description du modele I'algorithme
d'apprentissage. Le modéle sans apprentissagenfaé&seeffet peu d'intérét. Dans la majorité
des algorithmes actuels, les variables modifiéexigna I'apprentissage sont les poids des
connexions. Il est souvent impossible de décigmiati des valeurs des poids des connexions
d'un réseau pour une application donnée.

A lissu de l'apprentissage, les poids sont fixésest alors la phase d'utilisation.
Certains modeéles de réseaux sont improprement déasra apprentissage permanent. Dans
ce cas il est vrai que l'apprentissage ne s'gagtais, cependant on peut toujours distinguer
une phase d'apprentissage (en fait de remise a doucomportement) et une phase
d'utilisation. Cette technique permet de conseaveréseau un comportement adapté malgré
les fluctuations dans les données d'entrées.

Page 37



Chapitre 111 Généralités sur les réseaux de neurones artificiels

Au niveau des algorithmes d'apprentissage, il adéfiéni deux grandes classes selon
que l'apprentissage est dit supervisé ou non sigpe@ette distinction repose sur la forme des
exemples d'apprentissage. Dans le cas de l'apgwagd supervise, les exemples sont des
couples (Entrée, Sortie associée) alors quen®mlispose que des valeurs (Entrée) pour
l'apprentissage non supervisé. Remarquons cepeqdeanies modeles a apprentissage non
supervisé nécessite avant la phase d'utilisatiom étape de labélisation effectuée par
I'opérateur, qui n'est pas autre chose qu'unalpatipervision [30].

V.1 Réseaux statiques (Apprentissage par « paquetet Réseaux dynamiques
Apprentissage « séquentiel »)

Le format des données va affecter I'évolution de&d$ et biais des réseaux de
neurones lors de leur apprentissage. Un réseaiatifjue est réseau qui ne contient pas de
connexion arriéres (feedback or delay). Par cores@guous pouvons lui présenter les
données en entrée dans n'importe quel ordre, ¢elfuancera pas I'évolution de ses poids
lors de la phase d’apprentissage. Il est aloreembfe de lui donner tout le jeu de donnée en
un seul coup lors de la phase d’apprentissage,aole plors d’apprentissage par paquet
(« batch training »).

Les réseaux « Feedforward » ne peuvent pas sind@erprocessus dépendant du
temps. Par contre, si 'on veut simuler un processui dépend du temps, alors on pourra
utiliser un réseau de neurones contenant des diomearrieres. L'ordre de présentation du
jeu de données au réseau de neurone sera alomrgiemOn parle alors d’apprentissage
séquentiel.

V.2 Régle de HEBB

C’est la méthode d'apprentissage la plus anciet®#9], elle est inspirée de la biologie.
Le principe est de renforcer les connexions enwexdneurones lorsque ceux-ci sont actifs
simultanément. Cette régle peut étre classée coappeentissage non supervise, ou supervise
car on sait calculer directement les poids cornedpnt & I'apprentissage d'un certains nombres
d'exemples.

V.3 Régle du DELTA (ou Régle de Widrow Hoff)

Son but est de faire évoluer le réseau vers lemmim de sa fonction d'erreur (erreur
commise sur I'ensemble des exemples). Elle esisadildans le modele de I'ADALINE.
L'apprentissage est réalisé par itération (lesgpsaht modifiés aprés chaque exemple présenté),
et on obtient le poids a l'instattt1) par la formule :

Wt+1) =w()+n.(T—0).E (1.1)

si W est le poids,T la sortie théorique eD la sortie réelleE I'entrée etn un coefficient
d'apprentissage (entre 0 et 1) que I'on peut diemiraw cours de l'apprentissage. Cette regle
s’interprete par le fait que I'on modifie le poigsoportionnellement a I'erreur (différence entre
sortie théorique et sortie donnée) et a I'état citexion de I'entrée gérée par le poids. Ainsi le
poids ne sera pas modifié si la sortie est celldug ou si le poids n'a joué aucun role dans le
résultat. C'est en fait un cas particulier de dathme de rétropropagation du gradient pour un
réseau a une coucfliz9].
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VI. Principaux types de réseaux de neurones

Il existe de nombreux modeéles de réseaux de nesiraridiciels, nous en présentons
successivement quelques uns choisis principalesson des critéres de nature pédagogique. Le
Perceptron est historiquement le premier modélefaideil demeure un modele de base pour le
Perceptron multicouche, de méme que les cartes agtmisatrices plus vraisemblables d'un
point de vue biologique. Ces deux modeles nous gient d'introduire les concepts
d'apprentissage supervisé et non supervisé. Limstionnement est particulierement intéressant
pour la suite de notre application. Des modeles glaborés sont étudiés par la suite tant au
niveau de leur architectures que des techniqueprdiatissage. Ce sont les réseaux récurrents, le
réseau a fonction de base radiale et le réseau[BRT

VI.1 Réseau PMC (Perceptron Multi Couches)

Le réseau MLP Nlulti-Layer Perceptroip est un modéle de réseau comprenant une ou
plusieurs couches cachées, dont les connexionsdémutes et totales entre les couches. Les
MLP, forment la tres grande majorité des résealsxsont intemporels (ce sont des réseaux
statiques et non dynamiques) [24pparus en 1985, les réseaux multicouches sont
aujourd’hui les modeles les plus employés. Plusiecouches de traitement leurs
permettent de réaliser des associations non lie€a&intre I'entrée et la sortie. lls sont ainsi
capables de résoudre le cas du "ou exclusif* (P&ma) [30]. Il a été démontré que
moyennant le choix d’'une architecture appropriée. (lombre de neurones cachés), les
réseaux multicouches sont capable d’approcher witepquelle fonction. On parle
d’approximateurs universels de fonctiof@ependant un certain nombre de probléme sont
liés a l'utilisation de ce type de réseau (et damigr@ plus générale de la majeur partie des
RNA). On peut remarquer notamment la lenteur dgplantissage et surtout 'absence de
résultat theoriques garantissant sa convergenceo@state souvent des problemes liés au
blocage de I'apprentissage dans des minima locaua tbnction d’erreur. Ce point qui est
souvent cité comme l'inconvénient principal deseeésx de neurones multicouches doit
cependant étre tempéré par I'existence de nomiseagperoches permettant d’éviter de
tels minima [31].

VI.1.1 Structure

Les neurones sont organisés en couches : chaqueneeest connecté a toutes les sorties
des neurones de la couche précédente, et noursadsrtie tous les neurones de la couche
suivante (ces réseaux sont d'ailleurs qualifiés’Feedforward” : "nourrit devant”). Pour la
premiere couche ses entrées sont I'entrée du réd&alleurs une couche est souvent rajoutée
pour constituer les entrées, appelée couche dentréis elle n'en est pas une puisqu'elle ne
réalise aucun traitement. Les fonctions d'entrédedransfert sont les mémes pour les neurones
d'une méme couche, mais peuvent différer seloauahe [29].

VI.1.2 Apprentissage

L’algorithme le plus utilisé pour I'apprentissage de type de réseau porte le nom de
« Error back propagation » ou algorithme de rétippgation du gradient de l'erreur. Cet
algorithme modifie les paramétres de poids et déspen allant de la couche de sortie vers la
couche d’entrée en propageant I'erreur se trouddatcouche de sortie vers chacune des couches
précédentes, I'erreur de sortie étant obtenue aparaison de la sortie réelle avec la sortie
désirée.
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L’apprentissage classique de ce réseau est copduitune méthode de descente du

gradient. Les poids sont initialisés aléatoiremenhtsont modifies selon une directive qui
minimise une fonction d’erreur.

Partons de la regle de Widrow-Hoff et généralistelte-ci pour un réseau a une couche
cachée a connexions directes et totales entredeshes. A la couche d’entrée, la fonction
d’activation est une fonction de type non-linéaie linéaire, tout dépendant des données que

I'on veut présenter a la couche cachée.

La fonction d’activation des couches cachées stcdeiches de sorties est une fonction
d’activation non-linéaire. On utilise habituellenbda sigmoide. Cette fonction d’activation est
trés frequemment rencontrée dans les réseaux M&® adrivée est tres simple.

La librairie «network» de MATLAB contient plusieunsariantes de Il'algorithme de
rétropropagation du gradient de l'erreur, la vagala plus intéressante étant I'algorithme de
Levenberg-Marquardt communément appelé « fastgragation » [32].

V1.1.3 Algorithme de la rétropropagation du gradiernt

Depuis les années soixante, les possibilités dermant des réseaux multicouches
sont supérieures a celle du Perceptron, cependdgorithme d'apprentissage manquait.
Pour la couche de sortie, on peut appliquer I'agm®age du Perceptron, mais comment
modifier les poids pour les connexions qui ne qued en relation avec un neurone de
sortie ?

Le probléme est ramené a l'obtention d'une estimatie la valeur désirée pour
chaque neurone de la couche cachée. La rétropripagiu gradient est une solution a ce
probléme. Le principe utilisé par la rétropropagat{"backpropagation” ) du gradient est
la minimisation d'une fonction dépendante de lgrrdl s'agit d'une méthode générale,
largement employée dans d'autres domaines tel¢agpleysique Elle consiste simplement
en une descente du gradient, qui est une métham®irdisation universelle. On cherche a
minimiser une fonction d’énergie d’erreur (qui régente I'erreur entre la sortie désirée et la
sortie obtenue), en suivant les lignes de plusdgaente. Une fonction d'erreur rapportée a une
dimension peut se représenter ainsi :

minimum
lacal

mininmunm global
recherche

-

Figure 1.6 : Recherche de la zone minimal dans I'espace deéguoafion des poids du réseau (ramener ici en
deux dimensions) pour les exemples de la base eéapgsage.

On peut représenter la descente du gradient conmaebille que I'on poserait sur la
courbe, et qui descendrait logiquement la pentegiiglient représente la pente selon chaque
dimension). L'inconvénient de cette méthode estlpi’'va s’arréter dans le premier minimum
local rencontré [30].
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Nous allons présenter brievement la méthode d'tibtede ce gradient, qui se base
sur le calcul des dérivées partielles successiee$odctions composées. La mesure de
performance utilisée est I'erreur quadratique :

Q =5 Xi(a; —s,)? (111.2)

Ou i parcourt les indices des neurones de sortiey,; ats; représentent respectivement
I’'activation mesurée et I'activation désirée poes meurones. Les poids du réseau sont
modifiés en suivant la regle :

_ 9Q
AWij = —Tlm (|||3)
Oun est une constante positive appelée pas du gradiemalcul de la quantit(,géav% se fait
ij

en partant de la couche de sortie et en se déplagas la couche d’entrée. Cette
propagation, suivant le sens inverse de celuiaigiVation des neurones du réseau.

Sens de propagation de 'erreur

<

Sortie

Entrée

[
>

Sens de propagation de I'information

Figure IIl.7 : Un réseau multicouches comportant 2 neuronesré& it neurones cachés et un neurone de sortie.

Justifie le nom de l'algorithme. Le calcul est darlaniere suivante :

90 _ 00 94y de;

aWi]- da; de; 6Wi]- (”I4)
3Q dq; ,
En posant$; = a—ja—‘:f on obtient :
L L
0Q de;
oWy 6; ows (1.5)
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- aei _
Et puisque oWy a;

La quantités; est appelé contribution a I'erreur du neuronedan®le cas ou i est I'indice
d’un neurone de sortie, on obtient :

aQ _ aQ o,
a—ai = (a; — Si)'a_ai =g'(ep),
Et donc:
6; =g'(e))(a; —sp) (111.7)

- - , . a 9Q a
Dans le cas oil est I'indice d’'un neurone caché, on p%rge= Yk %a;?
i k i

Ou k parcourt les indices de tous les neurones l&x quels le neurone i envoie une
connexion. Le calcul nous donne :

aQ aak _ aQ 8ak aek _

= = 6. Ws
day da; day de, da; <Y
Nous obtenons donj«% = Yk Ok W;j, et
8; = g'(e) Lk Sk Wi (111.8)

Cet algorithme, présenté ici dans sa version ls @imple, posséde de nombreuses
variantes. Elles correspondent géenéralement didation de valeurs variables pour la
constanten, ou a l'utilisation de méthodes du deuxieme opbyer le calcul du gradient.

On utilise souvent une version légerement différese I'équation 111.7 pour calculer la
guantité dont doivent étre modifiés les poids :

2Q

Ou u est une constante appelée momenturhregrésente le temps. Cette version introduit
un deuxieme terme proportionnel a la derniere adipt deW;;.

Les modifications des poids peuvent intervenir apcdaque présentation d'un patron
(poids du réseau), ou aprés la présentation desdhlable de la base d’exemples.
L'apprentissage nécessite dans tous les cas ud ganbre de présentations de la totalité
de ces exemples pour obtenir un résultat satisfaj84].
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VI.2 Réseaux de neurones compétitif ou cartes autwganisatrices

Ces réseaux peuvent détecter des régularités ebdetations dans les données d’entrées
et peuvent adapter leurs réponses en fonction deeprées. Les neurones de ces réseaux
peuvent reconnaitre des groupes dans les vectemtséet. Les cartes auto organisatrices peuvent
apprendre a reconnaitre des groupes de vecteuilaigs) ce qui entraine que les neurones,
physiquement proches les uns des autres dans theale neurones, a répondre a ces vecteurs
d’entrée similaires.

La LVQ méthode (Learning Vector Quantization) pernd&ntrainer les réseaux de
neurones compétitifs de maniere supervisée. Conamdaksification se fait par le calcul de
distance entre les poids des vecteurs d’entréey & pas de mécanisme strict qui permettent de
définir si les vecteurs d’entrés sont dans la méctaesse ou non. Celles-ci peuvent étre imposées
par l'utilisateur.

VI.2.1 Réseaux de neurone compétitif ou réseaux d€ohonen (loi d’apprentissage de
Kohonen)

Les poids des neurones vainqueurs sont ajustéangda/loi de Kohonen qui impose que
le poids d’'un neurone qui est proche des donnésdrde sera ajusté a la prochaine étape. Ainsi,
ce type de réseau est capable d’apprendre a csggdes vecteurs d’entrée. L’évolution de la
colonne i de la matrice des poids du réseau estedpar la regle de Kohonen :

W;i(q) = Wi(q — D+ [p(q) — Wi(q — 1)] (11.10)

Ainsi, s’il y a assez d’exemples et de neuroneseilpeut méme que la sortie des neurones
vainqueurs soit "1” et celle des autres "0”.

VI.2.2 Réseaux de neurones LVQ

Les réseaux LVQ ont une premiere couche de nesropenpétitifs et une seconde
constituée de neurone a fonction de transfert ilieé&e type de réseaux apprend a classifier
mais grace a la seconde couche, ce réseau clasdandes criteres de classification imposés par
I'utilisateur.

VI.2.3 Cartes auto-organisatrices de Kohonen

Ce modéle de carte auto-organisatrice appartientkasse des réseaux a compétition.
Les neurones de la couche de sortie entrent enétiiop, de telle fagcon qu'habituellement,
un seul neurone de sortie est activé pour une eerodinée. Cette compétition entre les
neurones est réalisée grace a des connexions ldatémzhibitrices. Les cartes auto-
organisatrices sont depuis longtemps connues (18¥%43 ce n'est que trés récemment (1990)
que des applications les utilisent : carte phooéticdiagnostic de pannes, compression
d'images, robotique, etc. Ces cartes s'organisemapport aux exemples d'entrée présentés en
respectant les contraintes topologiques de l'esgaocérée. Il y a mise en correspondance de
I'espace d'entrée avec I'espace du réseau. Les voises de I'espace d'entrée sont voisines

sur la carte auto organisatrice (Figure 111.8) [30]
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Figure 111.8 : Mise en correspondance de l'espace d'entrée ‘agpade du réseau.

L'espace d'entrée avec les exemples (points) éajgsage est représenté a gauche de
la figure 111.8. A l'issue de I'apprentissage, almades 9 neurones de la carte auto-organisatrice
correspond a une zone de l'espace d'entrée (aumsnde champ récepteur) en bas a droite.
Tout point tiré dans un champ récepteur activeel&rone correspondant et lui seul[22]. Tous
les neurones sont interconnectés, mais seuls lesmes proches ont de l'influence, selon une
fonction DOG (Difference Of Gaussian) en forme"deapeau mexicain" : les neurones les
plus proches sont excitateurs, ceux un peu plugrés inhibiteur et les plus éloignés ont une
influence nulle. La fonction d'entrée est de tyigenside, et le réseau présente la particularité
de n'avoir qu'un seul neurone actif a la fois [29].

VI1.2.3.1 Structure

La Figure.lll.9 décrit le réseau organisé en uneche a deux dimensions. Chaque
neurone N, est connecté a un nombneé d'entrées au travers de ‘n’ connexions de poids
respectifs w. Il existe aussi des connexions |kgme poids fixes, excitatrices dans un proche
voisinage. Chaque neurone est connecté a ses frpkises voisins. Ces connexions sont de
poids fixes. Tous les neurones sont connectésratges par des connexions plastiques.

=1 ... =P 5

Figure 1.9 : Architecture d'une carte auto-organisatrice @aszD).

Page 44



Chapitre 111 Généralités sur les réseaux de neurones artificiels
V1.2.3.2 Fonctionnement

A la présentation d'une entrée, un neurone suarta est sélectionné. Il correspond le

bY

plus possible a cette entrée (minimisation d'ungtadce). On peut ainsi réaliser des

classifications ou de la reconnaissance de forbreesnodele de réseau neuronal proposé par
Kohonen montre des propriétés d'auto-organisatiordee représentation topologique de

I'espace d'entrée (espace afférent).

V1.2.3.3 Apprentissage
La loi de modification des poids des connexionsd@aynaptiques) est dérivée de

celle de Hebb. Dans le cas ou les exemples d'ensigie des vecteurs a deux composantes,
l'algorithme d'apprentissage est le suivant :

1/ Initialisation des poids a des valeurs aléasoire

2/ Présentation d'une entiée= (e;, &).

3/ Calcul de la distance de chacun des neuronespaort a eet e (X=|wj1 - ei|+|wj2 - &)

4/ Sélection du neurone le plus prochin(x)= x;

5/ Modification des poids pour le neurone choise{ises 4 plus proches voisins (k).

1 et B sont deux parametres correspondant au pasodiication des poids. u pour le
neurone choisi et 3 pour ceux du voisinage.

Wir = Wi + [ (- Wir) W = Wiz + L. (€ - W)
Wit = Wig + B. (€@ - Wia) W = Wi + 3. (€ - W)
6/ Tant que les performances sont insuffisantegtolRr a I'étape 2 et sélection de I'exemple
suivant dans la base d'apprentissage.
V1.3 Réseaux de neurones a fonctions de base radial(Radial Basis Network)

Ces réseaux, appelés réseaux RBF (Radial Basistidng)c sont des réseaux
multicouches, a une couche cachée. Cependantagentent aux perceptrons multicouches, les
fonctions de transfert de la couche cachée dépéndda distance entre le vecteur d’entrée et un
vecteur centre. Dans la pratique cette fonctiotralesfert est souvent le noyau gaussien:

s = exp [— [""‘C']z] (11.11)

g

Ou o est le facteur de largeur et c le vecteur certig.la fonction de transfert est une
exponentielle. L'opérateur sommation disparait awofitp de I'opération multiplication
(élément par élément des matrices). Les réseaasesvadiales nécessitent beaucoup plus de
neurones qu’un réseau Feedforward [30].

La fonction d’activation de la couche de sortie gstint a elle une fonction linéaire. Les
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trois types de parametres - centres, largeursspaadnt optimisés indépendamment afin d’éviter
une lourdeur excessive des calculs [29].

VI.3.1 Réseaux de neurones a régression généralig€eneralized Regression Networks)

Dans un réseau a régression généralisée (GRN|Ng, uln réseau a base radiale auquel on
ajoute une couche de sortie constituée d’'une fonate transfert linéaire. Ces réseaux sont aussi
utilisés en tant qu’approximation de fonction, maisnt plus lourds d'utilisation que les
perceptrons multicouches.

VI.3.2 Réseaux de neurones probabilistes (Probalstic Neural Networks)

Ces réseaux sont généralement utilisés pour dédepres de classification. La premiére
couche qui est un réseau a base radiale, donnénforenation sur la ressemblance entre la
donnée d’entrée et le jeu de données utilisé lersapprentissage. La deuxieme couche produit
comme sortie un vecteur de probabilité. Finalemame, fonction de transfert compétitive produit
1ouO.

V1.4 Réseaux récurrents
VI.4.1 Réseaux de Elman

Le réseau de Elman a des neurones tansig dansidaeccachée récurrente et un neurone
linéaire dans sa couche de sortie. Ce type deuégsma aussi approximer n’'importe qu’elle type
de fonction pourvu que la couche cachée ait asseedrones. Puisque ce réseau peut enregistrer
de l'information pour une référence future, il eapable d’apprendre des associations aussi bien
temporelles que spatiales.

VI.4.2 Réseaux de Hopfield

Le modele de Hopfield est une mémoire auto-asseeidbnt la réponse des neurones est
asynchrone, et dont les neurones ont pour fonclétransfert la fonction signe, c'est-a-dire dont
la réponse est binaire. Les fondements mathématideiees réseaux sont tres bien compris, et il
est possible réaliser I'apprentissage par un cdloedt a partir des exemples a mémoriser grace a
la regle de Hebb généralisée. Ces réseaux soméslegux récursifs, un peu plus complexes que
les perceptrons multicouches. Chaque cellule estexiée a toutes les autres et les changements
de valeurs de cellules s’enchainent en cascader’guso état stable. Ces réseaux sont bien
adapteés a la reconnaissance de formes.

V1.5 Réseau a Architecture évolutive, ART

ART (Adaptive Resonance Theory) est un modele sleané de neurones a architecture
évolutive développé en 1987 par Carpenter et Geongstbans la plupart des réseaux de
neurones, deux étapes sont considérées. La preastta phase d'apprentissage : les poids
des connexions sont modifiés selon une regle dafipsage.

La deuxieme est la phase d'exécution ou les peidont plus modifiés. Avec le réseau
ART, ces deux étapes sont réalisées simultanéineméseau en phase de test, s'adapte a des
entrées inconnues en construisant de nouvellesesldajout de neurones) tout en dégradant au
minimum les informations déja mémorisées. Il exiesieurs versions de réseaux (ART1,
ART2, ART3), le réseau ART1 est un réseau a enbéagres [30].
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VIl. Conclusion

Nous avons établi dans ce chapitre un modele diéhgle neurone biologique, de
synapses et quelques topologies pour l'organisaioméseaux, ainsi que les différentes
fonctions de transfert. Nous avons vu que l'appssage implique des modifications
physiques des connexions entre les neurones.

Nous avons détaillé le fonctionnement des deux hesdde réseaux de neurones a
savoir : le perceptron multicouche et les cartet anrganisatrice et leurs propriétés
d'apprentissage.

Nous avons consacré une partie a l'algorithme deppssage des réseaux de
neurones multicouches. L'algorithme d’apprentisségda rétropropagation du gradient,
bien que trés simple a implanter, nécessite uraicegavoir-faire pour une utilisation
efficace. En effet, la convergence de l'algorithmiest pas prouvée et de multiples
variables sont a ajuster précisément en fonctioprobleme traité. Parmi ces variables a
fixer, citons par exemple : les parametres appsaaisdans les différentes équations (gain
de la procédure du gradient, pente de la fonctigmaide), la sélection des exemples pour
l'apprentissage et le test, I'ordre de présentaides distributions relatives des exemples
dans la base d'apprentissage, le choix du codagafbemations en entrée et en sortie, la
structure du réseau (présence éventuelle de cameerirectes de la couche d'entrée sur la
couche de sortie pour traiter a ce niveau la pérntéaire du probléme, limitation pratique
du nombre de couches, taille de la couche cacl&epnfiguration initiale des poids, le
nombre d'itérations d'apprentissage, ...

Dans le chapitre suivant, nous allons montrer coninoes deux modeles sont
utilisés pour la classification des défauts élgctes rotoriques de la machine asynchrone a
cage.
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[. Introduction

La rupture d’une ou plusieurs barres de la cageritpie provoque l'apparition et
'augmentation des composantes dont les fréquersted rappelées a I'équation
(1 +2kg)f;. Cette augmentation est visible pour une cageritpte défaillante en
comparaison avec une machine asynchrone fonctioravac un rotor sain comme cela est
représenté par la Figure IV.1. Plus le défaut iqter est important (cassure de plusieurs
barres adjacentes par exemple), plus les amplitdéesomposantes latérales autours de la
fréquence fondamentale seront élevées. Par consgdiévaluation de ces différentes
amplitudes peut étre vue comme une méthode suedfieace pour la détection et le
diagnostic des cassures des barres de la cageyus§i6].

La premiere section de ce chapitre est basée swuhdex de I'ensemble des
signatures possibles caractéristiques des défedardu systeme. Nous allons ensuite
étudier la grandeur temporelle de la machine asgmehdans le domaine fréquentiel en
utilisant les méthodes d’analyses décrites danshépitre Il pour construire la base de
données pour les réseaux de neurones. L’approchémyse par I'estimation de la
densité spectrale de puissance nous permet diaenés signatures fréequentielles causéees
par la rupture d’'une ou plusieurs barres de la cag®wique. Kliman [33], Thomson [34],
Filippetti [35] et Nandy [36] ont utilisé la méthedde I'analyse spectral du courant
statorigue MCSA (Motor Current Signature Analysgur la detection de défauts de
cassures des barres par I'évaluation de I'amplitlelecomposantes spectrales créées par le
défaut rotorique autour de la fréquence fondamental

La deuxiéme section est consacrée au codage etnartaalisation des données
initiales par rapport a la charge. Cette procéghemnet de diminuer la dispersion causée
par la charge. De ce fait, seule la variation due différents modes de fonctionnements
(sain, défectueux) sera visible. Des exemples dmées normalisées et non normalisées
seront présentés et comparés pour montrer I'agi@ocette normalisation.

Les deux sections suivantes portent sur une bredgeptation de quelques notions
générales sur les deux modeles des RNA utilisés datre travail pour la classification
des défauts des machines asynchrones a cage digcle@remier modéle a apprentissage
superviseé est le perceptron multicouches d’'uneitactore Feedforward Backpropagation,
tant dit que le deuxieme modele a apprentissage Bopervisé est la carte
auto-organisatrice de Kohonen SOM (Self Organiaping).
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Figure IV.1 : Spectre du courant statorique de la machine saisece défaut.

II. Construction de la base de données

Dans notre travail, les parametres sont choisinséiguation ( + 2kg)fs. pour
cela, nous avons obtenu six ou dix paramétres deloangk dans I'équation précédente
(Figure 1V.2).

Pourk=1, le vecteur de données contient les parametiesgs :

- Lafréquence du fondamentdle

- Le glissement (calculé automatiquement) ;

- L’amplitude du premier pic a gauche du fondameshtatourant 1 — 2g)f; ;
- Lafréquence du premier pic a gauche du fondameduateburantl — 2g)f; ;
- L’amplitude du premier pic a droite du fondamentalcourant(1 + 2g)f; ;
- Lafréquence du premier pic a droite du fondamehtalouran{1 + 2g)f;.

Pourk=2, en plus des six paramétres précedents, leweatdgadlonnées contient également :

- Lafréquence du deuxiéme pic a gauche du fondahtenturant{ — 4g)f; ;
- L’amplitude du deuxiéme pic a gauche du fondamehtaourant] — 4g)f; ;
- Lafréquence du deuxieme pic a droite du fondarhdataouran(1 + 4g)f; ;

- L’amplitude du deuxiéme pic a droite du fondamedtatouranf1 + 4g)f;.

Pour l'extraction de ces parametres, nous avonglaé un programme Sous
MATLAB permettant de les calculer d’'une maniereoaudhtique a partir du spectre du courant
statorique.
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Figure IV.2 : Spectre du courant statorique pour le rang d’haiquek=1 etk=2.

La difficulté dans la méthodologie présentée edtvdluation avec une grande
précision de I'amplitude des composantes spectraédes par le défaut rotorique afin
d’obtenir les indices d’amplitude les plus précipessibles.

Pour évaluer I'amplitude d’'une composante, nousodswtout d’abord connaitre la
fréquence qui lui est associée. Dans le cas d'iautiéle barre, nous savons ou se situent
ces composantes en calculant, grace a I'équatign2kg)fs, la valeur de leurs fréquences.

La principale difficulté réside dans le fait quesciEéquences varient avec le
glissement «g » de la machine. Pour un point detfonnement nominal, ce glissement
vaut quelques pour-cent, ce qui permet de discezasrcomposantes de la composante
fondamental&;". Par contre, lorsque le glissement est trés procte zéro
(fonctionnement a faible charge ou a vide), cespmsantes sont relativement proches de
la composante fondamentdile’, ce qui rend leur détection beaucoup plus difficil

[I.1 Détermination de la fréquence fondamentale

Une approche par I'analyse fréquentielle du sigistlpossible pour déterminer cette
fréequence.

[1.1.1 Analyse fréquentielle

A partir d'une FFT réalisé sur le signal du courdamplitude la plus importante, qui
correspond a la frequence fondamentale du sigstaleeherchée.
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Figure IV.3 : Spectre fréquentiel du courant statorique.
Il.2 Recherche automatique du glissement pour une alimgation & partir du réseau

La connaissance du glissement est indispensable lpouwalcul des parametres
fréquentiels formant le vecteur de données. Les@iigent de la machine asynchrone a pour
expression :

g = (IV.1)

Ng

Avec :
ns: vitesse de synchronisme en tr/min ;
n : vitesse de rotation de la machine en tr/min ;

Ou bien encore :

g=1—%ﬁ (IV.2)

Avec :

fs: fréquence du fondamental ;

fr: frequence de rotation du rotor ;
p : nombre de paires de poles ;

Ainsi, pour déterminer le glissement il est nécieesde rechercher automatiquement les
fréquencess et fr.
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II.2.1 Calcul de la fréquence de rotation du rotor fr

Connaissarft, il reste a determiner la fréquence de rotafjoqui a pour expression :

f =L (IV.3)

Par conséquent, pour détermirfgril faut donc connaitre au préalable la valeur du
glissement g. Pour résoudre ce probleme, nous asturisi de rechercher la valeur de la
fréquence Caractéristiqye+ f, sur le spectre du courant. Pour retrouver la valewcette
fréquence caractéristique, il est nécessaire daaitye une valeur approximative deet,
de ce fait, pouvoir définir une plage de variataartour de cette fréquence. Pour cela, on
définit une valeur du glissement maximalg,get minimale gin. Ainsi nous pouvons
calculer une valeur maximale et minimaleffle

(1—8min)*fs

frmax === (IV.4)
(1-8max)*fs

frmin = 2 P (IV.5)

Tenant compte de ces valeurs, nous disposons diage fréquentielle suffisante
permettant de déterminer la fréquence caractéuistfy+ f,, sur le spectre du signal
mesuré. Ainsi, La composante qui a la plus grandplitude dans cette plage de
fréquence, est alors recherchée.

- ' + ' ; ' — | '

20 Plage de recherche
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Figure 1V.4 : Spectre du courant autour de la fréquence caistigée fg + f,.
[1.2.2 Calcul du glissement’g”

Connaissons les frequendsstfr, le glissement peut étre déduit d’apres I'équation

g=1- % (IV.6)
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Pour vérifier 'exactitude du résultat trouvé, uifft de calculer la vitesse de rotation du
moteur a partir de la valeur du glissement obtestuensuite la comparer a la valeur de la vitesse
donné par un capteur disposeé sur le systeme |discdeisition.

[1.3 Recherche automatique du glissement pour une limentation a partir d'un
variateur de vitesse

Une méthode classique pour I'évaluation du glissere la machine est I'utilisation des
composantes de fréque{%’e(l —-g)t 1] fs créées par les encoches de la cage rotorique dans

le spectre du courant statorique. Ces composamtesosijours présentes dans ce spectre, que ce
Soit pour un rotor sain ou un rotor défaillant. Regeurs utilisent souvent ces composantes pour
estimer la vitesse rotorique de la machine asynehf87][38]. Cependant, la détection de ces
composantes lorsque la machine fonctionne a faiblarge reste difficile. De plus, la

composante de fréquen%c 1-g+ 1]fs a une amplitude beaucoup plus significative que

la composante de fréquenkN? 1-g - 1] fs ce qui facilitera sa détection. La connaissance

précise de la fréquence de cette composante pdametde connaitre la valeur du glissement de
la machine.

Nous pouvons, par la suite, calculer la valeurfdEgiences ayant pour relatibh+ 2kg) f; en
vue de déterminer les amplitudes et les fréquenoagspondantes en suivant les mémes
démarches que pour I'alimentation réseau. Nougptéss sur la Figure 1V.5.a les composantes

de fréquenc[évj 1-g+ 1] fs-

Densité spectrale de puissance (dB)

Fréquence (Hz)

Figure IV.5.a : Détection du glissement pour une alimentation paiateur de vitesse.

Pour récapituler la méthode de détermination deanpetres représentatifs du défaut

(9, fs, (1 £ 2kg)f;), nous donnons ci-dessous l'organigramme (FigurB.b) utilisé pour
le calcul de ces paramétres.
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Lecture dedonnéeyCourant statorique

A\ 4
Analyse spectral du Courant statoriqye

A 4
Recherche de la fréquence du fondamenfale

[ DY

Calcul de frmax €qt (1V.4) Calcul de frmin é+qt (IV.5)

\ J
!

Plage Recherche de la fréquence caractéris

(fs + )
v

Calcul duf;

Calcul du glissemerig" éqt (1V.6)

Recherche des amplitudes et leurs fréque Recherche des amplitudes et leurs fréque
a gauche du fondamentale a droite du fondamentale
(1 —2kg)f; avec k=1,2 (1+ 2kg)f; avec k=1,2

La Base d«donnée
(9, fs, Amplitudes et leurs fréquences péerl etk=2)

Fin

Figure IV.5.b : Méthode de calcul des parameétres représentatiffauts.
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Ill. Normalisation des données

Pour rendre plus simple et plus efficace la phasealé&tision, la normalisation des
données initiales est réalisée. En effet, avame ceirmalisation, un mode de fonctionnement
présente une grande dispersion de ses vecteursy ugariation de la charge. Ce mode de
fonctionnement est représenté par plusieurs clafsed,[39]. Ces différentes classes
correspondent a plusieurs niveaux de charge deatzhine. En normalisant, c’est-a-dire en
s’affranchissant de ce niveau de charge, un moflerdéonnement est représenté par une seule
classe regroupant toutes les variations de ch8agip@matisons simplement cette approche :

Mhiocde de
fonctionnement 2

Ihiode de
fonctionnement 3

Figure IV.6 : Représentation schématique de modes de fonctiomed#pendant du niveau de charge.

Sur la FigurdV. 6 trois différents modes de fonctionnement sont sere&s. Chaque mode est
composé de quatre classes correspondant a 4 nivEawhbharge. Le but est dobtenir la
configuration suivante (Figui¥.7), en s’affranchissant du niveau de charge:

Mode de

- -
. ame . fonctionnement 2
o ek - - -
bl e 3 Y - -
s s e - -
- =
-

X /: ..i_!}' : v_\ Mode de

fonctionnement 3

Figure IV. 7 : Représentation schématique de modes de fonctionmeiméépendant du niveau de charge.

Dans notre travail les données sont normalisaas bintervalle [-1,1]. Pour cela, nous
avons utilisé la fonction donnée par I'équation/lVLe choix de l'intervalle provient du choix
de la fonction d'activation des couches du RNA sih&n outre, si des fonctions d'activation
sigmoides (logsig) ou tan-sigmoides (tansig) stilsaes, elles sont particulierement utilisées
avec une plage de données se trouvant dans khéeesj®,1] et [-1, 1] respectivement.

_ (Ymax=Ymin) X—Xmin)

y_

+ Ymin (IV-7)

(max—%min)
Tel que :

* Ymax=1;

*Ymin*= -1;

* Xmax . l@ Valeur maximale du vecteur
* X nin : 12 valeur minimale du vecteot:
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[11.1 Codage des machines
Le codage des machines est effectué selon le tymbagsification qu’on veut réaliser.
Pour cela, deux types de classifications ont éaméxes :

» Classification a deux classes : pour ce cas d'¢todalistingue entre une machine
saine et une machine défectueuse sans tenir cathoptgpe de défaut. Les codes
attribués pour ce genre de classification est :

o [1 0] pour la machine saine ;
o [0 1] pour la machine défectueuse.

» Classification multi classes : ou la séparatioradaite entre une machine saine,
une machine avec une barre cassée, une machinedaugdarres cassées et une
machine avec une portion d’anneau de court-circagsée. Les codes attribués
pour ce genre de classification est :

[1 0 0 O] pour la machine saine ;

[0 1 0 0] pour une machine avec une barre casseée ;

[0 0 1 0] pour la machine avec deux barres cassées

[0 00 1] pour une machine avec une portion d’aonge court-circuit cassee.

O O oo

I11.2 Taux de réussite

C’est un parameétre qui indique le pourcentageédssite en classification des différents
états de la machine ciblés selon la procédurersigiva

- Si la valeur absolue de la différence entre lawatisirée et celle simulée est supérieur a une
tolérance de 50 % c'est une erreur de classditasinon c’est une réussite de classificatior et |
résultat est bon.

- Lasortie tend vers «O» si la condition spécifiéste, sinon elle tend vers «1».

- La somme des états de réussite en classificatioragort aux nombres d’états total fourni donne

un pourcentage représentant le taux de réussite.

I11.3 Performance de la classification

La performance de la classification est basée 'sueudr globale du vecteur test qui est
déterminée a partir de la fonction de performancBMA c-a-d 'Erreur Quadratique Moyenne (MSE).
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IV. Application des réseaux de neurones pour la clags#tion des défauts

Les réseaux de neurones constituent une classgordtaine d'une tres grande
flexibilité. Cette flexibilité est liee a plusieurkacteurs, entre autres l'architecture, les
connexions et les poids. Les nombreux modeles deaw& de neurones disponibles
aujourd’hui peuvent étre classés selon le typeéditipn effectuée ou selon le type
d'applications. Les réseaux peuvent se distinge@nsqu'ils sont supervisés ou non
supervisés. Les réseaux supervisés nécessiterimtengention extérieure pour modifier les
poids des neurones. Par contre, les systémes pervigés sont autonomes, ils peuvent donc
fonctionner plus facilement en temps réel danssitestions ou I'environnement a traiter
évolue rapidement.

Dans le cas de notre application, nous désirorectadr une classification par un
réseau de neurone a apprentissage supervisé gbréntigsage non supervisé qui sont
respectivement le Perceptron Multicouches (PMC{ #aechitecture Feedforwarek la carte
auto-organisatrice (Self-Organizing-Maping, ou @ec®OM). Dans ce qui suit, nous décrivons
le fonctionnement des deux différentes méthodedadsification considérées.

IV.1 Réseau de neurone a apprentissage supervisé

Afin d’appliquer le RNA Feedforward, il est nécessad'examiner de maniére
approfondie ces caractéristiques. Il y a quatmaétits que comporte I'architecture d'un RNA
Feedforward :

* Le nombre de couches ;

* Le nombre de neurones dans chaque couche ;
* La fonction d'activation de chaque couche ;

» L'algorithme d'apprentissage.

Concernant le nombre de couches, la seule certitled qu'il devrait y avoir une
couche d'entrée et une couche de sortie afin degoprésenter et obtenir des données
au/du RNA, respectivemefigure 1V.8). Le nombre de neurones dans chacesedeux
couches est spécifié par le nombre de parameteesrék et de sortie qui sont employés
pour définir le probleme examiné. Ainsi, ils somsément déterminés. Par conséquent,
I'objectif est de trouver le nombre de couches éashet le nhombre de neurones dans
chaque couche cachée. Malheureusement, il n'egtgzathle de déterminer théoriguement
le nombre de couches cachées ou le nombre de reudans chaque couche cachée.
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Couche Couche f \ Couche

d'entrée cachie de sortie

Figure IV.8 : Réseau Feedforward & une couche cachée.

Les fonctions d'activation sont choisies en serttesa le type de données qui sont
disponibles (binaire, bipolaire, décimal, etc.Jeetype de couche. Par exemple, la fonction
d'identité est presque toujours employée dans uaheod'entrée, alors que des fonctions
sigmoides non linéaires continues sont employéeslda couches cachées (habituellement la
fonction tangente hyperbolique). L'influence ddgddathme d'apprentissage est surtout
apparente sur la vitesse d'apprentissage, sucutaxe d'un RNA (erreur d'apprentissage) ou
sur la puissance de calcul nécessaire, plutétuyuachitecture elle-méme. En conséquence,
les éléments les plus critiques d'une archite¢teesliforward RNA sont le nombre de couches
cachées et les neurones cacheés.

Le réseau a rétropropagation concerne les réseauxegrones multicouches qui
utilisent l'algorithme de rétropropagation pouppientissage. Plus souvent, des réseaux de
neurones Feedforward multicouches sont utilisés lfagorithme de rétropropagation. Dans
ce cas beaucoup de versions de lalgorithme deprépagation existent. (Tous ces
algorithmes contribuent principalement a un apmssage plus rapide), nous citons comme
exemple :

e Variable Learning Rate ;

» Resilient Backpropagation ;

* Conjugate Gradient Algorithm ;

* Quasi-Newton Algorithm ;

* Levenberg-Marquardt Algorithm ;

* Reduced Memory Levenberg-Marquardt Algorithm.

L'algorithme de rétropropagation est I'un des dlgoes les plus connus pour prévoir
les poids de réseau de neurone. Il a été dévetmpp€ David Rumelhart », Geoff Hinton et
R.J. Williams en 1986 (Rumelhart et autres 198@stCun des algorithmes d'apprentissage
les plus populaire a cause de sa simplicité eplitapilité [40].
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L'algorithme de rétropropagation se compose deasqsh: Phase d'apprentissage et
phase de rappel. Dans la phase d'apprentissag®midisssont initialisés au hasard puis les
sorties sont calculés et comparés aux sortiegdsskPar la suite, I'erreur du réseau est calculée
et utilisée pour régler les poids de la coucheatties D'une maniere similaire, l'erreur du
réseau est propagée vers larriere et employé pmtire a jour les poids des couches
précédentes. La phase d'apprentissage sera temmizée la valeur d'erreur est moins que la
valeur réglée par le superviseur. Pendant la plteagappel, le réseau avec les poids finaux

résultant du procédé d'apprentissage sont utilisés.

L'algorithme de rétropropagation est I'extensionlade regle delta » utilisée dans
I'apprentissage des réseaux de neurones a unedpeateptron) [41-42].

IV.1.1 Etapes d'apprentissage de l'algorithme de téopropagation

L'apprentissage est une phase du développementr&eau de neurones durant
laquelle le comportement du réseau est modifiaujasdgbtention du comportement désiré. Le
temps d'apprentissage peut étre long, par coqres apprentissage, le calcul des sorties a
partir d'un vecteur d'entrée est rapide. Le prosed&apprentissage peut se faire selon les
étapes suivantes :

. Initialisation aléatoire des poids ;

. Choisir la structure du réseau ;

. Choisir les fonctions d'activations des neurones ;

. Sélectionner le sous-ensemble d'apprentissagapgiijuer au réseau ;

. Calculer les sorties du réseau en se basant spolds initiaux et les entrées ;

. Calculer I'erreur entre les sorties calculées eslaties désirées ;

. Propager I'erreur vers l'arriere et ajuster leslpdaie tel sorte & minimiser 'erreur de
sortie, et cela en allant de la couche ddaesodrs la couche d'entrée ;

8. Répéter les étapes 4-7 jusqu'a ce que l'erreuirgérieure au minimum prédéfini.

NOoOOab~hWDNE

Apres plusieurs répétitions de ces opérationgelgrentre les sorties réelles et les sorties
de cible devraient étre réduites a une valeur gabdp et le réseau est dit appris. A ce
moment, le réseau peut étre utilisé dans les phideseappel (test) ou de « généralisation»
ou les poids ne sont pas changés.

L'erreur d'apprentissage est directement liéecapacité de la mémorisation du RNA, ce
qui le rend un index trés important. La formule éwgpe pour calculer l'erreur
d'apprentissage est I'Erreur Quadratiqgue Moyermnmehoix est relié directement au type
de données introduit au RNA qui sont dans notrencasialisées.

IV.1.2 Initialisation des poids

Si les poids initiaux du réseau de neurone sochpsodu zéro, la sortie produira une
valeur plutét basse, c'est pour cela qu'on n'‘amaig la possibilité de représenter des
systémes non linéaire; car le réseau va tendre wersystéme linéaire, les poids sont
pratiquement initialisés suivant une loi aléattéleque la fonction de «Nyguen-Widrows
[40].
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IV.1.3 Fonctions de performance

Ces fonctions sont utilisées pour calculer l'errdlapprentissage des réseaux de
neurones. Les fonctions suivantes sont inspiréd'gisdronnement MATLAB[41].

Tableau IV.1 : Fonctions de performance.

Fonction Désignations Formule
MSE Mean Square Error 1
(Erreur quadratique moyenne) Zz(ti — a;)?
1
MSwW Mean Square Weight 1 W2
(Poids quadratique moyen) ﬁz( i)

MSEREG Mean Square Error Regularization MSEREG =yMSE +(1y)MSW
(Erreur quadratique moyenne Régularisge)Ou y est un parameétre d’optimisatign

Sum Square Error It
SSE (Erreur quadratique sommée) Z(ti - a;)?
1
MAE Mean Absolute Error 1<
(Erreur Absolue moyenne) Ethi — a;

IV.2 Réseau de neurone a apprentissage non supegvis

Les cartes de Kohonen sont aussi appelées capge®mgigues auto-organisatrices.
Les réseaux de Kohonen n'ont pas besoins d'un régs@&ge supervisé, contrairement a
tout ce que I'on a présenté au sujet des réseanrutenes jusqu'a maintenant, et c'est ce
qui fait leur principal intérét. En effet le résed@ Kohonen va de lui méme s'auto-adapter
aux excitations en entrée de facon a n'activerngséul neurone en sortie. Il se comporte
ainsi comme un classifieur (i.e. qu'il est capabte classer les données qui lui sont
présentées en entrée) et c'est I'une des raisomdgaguelles les réseaux de Kohonen sont
utilisés en analyse des données et en classificatimomatique. Ils ont d'ailleurs de tres
nombreux domaines d'application et en général ddengons résultats.

Une carte de Kohonen est un réseau de neuronegiteéénde deux couches
(Figure 1V.9). La couche d’entrée prend la valeurvécteur d’entrée et sert uniquement a
la présentation des observations a classer, landecest une grille réguliére a 1, 2 ou 3
dimensions (généralement 2D).

Il est peu évident de donner une description ivelidu fonctionnement d'un tel
réseau. On peut essayer en disant que la topohhgieéseau (et sa méthode d'auto
apprentissage) est choisie de facon a mettre l@®nes en concurrence. Lorsqu'un groupe
de neurones est excité l'apprentissage va modifsepoids synaptique de fagon a valoriser
I'activité des neurones associés. Ainsi, si difiéze classes sont présentées au réseau alors
différentes régions d'activation vont se constrdaas la carte [43].

Page 60



Chapitre IV Méthodologie diagnostic par les réseaux de neurones

Neurone active par l'entrée

Couche de sortie

A 5
iy /.
R iy
Vecteur d'entrée "y 'J'f. (%’
T O OeeasO
XK Xy Xy X
Figure IV.9: Architecture d’'une carte de Kohonen.

IV.2.1 Apprentissage du réseau SOM

L'apprentissage du réseau SOM se fait d’'une manigmative. Il utilise une
variable d'itération “t”et initialise tous les pis Wij de ses neurones avec de petites
valeurs aléatoires. Lors du traitement avec SOM, detrées “X” sont successivement
comparées avec tous les prototypes (poids du neur@ette comparaison est faite sur la
base de la distance Euclidienne (la distance éedrdonnées d’entrées et tous les vecteurs
prototypes de la SOM est calculée). Le neurone Biowécteur poids du réseau est proche
du vecteur d'entrée est appelé le neurone gagmast-Matching-Unit), souvent notée

«BMU». L'argument ¢ du neurone j le plus procheagmts conserveé, soit:
”J? — WC” = minj{”f — WJ”} — ¢ = arg min{”f — WJ”} (IV.9)
oulW, est le neurone gagnant du vecteur de poids.

Par la suite, tous les prototypes sont mis a joufoaction du neurone gagnant (le plus
proche) et du rayon séparant les paires de pratstglp la facon suivante:

Wi(t +1) = W;() + he,[x — Wj(t)] IV.L0)

[x —Wj(t)] est I'écart entre I'entrée et le vecteur de pai&icié au neurorje Le nouveau
vecteur de poids correspond donc a son ancienreunvajoutée a cet ecart afin de se
rapprocher dé x” comme cela est illustré par la Figure 1V.10.

Avec: h.; représente la fonction de voisinage associée atoneugagnant “c” (fonction
décroissante du temps et doit étre comprise ergtel

(—(IIw;r;ll)z)
hej = a(t).e\ *7°® (v.11)
|7 —rj||2estle rayon séparant le prototype & mettre a joue etdurone gagnait, . Le
parameétrex(t) est un facteur d'apprentissag@} est une région de convergence.
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Tous deuxa(t) et o(t) décroissent en fonction de la variable d'itératitn c'est a dire de
la progression du traitement.

&

- — — — - - — — == Le nouwean vecteur w

Figure 1V.10 : Méthode d’'apprentissage de la carte auto orgaiteat
L’algorithme d’apprentissage se déroule ainsi :

1. Initialisation des vecteurs poids (neurones) dealdée de Kohonen ;

2. On présente un vecteur d’entrée a la carte ;

3. On calcule la distance entre ce vecteur d’entréeust les vecteurs poids de la carte : c’est
la phase de compétition entre tous les neuronés cete ;

4. On détermine le neurone gagnant ;

5. On modifie le vecteur poids du neurone gagnanti ajnge ceux des neurones de son
voisinage de tel sorte que ceux-ci se rapprocheremus du vecteur d’entrée ;

6. On retourne a I'étape 2.

IV.2.2 Etiquetage de la carte du réseau SOM

L'apprentissage n'y étant pas supervisé, il conyipour résoudre un probleme de
classification, d’effectuer la correspondance ené® cellules et les données d’entrées
auxquelles elles répondent. Cette phase d’étigaetagsiste a attribuer a chaque cellule
une étiquette qui correspond a la classe d’entoé¢ elle est la plus proche. Dans ce but,
I’ensemble des vecteurs de caractéristiques degidnd d’apprentissage sont a nouveau
présentés au systeme, et la fréquence avec lagieltpie neurone est le plus proche d’'une
classe particuliere est calculée. A la fin de cétipe, chague neurone est associé a la
classe pour laquelle il a été le plus fréquemmedndisi. A l'issue de la procédure
d’étiquetage, la carte auto-organisatrice peut étiesée en classifieur. Un vecteur de
caractéristiques est présenté a I'entrée du réseda classe reconnue est celle qui est
associée au neurone dont le vecteur de poids piidegroche du vecteur d’entrée.

L'inconvénient de I'apprentissage non supervisérilgrécédemment est que les
poids des neurones sont organisés de maniére anis@ni une erreur de quantification,
alors que l'objectif réel est de reconnaitre lasséa du vecteur d’entrée. Seules les
frontieres entre les classes importent donc vraimen
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IV.2.3 Regroupement de la carte du réseau SOM

Quand il n'y a pas assez de données étiquetégmrdine précédente ne
fonctionnera pas. A ce moment la, pour facilitan#ilyse de la carte et les données, les
unités similaires doivent étre regroupées afin éuire le nombre de groupes. La carte
groupée peut étre étiquetée. L’'avantage principatette approche consiste a utiliser des
données plus marqué a attribuer a chaque groupettimeette et faciliter lI'analyse des
groupes a révélé [44].

Plusieurs méthodes [45-46] sont souvent utilisérg effectuer cette tache. Nous
avons choisi d'utiliser la méthode des « numérasgegrouper nos cartes.

Dans notre travail le réseau SOM a été appris disautt une boite a outils
«SOM_ToolBox» implémentée dans le logiciel Matlabtte boite a outils est développée
par 'equipe «SOM_ToolBox» de I'Université de Teclugie d'Helsinki [47-48].

IV.2.4 Principe deSOM_ToolBox

Le <SOM ToolBox permet de réaliser des classements par carteoegdaisatrices
rapidement et efficacement. Il est composé d'urdgfonctions complet permettant d'initialiser
une SOM (Self-Organizing Maping), de l'entrainee k& représenter, ainsi qu'une grande
panoplie de fonctions auxiliaires offrant la pod#gd de normaliser les vecteurs d'entrées et
d'obtenir un grand nombre de résultats interméBailfin de nous permettre d’obtenir une carte
topologique a partir des fonctions disponibles lsuBOM_ToolBox, les instructions suivantes
doivent étre exécuté une a une pour comprenddiffésentes étapes de l'apprentissage.

a) Définition de la Structure de Données

La fonction som_data_struct a été utilisée pofinitda base de données constituée de :
- Les parametres du vecteur d’entrée ;

- Le nombre de ces paramétres ;

- Le nom du fichier de la base de données ;

- Le code de la machine.

b) Normalisation des données

Afin que le réseau de neurone puisse traiter deséls vers l'unité, nous avons utilisé
une normalisation linéaire vers 'unité par la fioe som_normalize

¢) Initialisation de la structure de la carte topologgue et apprentissage

Cette étape consiste a définir la taille de laecde dimension [m x n] et la forme de la
carte “hexagonale” ou “rectangulaire”. Il yaedix types d’initialisation : aléatoire ou linéaire
et deux algorithmes d’apprentissage : séquentipbhetpaquet, La maniéere la plus simple pour
initialiser et appris le SOM est d'utiliser la fdimmn som_makePar défaut I'initialisation linéaire
et I'algorithme par paquet “batch training” sautilisés.

d) Etiquetage des neurones de la carte en utilisant l®te majoritaire

Cette phase est assurée par la fondmn_autolabelElle consiste a attribuer & chaque
cellule de la carte une étiquette qui correspotaddasse d’entrée dont elle est la plus prabhe
la maniere suivante :
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[0] pour une machine saine ;

[1] pour une machine avec une barre cassée ;

[2] pour une machine avec deux barres cassees ;

[3] pour une machine a une portion d'anneau dé-caircuit enlevée

O O oo

e) Visualisation et analyse des données de la cartetebue apreés apprentissage

A la fin de la phase d’apprentissage, la carte S@i¢enue peut étre visualisée de
différentes maniéres en utilisant la fonctsmm_show et som show_add

- Pour la visualisation directe des propriétés ddkiles de la carte, la fonction som_show
montre I'association des valeurs des unités. Oa gat cette visualisation travail seulement
en 1 ou 2 deux dimensions de la carte, par défirutmentre la U-matrice et sa base de calcul
de toutes les variables.

* La matrice de distance des unitésnatrice (Unified distance matrix) : visualise les
distances entre les unités voisines de la cageratet de voir la structure de groupes
de la carte en utilisant différentes couleurs pesidifférencier;

- Pour la visualisation des données étiquetées obteapres apprentissage, nous avons utilisé
la fonctionsom_show_adden respectant ce qui suit :

* Pour afficher le neurone majoritaire étiqueté aurdrte, nous avons utilisé la fonction
som_show_add condition que la fonctiorsom_autolabeldoit étre associée avec
I'option ” voté’ ;

* Pour faciliter le calcul de la performance et fales statistiques sur le réseau SOM,
nous avons utilisé la fonctiorsom_show_add a condition que la fonction
som_autolabetioit associer les options suivante'sreq” , “add” et“addl’ [40].

V. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la méthadcdoipptée dans notre travail :
nous avons énuméré dans un premier temps les paesnreprésentatifs de défaillances
nécessaires a la construction d’'une base de donBésgite nous avons montré comment
déterminer ces parametres a partir d’'une analygspiéntielle du courant statorique. Enfin
nous avons donné un bref apercu sur les deux fitadeurs a base de réseau de neurones
artificiels (leurs propriétés, leurs parametrekeets fonctions) qui vont étre utilisés dans le
chapitre suivant.
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Chapitre V RHEats de diagnostic par les réseaux de neurones

I. Introduction

Ce chapitre porte sur I'application de I'analysedpale du courant statorique pour
la détection des défauts rotoriques étudiés. Cala suivi par 'examen des résultats de
classification obtenus par les réseaux de neurarnéiiels. Mais avant d’examiner cela,
nous présentons dans la premiere partie de cetohépbanc d’essai existant au niveau de
I’école nationale polytechnique sur lequel des isssgpérimentaux ont été effectués.

Dans la deuxiéme partie, nous présentons les aésulie I'analyse spectrale du
courant statorique pour différents modes d’alimiota(réseau etariateur de vitesse) afin
d’examiner l'influence des harmoniques générés lparariateur sur I'application de la
méthode de diagnostic.

L'analyse spectrale permet également de consttairease de données qui sera
utilisée dans la phase de classification par Issaéx de neurones.

Il. Description du banc d'essai

Le banc expérimental utilisé pour effectuer nosissexpérimentaux a été congu et
monté au Laboratoire de Recherche en Electroteabnitg I'ENP par [49]. Le banc est
constitué principalement d’'un systéme électromépani(moteur avec son alimentation
plus la charge a entrainer), d’'une chaine de mempeésentée par un ensemble de
capteurs (de courant, de tension et de vitessa)net carte d’acquisition permettant
'adaptation et I'enregistrement des mesures ré@igiar ces capteurs. La Figure V.1
illustre la photo du banc d’essais.

Figure V.1 : Présentation de banc d’essai [49].
[1.1 Alimentation

Pour alimenter la machine asynchrone, nous disgosion réseau triphasé
équilibré 127/220V. Afin d’effectuer le raccordemelirect de la machine a ce réseau, les
enroulements statoriques doivent étre couplésianglie. La machine asynchrone peut
étre également alimentée a partir d’un variateuvitisse (Figure V.2) fonctionnant a U/f
constant faisant varier la fréquence des couraatsregntation de 0 a 50Hz. Ce variateur
délivre une tension entre phase de 380V ce quife@gque cette fois-ci les enroulements
statoriques seront couplé en étoile.
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Figure V.2 Variateur de vitesse [49].

[I.2 Machines asynchrones a cage d’écure

Dans le laboratoire nous disposons de quatre meshasynchrones industriell
identiques. La premiére est saine (sans défaut)eSurois autres, nous avons créé des défe
savoir :

* Une barre rotorique cas;

» Deux barres rotoriques casséew@adjacence ;

* Une portion anneau de coL-circuit cassée.

La Figure V.3montre les différents rotors avec les défauts ciégs caractéristiques techniqt
de ces machines sont données en Ar A.

Deux barres cassées

c) Rotor avec deux barres casst d) Rotoravec une portion d’anneau cas.

Figure V.3 : Différents types de rotors [50].
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11.3 Généatrice a courant continu

Afin d’avoir un fonctionnement en charge, nous avaitilisé une génératrice a cour
continuafin d’obtenir un couple résistant. La génératacene puissance utile 2,4kW, ce qui
limite la charge maximale aux environs70% de la charge nominale de la machine asynch
utilisée.

Figure V.4: Les machines utilisées avec les différentes chdbfds

[I.4 Génératrice Tachymétrique

Pour mesurer la vitesse de rotation nous avonséutiine génératrice Tachymétric
montée directement sur I'arbre la machine a courant continu.

[1.5 Capteurs de courant et de tensic

Les capteurs deourant et de tension sont de type effet Hall sessibles qui soi
destinés a capter des signaux avec réquences qui peuvent atteindre 200kHz. L'utilisatie
ces capteurs nécessite la connaissance de leatérastiques surtout les valeurs nmales du
courant et de la tension a relever. Pour ce fédregonditionnement du signal est fortem
recommandé afin de protéger les capteurs. La Figulrerésente la carte de mesure réalisé

vue de conditionner et rassembler les différempsagix

Capteurs de courant
= -

Capteurs de tension

L. L ~ el
Connexions de la carte d'aquisition H

) \
Figure V.5 : Carte pour le conditionnement des signaux [49].

[1.6 Acquisition des données

Le systeme d’acquisition est construit autour d’'unarte de type IOTEQ/DAQ séri
1005 ayant une fréquence d'échantillonnage de 20Gkidc 16 entrées analogiques et 16 en
digitales. Cettearte est installée dans un ordinateur et connadeéeate de conditionnemel
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par un cable série pour le transfert des donné&esaite est fournie avec son logiciel de pilotage
appelé DAQVIEW. Ce dernier permiatvariation de la frequence d’échantillonnagejddation

du nombre de points a relever, I'enregistrement fadsers de données sur différents formats
(MAT, ASCII, DAT,....etc), la visualisation des sigma en temps réel ainsi que l'analyse
fréquentielle de signaux.

[1.7 Déroulement des essais expérimentaux

En exploitant le banc décrit précédemment, nousiaeffectué des tests expérimentaux
sur les quatre machines. Durant ces essais, noas anregistré :

* Les trois courants statoriques ;
e Les trois tensions d’alimentation de la machine ;
e La vitesse de rotation.

Dans le cas ou les machines sont alimentées agmnariateur de vitesse, d’autres essais ont
ete effectués avec des fréquences de 25, 40 ez5@dtir les deux types d’alimentation
(réseau et variateur de vitesse), la charge ag@iqux machines varie de 0 & 78% de la
charge nominale. L’acquisition des données a étiéctabe avec une fréquence
d’échantillonnage de 10kHz sur une durée de 10nsleso Ce choix permet d’avoir une
résolution en fréquence de l'ordre de 0,1Hz.

[ll.  Analyse spectrale du courant statorique

L'analyse spectrale du courant statorique a éeeteffe en utilisant le périodogramme de
Welch avec des acquisitions de 100000 points eeaouvrement de 50% et en considérant la
fenétre de Blackman de longueur NL2 Figure V.6 représente la densité spectrale thsgnce
du courant statorique pour les quatre machiness MNmmstatons clairement la présence de
plusieurs composantes dont les frequences obésterelation(1 + 2kg)f;.
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a) Machine saine. b) Machine avec une barre cassée.
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¢) Machine avec deux barres cassées. d) Machine avec une portion d'awneassée.

Figure V.6 : Spectres du courant statorique.

Il est a noter que méme pour une machine saiegjste des composantes de faibles
amplitudes de fréquende + 2kg)f,. Cela peut étre di a la présence d'une faible étsigm
rotorique, cette asymétrie induit une légére modifon de la distribution du flux
magnétique dans l'entrefer de la machine, le gpeftéquentiel du courant statorique
contient des composantes de faibles amplitudes ldsrftéquences sont identiques a celles
créées par une rupture de barre. Afin d’examinefllience de la charge sur la méthode de
diagnostic, nous avons effectué d’autres essaisesx miveaux de charge tres faible.
La Figure V.7 représente le spectre du courantomstate pour les quatre types de
machines. Nous constatons que la localisation degposantes représentatives de défaut
est tres difficile pour ce niveau de charge. Pala,cces essais ne seront pas représentés
dans la base de données destinée a la classificaioes amplitudes calculées dans le cas
d'un rotor défaillant ne différent pas de ceux onbes avec un rotor sain rendant ainsi la
tache de classification trées difficile.
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Figure V.7 : Spectre du courant statorique a faible charge.
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IV. Résultats de classification des défauts par less@&aux de neurones

IV.1 Réseau de neurone a apprentissage supervisé

La base de données disponible a été divisée ensimiscensembles : le premier qui
représente (2/3) des données sert pour I'apprag@sslu réseau de neurone, alors que le
second sous-ensemble est employé pour tester idanement du réseau. Nous avons
utilisé également le réseau de neurone a rétragadien multicouches « Feedforward » comme
classificateur dont les parametres sont indiqudsssous :

Le réseau de neurone est constitué de trois couchmescouche d’entrée, une couche cachée

et une couche de sortie ;

La fonction d'activation pour la couche d'entré¢ ‘tBngente sigmoide’ outansig», la
fonction d'activation pour la couche cachée estgeate sigmoide’ alors que la fonction

d'activation pour la couche de sortie est ‘sigmaide<logsig» ;

L'algorithme d'apprentissage est celui de Levenbagjuardt;

Le nombre d'époques d'apprentissage est fixé a 500

La performance de l'apprentissage est prise a@glg;

Le nombre de neurones dans la couche de sortgpésifié par le nombre d’état
de la machine. Pour cela deux cas ont été étudiés :
= Classification a deux classes ou le nombre de masrdans la couche de sortie

est fixé a 2.
= Classification multi classes ou le nombre de neesodans la couche de sortie
est fixé a 3 puis a 4.
L’'objectif des simulations est de trouver le nomldee neurones dans la couche

cachée permettant une meilleure classificationsihiharchitecture recherchée peut se
mettre sous la forme [E x i X S].

IV.1.1 Résultats avec le premier groupe de paramets pour k=1

Pour k=1, le nombre de parametres dans le vecteutotinée sera fixé a six.
Ainsi, la couche d’entrée du réseau Feedforwardtieon six neurones. Le sous-
ensemble de données destiné pour I'apprentissag&ernb56 éléments, chaque élément
est constitué de 6 parametres. (Vecteur de 56x&)r e sous ensemble de test, il
contient 28 éléments.

» Classification a deux classes (machine saine et défueuse)

Le tableau V.1 montre les résultats obtenus pouyge de classification. Nous
avons indiqué dans ce tableau les différentes tacthres simulées, la valeur de la
performance apres la phase d’apprentissage, ledaugussite aprés la phase de test, le
nombre d’erreur de classification. Nous constatgus I'augmentation de nombre de
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neurone dans la couche cachée ne conduit pas wiggaent a 'amélioration de la
performance du réseau. Cette derniére dépend edlament de la taille des données
d’apprentissage. Ce tableau montre que les résuttat classification varient entre
89.28% a 96.42% et que le meilleur résultat estrabtpour I'architecture [6x8x2] pour
laquelle nous avons enregistré uniquement une sewkur de classification (voir
détaille sur le tableau V.2).

Tableau V.1 :Résultats de performance et de pourcentage #féentes architectures du réseau FFBPN
pour le test d’apprentissage.

Architecture POL,Jrcentag_e de test _ _
612 | Perormance | TERPCEISSROS e | Saine en Détaut| Defaut en Saine
[612] 0.00693 89.2875 03 03 00
[66 2] 0.00693 89.2875 03 03 00
[672] 0.00213 96.4286 01 00 01
[682] 0.00029 96.4286 01 00 01
[6 92] 0.00693 89.2875 03 02 01
[6102] 0.00474 92.8571 02 02 00
[6 12 2] 0.00893 89.2875 03 02 01
[6 19 2] 0.00474 92.8571 02 01 01
[6 22 2] 0.00474 92.8571 02 01 01
[6 25 2] 0.00893 89.2875 03 01 02

Tableau V.2: Spécification des résultats de diagnostic deliigecture [6x8x2] du réseau FFBPN
(Voir détail des résultats avec codage en Annexe B)

Etats de fonctionnement Différents Résultats du diagnostic

des machines echantillons Machine Saine Machine en défayt
Machine Saine 6 6 0
Machine en défaut 22 1 21
Total 28 7 21

e Classification multi classes

Le tableau V.3 montre les résultats obtenus pouldssification entre trois types de
machines : machine saine, machine avec une baséecat machine avec deux barres cassées.
Pour ce cas d'étude, le nhombre de neurones dacsulhe de sortie est fixé a trois. Nous
remarquons que le taux de réussite de classificatiie de 80.95% a 95.23% lorsque on fait
varie le nombre de neurones dans la couche caenéhitecture [6x20x3] dont les résultats sont
illustrés par le tableau V.4 qui donne le meillpaurcentage de réussite avec uniquement une
seule erreur de classification ou une machine amecbarre cassée est considéré comme étant
saine.
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Tableau V.3: Résultats de performance et de pourcentagedifi®@entes architectures du réseau FFBPN
pour le test d’apprentissage.

Architecture Performance Pourcentage de test Nombre Résultats du diagnostic
6 Xix3] d’'apprentissage(%) d’Erreurs
S B BB
[6 6 3] 0.00794 80.9524 04 02(B) (02)S 00
[683] 0.00428 90.4762 02 00 S B
[693] 0.00701 85.7143 03 (03)B 00 0(
[6 10 3] 0.00428 90.4762 02 (02)B 00 0(
[6 14 3] 0.00794 80.9524 04 BB+B BB
[6 15 3] 0.00794 80.9524 04 B S+BB
[6 20 3] 0.00012 95.2381 01 (01)B 00 00

Tableau V.4: Spécification des résultats de diagnostic deHitecture [6x20x3] du réseau FFBPN
(Voir détail des résultats avec codage en Annexe B)

Etats de fonctionnement Différents Résultats du diagnostic
des machines échantillons S B BB
Machine Saine 8 8 0 0
Machine d'une barre cassée 7 1 6 0
Machine de deux barres cassées 6 0 0 6
Total 21 9 6 6
Avec S Machine Saine, B : Machine avec une Barre casdge MBchine avec deux Barres cassées.

En intégrant les données relatives au défaut diead’une portion de 'anneau de court
circuit, nous avons obtenu les résultats indigaés ¢tk tableau V.5. Le nombre de neurones dans
la couche de sortie est fixé pour ce cas d'étudeadre. Les résultats peuvent étre considérés
satisfaisants vu leur taux de réussite qui vartie &.71% et 82.14%.

L’architecture [6x13x4] donne le meilleur taux éessite avec cing erreurs de classification (voir
détails dans le tableau V.6). Ces erreurs de fitatisin peuvent étre expliquées par le fait gse le
parametres relatifs & une machine saine sontrivebgs de ceux relatifs & une machine avec une
barre cassée ou une portion d'anneau de courtt@essée. D’autre part, il est difficile de sépare
entre une machine avec une barre cassée et cetteuae portion d’anneau de court circuit
cassée.
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Tableau V.5: Résultats de performance et de pourcentagedifi@entes architectures du réseau FFBPN
pour le test d’apprentissage.

Pourcentage de
Architecture Performance test g = Résultats du diagnostic
d’apprentissage IS § 9
[6xi x4] (%) 2 S B BB An
[674] 0.07446 60.7143 11 B S+(03) An B (05)B
[6 8 4] 0.05446 64.2857 10 (05)B (02)An+S 00 B+S
[694] 0.00856 67.8571 9 (03)B+An (02)An (03)An 00
[6 10 4] 0.00812 71.4286 8 B (04)s B (02)B
[6 13 4] 0.00446 82.1429 5 (02)B S+An 00 B
[614 4] 0.00405 75.0000 7 (02)B (02)An nA B+S
[6 16 4] 0.00753 78.5714 6 B+An (02)An 00 (02)B
[6 19 4] 0.00753 78.5714 6 00 (02)S+An 00 SHR02
[6 21 4] 0.00753 78.5714 6 00 S+(02)An 00 SHR02
[6 28 4] 0.00408 75.0000 7 (03)B S+BB+An 00 BB
Tableau V.6: Spécification des résultats de diagnostic deHitecture [6x13x4] du réseau FFBPN
(Voir détail des résultats avec codage en Annexe B)
Etats de fonctionnement Différents Résultats du diagnostic
des machines échantillons
S B BB An
Machine Saine 5 3 2 0 0
Machine d'une barre cassée 7 1 5 0 1
Machine de deux barres cassées 8 0 0 8 0
Machine avec une .portlon 'd anneau gle 8 0 1 0 7
court circuit enlevée
Total 28 4 8 9 7
Avec S : Machine Saine, B : Machine avec une Bzassée, BB : Machine avec deux Barres casséesjnEnportion
d’anneau de court circuit enlevée.

IV.1.2 Résultats avec le second groupe de parameésrpour k=2

Le 2™ groupe de données corresponk=a contient dix paramétres ce qui permet
de fixer le nombre de neurone dans la couche @&entra base de données contient 84

éléments dont 2/3 sont destiné a la phase d’appsage et 1/3 a la phase de test.
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» Classification a deux classes

Le tableau V.7 montre les résultats obtenus pouyme de classification. En faisant
varier le nombre de neurones dans la couche cabhdea 29, nous remarquons que le
taux de réussite varie entre 82.14% et 92.85%asthitecture [10x10x2] est celle qui
donne le meilleur taux de réussite avec uniquendentx erreurs de classification (voir
détailles dans le tableau V.8).

Tableau V.7 : Résultats de performance et de pourcentage af@@dies architectures du réseau FFBPN
pour le test d'apprentissage.

Architecture Pourcentage de test . . .
_ d'apprentissage(%) Résultats du diagnostic
[10xi x2] Performance PP 9
d'Erreurs Saine en Défaut en Saine
Défaut

[106 2] 0.01790 89.2857 03 00 03

[108 2] 0.03760 85.7143 04 03 01
[10 10 2] 0.00083 92.8571 02 00 02
[1012 2] 0.00893 82.1429 05 01 04
[10 15 2] 0.00893 82.1429 05 01 04
[10 16 2] 0.03788 85.7143 04 02 02
[10 22 2] 0.01790 89.2857 03 01 02
[10 29 2] 0.00893 82.1429 05 01 04

Tableau V.8 : Spécification des résultats de diagnostic de lisecture [10x10x2] du réseau FFBPN
(Voir détail des résultats avec codage en Annexe B)

Etats de fonctionnement Différents Résultats du diagnostic
des machines échantillons Machine Saine Machine en défaut
Sain 6 6 0
Défaut 22 2 20
Total 28 8 20

e Classification multi classes

Commencant d’abord a présenter les résultats paucldssification entre une
machine saine et les machines ayant une et deugsbeassées. Dans ces conditions, la
base de données contient 63 éléments et la couehsodie du réseau contient trois
neurones. Les résultats obtenus sont donnés aedia®M.9 ou nous avons fait varier le
nombre de neurones dans la couche cachée de fuaqg6a ce qu’on obtient la meilleure
architecture possible. Le taux de réussite de ifleason varie entre 80.95% et 85.71% et
le maximum est atteint pour I'architecture [10x1Pxi®nt les spécifications des résultats
de diagnostic pour cette architecture sont illestrgar le tableau V.10.
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Tableau V.9: Résultats de performance et de pourcentage af@edies architectures du réseau FFBPN
pour le test d'apprentissage.

Résultats du diagnostic
Architecture Performance Pourcentage de test Nombre
[10x i x3] d’apprentissage(%) d’Erreurs
S B BB

[105 3] 0.00358 85.7143 03 00 (02)s B

[107 3] 0.00794 80.9524 04 (02)B S+BB 00

[108 3] 0.00142 85.7143 03 (03)s 00 00

[10 10 3] 0.00794 80.9524 04 B (03)s 00

[10 15 3] 0.00794 80.9524 04 (02)B (02)s 00

[10 19 3] 0.00094 85.7143 03 (03)B 00 0

[10 26 3] 0.00794 80.9524 04 B (02)S+B 00
Tableau V.10: Spécification des résultats de diagnostic de lisgcture [10x19x3] du réseau FFBPN

(Voir détail des résultats avec codage en Annexe B)
; Résultats du diagnostic
Etats de foncthnnement Différents échantillons g
des machines S B BB
Machine Saine 5 5 0 0
Machine d'une barre cassée 9 3 6 0
Machine de deux barres cassées 7 0 D 7
Total 21 8 6 7
Avec S : Machine Saine, B : Machine avec une Bzassée, BB : Machine avec deux Barres cassées

En intégrant les données relatives au défaut deucasd’'une portion d’anneau de

court circuit, la base de données contient 84 éhMsnet la couche de sortie a quatre
neurones. Le tableau V.11 montre les meilleurs gentages obtenus avec différentes
architectures du réseau dont le nombre de neurane ld couche cachée varie de 5 a 24.
Nous constatons que le taux de réussite varie d28%# a 82.14% et le maximum est

atteint pour l'architecture [10x16x4] pour laquell®us enregistrons cing erreurs de
classification dont les spécifications des résslth diagnostic pour cette architecture sont

illustrées par le tableau V.12.
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Tableau V.11:Résultats de performance et de pourcentage #f@entes architectures du réseau FFBPN
pour le test d’apprentissage.

Pourcentage
. de test o ¥ . . .
Architecture Performance d'apprentissa ; § Résultats du diagnostic
[10xi x4] ge (%) Zm [S B BB An
[10 5 4] 0.07446 71.4286 08 B+An (04)s 00 B+S
[10 7 4] 0.05446 71.4286 08 (02)B BB+(02) An S+B S
[10 8 4] 0.00856 67.8571 09 | (02)An 02)s (02)B (2)B+S
[10 16 4] 0.00400 82.1400 05 B S 00 (02)B+S
[10 18 4] 0.00810 71.4286 08 (02)B (03)An+BB 00 S+B
[10 22 4] 0.00411 75.0000 07 00 (04)B+An 00 (02)s
[10 24 4] 0.00753 64.2857 10 (02)An (03)An+(02)BB+S 00 S+B
Tableau V.12: Spécification des résultats de diagnostic deltigecture [10x16x4] du réseau FFBPN
(Voir détail des résultats avec codage en Annexe B)
] . i ) Résultats du diagnostic
Etats de fonctionnement Différents échantillons
des machines S B BB An
Machine Saine 5 1 0 1
Machine d'une barre cassée 8 1 5 0 2
Machine de deux barres cassees 6 0 0 6 0
Machine avec une portlon d anneau 7 0 0 7 0
de court circuit cassée
Total 28 6 6 13 3
Avec S: Machine Saine, B : Machine avec une Bzassée, BB : Machine avec deux Barres casseées,
An : une portion d’'anneau de court circuit cassée.

IV.1.3 Comparaison et analyse des résultats
Le tableau V.13 présente une synthése des medleuohitectures obtenues pour les

différents types de classification. A partir de césultats nous pouvons constater ce qui

suit :

Le pourcentage de réussite de classification déger@rchitecture du réseau de
neurones. Ce dernier réussit toujours a clasdifiex états de la machine (machine

saine ou défectueuse) avec un taux de réussiteesuEEe92% ;

Le taux de réussite diminue au fur et a mesurdequembre de défauts a classifier
(séparer) augmente. Ainsi, le réseau de neuronesniee des difficultés a les
classifier en particulier lorsqu’on integre le défaur 'anneau de court circuit qui
présentent pratiquement des composantes de mémlisides que pour le défaut
d’'une barre rotorique cassée ;
Lorsqu’on tient compte des deux composantes sugpligines pouk=2, le taux
de réussite diminue. Cela peut étre expliqué ptaitlgue lorsqu’on s’éloigne de
part et dautre de la fréquence fondamentale, llifme des composantes
caracteristiques diminue. Cela est d’autant pluysomant pour le cas ok=2.
Ainsi, ces nouvelles composantes ne contribuend fdonne classification mais
au contraire, elles entrainent des erreurs supptéires.
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Tableau V.13: Comparaison entre les meilleures architectutetdeau Feedforward.

Type des classifications Rang d’harmonique k =1 Rang d’harmoniquek =2
des machines Architecture Pourcentage Architecture pourcentage
Classification a deux classes 68 2] 06.4286 [10 10 2] 92 8571

Classification multi classes

sans le défaut sur 'anneau de [620 3] 95.2381 [10193] 85.7143
court circuit
Classification multi classes
[6 13 4] 82.1429 [10 16 4] 78.5741

avec défaut sur 'anneau de court
circuit

IV.2 Réseau de neurone a apprentissage non supegis

Afin d’appliquer cette technique, une base de dearednstituée de 84 échantillons
a été élaborée. Elle contient 21 échantillons meprant la machine saine et 63
échantillons représentant les machines avec défaavoir : la machine avec une barre
cassée, deux barres cassées, et une portion deedande court circuit enlevée. Les
résultats de classification sont obtenus en cleasis le classificateur SOM doies
caractéristiques sont indiquées ci-dessous :
* Le réseau SOM est constitué de deux couches : aumzhe d’entrée et une
couche de sortie ;

 La couche de sortie est une carte a deux dimensiogsnisée dans un
réseau de voisinage hexagonal ;

* Le SOM n'utilise pas les informations sur les césssu cours de la phase
d’apprentissage. La carte des classes peut safficbmme une grille vide
aprés l'achevement d’apprentissage d’ou l'intéeétadohase d’étiquetage.

L’objectif des simulations est de trouver une disien de la carte de la couche de
sortie permettant une meilleure classification. shina dimension recherchée peut se
mettre sous la forme[m x n]. Pour cela deux cas ont été étudiés :

» Classification & deux classes ouviecteur de données est marqué avec deux
étiquettes

« Classification multi classes ouVecteur de données est marqué avec ois
guatre étiquettes.
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IV.2.1 Résultats avec le premier groupe de paramets pour k=1

Pour k=1, le nombre de parametres dans le vectedodnées sera fixé a six. Ainsi,
la couche d’entrée du réseau SOM contient six m&asde résultat du réseau SOM peut étre
interpréter soit par une carte topologique a deémedsions soit par une matrice de distance des
unités (U-matrice), apres la phase d’'apprentissdge. premiére représentation offre une
connaissance topologique de la projection de lrmbé®des données, alors que la deuxieme fournit

une visualisation sur les distances entre unitésings de la carte, ellest utilisée pour la
détection des frontieres des classes et partiemiént adapté pour l'estimation des
distances interclasses. La matriceddgance des unitggermet de voir aussi la structure de
groupes de la carte tel que:

- Les hautes valeurs de U-matrice indiquent les émdes classes;
- Les faibles valeurs indiquent les classes eux-nséme

Tous les résultats de la matrice de distance diédsufiustrés par les figures (V.8.b, V.9.b,
V.10.b, V.11.b, V.12.b et V.13.b) montrent les distes entre les unités voisines de la carte
pour différentes classes, en utilisant les nivedecouleurs jaune vert clair et orange. La
couleur orange représente des distances longuéss tgne la couleur jaune vert clair
représente les distances courtes.

A partir de ces résultats on peut conclure queefaésentation par la matrice de
distance des unités ne montre pas une séparadiog ehtre les machines, mais a partir de
I’étiquette associé aux unités de la carte, il dem'ils correspondent a des différents sous
groupes (classes).

» Classification a deux classes

La Figure V.8.a montre le résultat obtenu pourléssification entre deux types de
machines : machine saine et machine défectueuses &lmns présenté dans cette figure une
carte de 64 nceuds (neurones) [8x8], C’est la dimmengptimale qui a été trouvée pour
représenter les résultats ou aucune erreur defadagen n’a été visualisée. Nous constatons
a partir de cette carte que :

- Les unités non marquées indiquent les frontieresgdeupes (classes) ;

- Les unités marquées dans les colonnes a gaucha darte correspondent a une
machine saine, alors que les unités marquées danslonnes a droite de la carte
correspondent a une machine défectueuse, Ceaguaiet de différencier clairement
entre les deux classes

L’augmentation du nombre de neurones dans la codehsortie (dimension de la
carte) par rapport a la quantité de données (8fewes) présenté a I'entrée du réseau ne
permet pas de conserver la bonne forme topologijuee signifie pas I'amélioration de la
performance du réseau. Cette derniére dépend edeenént de la taille des données
d’apprentissage.
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o seo e
b)

Figure V.8 : Classification de deux états de la machine, apa@tKohonen, b) matrice de distance.

2.33

1.19

0.061

La visualisation directe de la carte n’indique paactement les erreurs de classification.
Cela peut étre obtenu en utilisant I'option de votgoritaire pour chague unité de la carte. Ainsi,
les résultats sont représentés dans le tableaudlil4h taux de réussite de 91.67% est obtenu
avec uniquement sept erreurs de classification.

Tableau V.14 Performance de classification pour deux états dveéseau [8x8]
(Voir détail des résultats en Annexe B).

Etats de Résultats du diagnostic
fonct|onner_nent Différents ' Nombre Pourcentage
des machines échantillons ] ] Machine d’Erreurs (%)
Machine Saine i
en défaut
Sain 21 19 2 02 90.48
D Défaut 63 5 58 05 92.06
Total 84 24 60 07 91.67

« Classification multi classes

La Figure V.9.a montre les résultats obtenus paeralassification entre trois types de
machines : machine saine, machine avec une baséecat machine avec deux barres casseées.
Pour ce cas d'étude, trois étiquettes ont été igesoaux unités de la carte pour représenter les
données.

Le meilleur résultat est obtenu avec une dimenf8eB] qui confirme I'existance de trois
groupes (classes) différents relatifs aux troigsétke la machine, chaque groupe prend des
colonnes sur la carte, avec uniquement une seeld ele classification ou une machine avec une
barre cassée est classée comme étant saine.
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2.39

0.0645

b)

Figure V.9 : Classification de trois états de la machine, apade Kohonen, b) matrice de distance.

Les résultats du tableau V.15 montrent que le @aixéussite de la classification
atteint 88.89% avec sept erreurs de classificatlmus constatons qu’une machine saine a
été classée comme étant une machine a une bagéecasng machines avec une barre
cassée sont classées comme des machines saimesreachine avec deux barres cassées a
été classée comme machine a une barre casseée.

Le taux de réussite pour ce cas détude est inférieu premier type de
classification (classification a deux classes) malgu’'on a obtenu le méme nombre
d’erreurs, cela est expliqué par le fait que le hmede données d’apprentissage n’est pas
le méme (63 dans ce cas contre 84 pour le casqegpe

Tableau V.15 Performance de classification pour trois étatscde réseau [8x8]
(Voir détail des résultats en Annexe B).

Etats de fonctionnement Différents Résultats du diagnostic Pourcentag
d hi schantil Nombre 1 "o g4
es machines échantillons d'Erreurs
S B BB
S 21 20 1 0 01 95.24
- B 21 5 16 0 05 76.19
_I\IC

BB 21 0 1 20 01 95.24

Total 63 25 18 20 07 88.89
Avec S : Machine Saine, B : Machine avec une Baassée, BB : Machine avec deux Barres cassées

Tenant compte des données relatives au défauaimieeiu de court circuit, nous avons
présenté sur la Figure V.10.a quatre étiquettesciges aux unités de la carte pour la
classification de quatre types de machines : mactame, une machine avec une barre cassée,
une machine avec deux barres cassées et une maehmeassure d'une portion d'anneau de
court circuit.
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Pour un réseau de neurones de méme dimension {&Zhas), nous avons obtenu des résultats

satisfaisants. Dans cette figure, nous pouvons qyadr les colonnes a droite représentent la

machine a deux barres cassées, celles qui vigusenapres représentent la machine a une barre
cassee, ensuite les colonnes représentant la raamléc une portion d’anneau de court-circuit
casseée et enfin les colonnes de la machine saine.

L’apparition des machines avec une barre cassdmegbortion d’anneau de court circuit cassée
sur les colonnes du milieu peut étre expliquédeptait que ce dernier défaut engendre un effet
de modulation d’amplitude sur les courants statesgsimilaire a celui provoqué par la cassure
d'une barre. Il est difficile de séparer ces deépadts, ils sont généralement toujours groupés

voir confondus sur la méme colonne de la carte.
¢ 0000
“ Mg
b)

0.061

Figure V.10 : Classification de quatre états de la machineadgae Kohonen, b) matrice de distance.

Le tableau V.16 montre les performances de classifin pour ce réseau. Nous
remarquons que le taux de réussite est relativefiadoie par rapport aux cas précédents, il
atteint 79.76% avec un nombre d’erreurs plus ingmartl7 erreurs).

Tableau V.16 Performance de classification pour quatre égatsc le réseau [8x8]
(Voir détail des résultats en Annexe B).

_Etats de Différents Résultats du diagnostic Nombre Pourcenta
Fonctionnement des échantillons d’Erreurs e (%)
machines S B BB An ge o
S 21 20 1 0 0 01 95.24
21 6 13 0 2 08 61.90
o BB 21 0 0 21 0 00 100
A4
An 21 1 5 2 13 08 61.90
Total 84 27 19 23 15 17 79.76
Avec S : Machine Saine, B : Machine avec une Beassée, BB : Machine avec deux Barres cassées,
An : une portion d’anneau de court circuit cassée.
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IV.2.2 Résultats avec le second groupe de parametres pdu2

Le 2™ groupe de données corresponk=a contient dix parameétres ce qui permet
de fixer le nombre de neurone dans la couche &entra base de données destinée pour la
phase d’apprentissage contient 84 élémehtxjue élément est constitué de 10 parametres.

* Classification a deux classes

La Figure V.11.a montre les résultats obtenus poer classification entre machine
saine et machine défectueuse, sans spécificatiden nigure de défaut. En faisant varier le
nombre de neurones de la carte, nous remarquonia glimension [10x5] de 50 neurones
est celle qui donne le meilleur résultat. L’analyikela carte est basée sur les étiquettes,
nous distinguons deux régions bien différentes :

- Larégion marquée par (0) correspond a une madaime ;
- Larégion marquée par (1) correspond a une madtéfertueuse.

Aussi, nous visualisons la présence des étiquétjetans la région de la machine saine, ce
gui donne 21 erreurs et le taux de la classificatitteint 75% comme est montré sur le
tableau V.17.

2.3

0.28

Figure V.11 : Classification de deux états de la machine, agahr Kohonen, b) matrice de distance.

Tableau V.17 Performance de classification pour deux états dveéseau [10x5]
(Voir détail des résultats en Annexe B).

Etats de Résultats du diagnostic
fonctionnement Différents Nombre | Pourcentage
des machines échantillons Machine Machine d’Erreurs (%)
Saine en défaut
Sain 21 19 2 02 90.48
N P
10 défaut 63 19 44 19 69.84
Total 84 36 48 21 75.00
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e Classification multi classes

Pour la classification entre une machine saineegtnhachines ayant une et deux
barres cassées, la base de données contient 68néeire meilleur résultat de classification
est présenté par la Figure V.12.a qui montre ane e 55 neurones de dimension [11x5]
associee de trois étiquettes dans les régionsrgasa

- La région marquée par (0) occupe les colonnes blustgérieur a gauche vers le
coin inférieur a gauche et progresse un petit pegy’'au milieu;

- Larégion marquée par (1) occupe les colonnes daumi

- Larégion marquée par (2) occupe la premiere ca&a@ndroite.

A partir de cette inspection visuelle, on peut dige la carte réussit toujours a
séparer une machine a deux barres cassées desadiges types de machines, mais la
présence de deux étiquettes (1) dans la régioa aethine saine et une étiquette (0) dans la
région de la machine avec une barrée cassée rnédpierformance du réseau SOM en
enregistrant neufs erreurs de la classification.

2.99

1.61

b) 0.224

Figure V.12 : Classification de trois états de la machine, geade Kohonen, b) matrice de distance.

Le tableau V.18 montre que le taux de réussitenéstieur comparativement au cas lot(, il
atteint environ 86% avec 9 erreurs enregistrées.

Tableau V.18 Performance de classification pour trois étatscaéseau [11x5]
(Voir détail des résultats en Annexe B).

Etats de Différents Résultats du diagnostic Pourcentage (%)
fonctionnement échantillons S B BB Nombre
des machines d’Erreurs
S 21 19 2 0 02 90.48
[\
_'J< B 21 6 14 1 07 66.67
BB 21 0 0 21 00 100
Total 63 25 16 22 09 85.71
Avec S : Machine Saine, B : Machine avec une Baassée, BB : Machine avec deux Barres
cassées
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En intégrant les données relatives au défaut deusag’'une portion d’anneau de
court circuit, la base de données contient dansaseB4 éléments, la carte composée de 50
neurones [10x5] est celle qui donne le meilleunltés pour ce type de classification ou il y
a lieu de séparer quatre types de machines. Ladg~\gi13.a montre clairement qu’il y a une
mauvaise classification entre les quatre types dehmes, pour laquelle les régions sont
confondues les unes des autres et nous avons stréregiusieurs erreurs de classification,
réduisant ainsi le taux de réussite de classiicati

La visualisation du réseau SOM pour k=2 montrel gedgit impossible d'isoler
clairement les limites de classification et en ipatier pour le cas de quatre états de la
machine. Ainsi, Le pourcentage de classificatidrdes51.90% comme cela est illustré par le
tableau V.19.

1.29

{‘. o
“o‘

Figure V.13 : Classification de quatre états de la machineadgae Kohonen, b) matrice de distance.

0.28

Tableau V.19: Performance de classification pour quatre états eégeau [10x5]
(Voir détail des résultats en Annexe B).

Ftats de Différents Résultats du diagnostic Nombre Pourcentage
. 7 . i) 0
Fonctlonne_ment échantillons s B BB An d’Erreurs (%)
des machines
S 21 19 0 2 0 02 90.48
o~
1l B 21 10 6 3 2 15 28.57
X
BB 21 4 1 16 00 05 76.19
An 21 4 2 4 11 10 52.38
Total 84 37 09 25 13 32 61.90
Avec S : Machine Saine, B : Machine avec une Beassée, BB : Machine avec deux Barres cassées,
An : une portion d’anneau de court circuit cassée.
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IVV.2.3 Comparaison et analyse des résultats

Le tableau V.20 présente une synthése des medleurchitectures du réseau SOM
obtenues pour les différents types de classifinat® partir de ces architectures, nous
pouvons constater ce qui suit :

- La classification par le réseau SOM entre deuxsétl la machine réduit le
pourcentage de réussite de 91.67% paura 75% pouk=2 ;

- Les résultats montrent que les défauts de cassesebdrres du rotor peuvent
toujours étre distingués de la machine saine. Quslgerreurs de classification
apparaissent a cause de la présence d’'une asymoétiigue de fabrication ;

- Pour une classification entre plusieurs types daudgil est difficile de distinguer
entre une machine ayant un défaut sur 'anneau e@¥& qui a une barre rotorique
cassee ;

- Pour tous les résultats, nous avons assuré un dauséussite supérieur a 60%
guelque soit le type de classification et quelqo# B nombre de parametres a
utiliser dans le vecteur de données.

Tableau V.20 :Comparaison entre les meilleures dimensions dwareS®©M.

L Rang d’harmonique k =1 Rang d’harmoniquek =2
Type des classifications
des machines Dimension de la Pourcentage Dimension Pourcentage
carte (%) de la carte (%)
Classification a deux classes [8x8] 91.67 [10x5] 75.00
Classification multi classes
sans le défaut sur 'anneau de [8x8] 88.89 [11x5] 85.71
court circuit
Classification multi classes
avec défaut sur 'anneau de [8x8] 79.76 [10x5] 61.90
court circuit

V. Conclusion

Nous avons utilisé I'analyse spectrale du couraatosque pour déterminer les
composantes spécifiques aux défauts étudiés afifortleer une base de données fiable
pour l'apprentissage de deux types des réseauxedeomes. Le premier est le réseau
Feedforward de trois couches a apprentissage sapaavec 'algorithme d’apprentissage
rétropropagation du gradient. Pour ce réseau, awoss présenté et comparé plusieurs
architectures et nous avons montré les résultassllég relatifs a la meilleure architecture.

Le deuxiéme réseau a apprentissage non supervit® egte auto-organisatrice de
Kohonen pour laquelle nous avons présenté lestagésule la meilleure carte. Les résultats
obtenus sont tres satisfaisants et les architectuoevées ont montré leur efficacité pour
la classification des défauts étudiés. En compaesdifférents résultats, nous pouvons
conclure que le réseau FeedForward est plus peafdrmpar rapport au réseau SOM.
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Conclusiongénérale et Perspectives

Etant donné les frequences d'utilisation des mashiasynchrones dans diverses
applications, une détection rapide et précoce des ldéfaillances est nécessaire. Leur
association avec un convertisseur de puissanceohghdeur de tension étant de plus en plus
utilisée, il devient nécessaire de prendre en a@iaptinteractions entre ces deux éléments. Le
travail présenté dans ce mémoire expose l'apparintéles de réseau de neurone au
diagnostic et a la classification des défauts deshines asynchrones.

Pour aborder I'étude, nous avons établi un étéadales défauts pouvant intervenir
dans la machine asynchrone et des méthodes clEsgigumettant de les identifier. Ce travail
préliminaire a mis en évidence une approche erduudiagnostic spécifique de la machine
asynchrone. Cette approche consiste a analyssgihesix mesurés sur la machine en cours de
fonctionnement. Les analyses sont réalisées, pqlupart, dans le domaine fréquentiel et en
régime permanent. Les informations issues de cedysas permettent souvent une
identification efficace des défaillances préseatesotor. Cette approche fréquentielle trouve
sa limite en présence d’importants bruits de mesuienoient l'information pertinente.
L'approche par 'analyse de la densité spectralpuiesance, nous a permis d'identifier les
signatures fréquentielles causées par la ruptureeddu plusieurs barres de la cage rotorique.
I s’est avéré que la surveillance de I'amplitudes dcomposantes de fréquence
(1 £ 2kg)f; présentes dans le spectre fréequentiel du coustntigue permet de détecter la
présence d'un défaut au niveau de la cage rotoripuda machine. A partir de ces
informations, il est alors possible de déveloper miéthodes de surveillance et de diagnostic
en ligne appropriées.

La mise en place d'un tel systeme de diagnostiessiie I'existence d’'une base de
données contenant les mesures réalisées sur ésgngcet totalement codées (étiquetées). Les
parametres constituent la base de données sosi &#lon I'équation1( + 2kg) f;. Pour cela,
nous avons obtenu six ou dix parametres selomtgkaCes parameétres sont les fréquences
associées avec ces amplitudes de part et d’awrés flequence fondamentale ainsi que le
glissement de la machine et la fréquence fondateehia principale difficulté pour évaluer
'amplitude des composantes spectrales créées géafdut rotorique réside dans le fait que les
fréquences varient avec le glissement «g » de thim& Pour un point de fonctionnement
nominal, ce glissement vaut quelques pour-cerguc@ermet de discerner ces composantes
de la composante fondamentalg x fPar contre, lorsque le glissement est tréedprde zéro
(fonctionnement a faible charge ou a vide), cespomantes sont relativement proches de la
composante fondamentales«f ce qui rend leur détection beaucoup plus di#fi©e la base
de données sont extraits un ensemble d'apprergisstades ensembles de test, totalement
disjoints.

Aprés avoir déterminer les parametres relatifs désauts de la machine, nous
avons procédé a la mise en ceuvre d'un systeme (g)odé deécision basé sur les
réseaux de neurones, le premier modéle a appragéssupervisé est le perceptron
multicouches d’'une architecture Feedforward Bacgpgation, tant dit que le deuxiéme
modéle a apprentissage non supervisé est la catbeoaganisatrice de Kohonen SOM
(Self Organizing Maping).
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Nous avons proposé dans notre travail un systertmmatisé pour le diagnostic
et la classification des défauts des machines &sgnes a cage. Au niveau de notre
application, sont considérés certains défauts ca@éotor. Les défauts étudiés sont les
cassures de barres et la rupture d’une portionndan de court circuit au rotor. La
machine est alimentée a vide et a plusieurs nivedaixharge pour une alimentation
prélevée soit sur le réseau, soit par le biais doduleur de tension. Les mesures
accessibles en direct sur la machine sont les atairdes tensions électriques et la
vitesse. Deux bibliotheques de mesure ont été itoadss une dans le cas sans
onduleur et I'autre avec onduleur de fréquencet@st 50Hz.

Une normalisation des données a été réalisée.pellmet de s’affranchir de la
dispersion due a la variation de la charge. Ailessseule dispersion existante représente
les différents modes de fonctionnement. Cette nbsai#on facilite le diagnostic en
optimisant le nombre de classes présentes dareskade données.

Deux parameétres ont été choisis comme entrée é@sxaux de neurones, pour
chague parametre choisis deux cas ont été étudiésla classification des défauts par
les réseaux de neurones :

++» Classification a deux classes pour ce cas d’étad®paration a été faite entre une
machine saine et une machine défectueuse sancoemgte du type de défaut, et
le nombre de neurones dans la couche de sort&efxé&ga 2.

++» Classification multi classes ou la séparation af&té entre une machine saine,
une machine avec une barre cassée, une machinelewedarres cassées et une
machine avec une portion d’anneau de court-circagsée, et le nombre de
neurones dans la couche de sortie a été fixé ssaplu

L’'objectif de [I'application du premier modele deéseaux de neurones
Feedforward a été de trouver le nombre de neurdaas la couche cachée permettant
une meilleure classification. Les résultats de $ations ont montré que :

 Le pourcentage de réussite de classification démkndarchitecture du réseau de
neurones. Ce dernier réussit toujours a classiiax états de la machine (machine saine
ou défectueuse) avec un taux de réussite supargfo ;

 Le taux de réussite diminue au fur et a mesurelgusombre de défauts a séparer
augmente. Ainsi, le réseau de neurones rencontrditficultés pour les classifier en
particulier lorsqu’on integre le défaut sur l'anmede court circuit qui présentent
pratiquement des composantes de mémes amplitudepayr le défaut d’'une barre
rotorique casseée ;

e Lorsguon tient compte des deux composantes supplgémes pouk=2, le taux de
réussite diminue. Cela peut étre expliqgué par itegfze lorsqu’on s’éloigne de part et
d'autre de la fréequence fondamentale, I'amplitudes @omposantes caractéristiques
diminue. Cela est d'autant plus important pour 4 ouk=2. Ainsi, ces nouvelles
composantes ne contribuent pas a la bonne clasisifianais au contraire, elles entrainent
des erreurs supplémentaires.
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Pour le deuxieme réseau SOM, la méme base de doranéee utilisée afin de
séparer les difféerents états de la machine a salaimachine saine, la machine avec une
barre cassée, deux barres cassées, et une podiomedu de court circuit enlevée. Le
réseau SOM est constitué de deux couches : undeallentrée et une couche de sortie,
la couche de sortie est une carte a deux dimensgjigires été organisée dans un réseau de
voisinage hexagonal. Ainsi I'objectif de I'applicat de ce réseau est de trouver une
dimension de la carte de la couche de sortie péanmtetine meilleure classification. Le
réseau SOM a été appris en utilisant une bofitetiés at5OM Toolbox» implémentée
dans le logiciel libre Matlab-Package sous form@is PAK et développé par I'équipe
«SOM Toolbox» de I'Université de Technologie d'litéds Nous avons constaté ce qui
suit :

 Les résultats de classification entre deux états lalemachine réduit le
pourcentage de réussite de 91.67% pour k=1 a 72fok@ ;

* Les résultats montrent que les défauts de casssebdrres du rotor peuvent
toujours étre distingués de la machine saine. Qu@sldautes de classification
apparaissent a cause de la présence d'une asymétoeque due a la
fabrication ;

« Pour une classification entre plusieurs types déaudg¢ il est difficile de
distinguer entre une machine ayant un défaut sumeau avec celle qui a une
barre rotorique cassée ;

e Pour tous les résultats, nous avons assuré undawéussite supérieur a 60%
guelque soit le type de classification et quelqoi¢ I8 hombre de parameétres a
utiliser dans le vecteur de données.

Les résultats obtenus sont tres satisfaisantsseadrlehitectures trouvées ont montré
leur efficacité pour la classification des défaeétsidiés. En comparant les différents
résultats des deux modeles, nous pouvons conclueelegréseau Feedforward est plus
performant par rapport au réseau SOM.

Perspectives

Les travaux réalisés dans le cadre de ce mémoinggient donner lieu a des études
supplémentaires sur plusieurs points :

* Normaliser les mesures par rapport au niveau dgehau lieu d’avoir pour un mode
de fonctionnement donné plusieurs classes corrdgpbraux différents niveaux de
charge ;

» Calculer les parametres avec des méthodes dentesitade signal plus performantes,
pour améliorer la pertinence du vecteur de donnBegsechercher des signatures
spécifiques au régime transitoire par la techniDMA" (Discret Wavelet Transform) ;

e Utiliser des méthodes de détection de défautssagtre I'analyse spectrale du courant
statorique a savoir : la méthode d’analyse paetdeur de PARK et les composantes
symétriques ;

« Remplacer la méthode d’analyse spectrale par wauéde neurone pour la détection
des parameétres représentatifs de défauts automaiint et rendre tout le travail par les
réseaux de neurones ;
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« Améliorer les méthodes utilisées pour la rechegdgn@ombre de couches cachées et
le nombre de neurones dans chaque couche paritlalge génétique qui peut étre
utiliser pour rechercher dans I'espace de solléiagnmeilleure » architecture définie
selon un ensemble de criteres ;

« Combiner les deux types de réseaux de neuroneslf(fp@ard et SOM) pour la
classification des défauts étudiés.
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ANNEXE A

Caractéristiques techniques des machines Asynchrosatilisees
* La tension nominale entre phases : 220/380 V ;
e La fréquence d'alimentation : 50 Hz ;
» Lavitesse nominale : 1435 tr/min ;
* La puissance utile nominale : 4 kW ;
 Le facteur de puissance : 0.83;
 Le courant nominal : 15.3/8.83 A ;
 Le nombre de paires de pbles:p =2
 Le nombre de barres rotoriques : Nr = 28 ;

 Le nombre d’encoches statoriques :Ns=36.
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ANNEXE B

Présentation des meilleurs résultats des réseaux deurones

B.1 Présentation de meilleures architectures pouelréseau Feedforward

B.1.1 Résultats avec le premier groupe de parames&=1

Meilleur résultat pour la classification a deux clases par I'architecture=[6x8x2]

La sortie calculée

La sortie désirée
(codée)

Comparaison
de deux sorties

Erreurs de
classification

0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
0.982: 0.019¢ 1 0 0.017° 0.019¢
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
1.000( 0.000( 1 0 0.000( 0.000(
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
0.000( 0.999¢ 0 1 0.000( 0.000:
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
0.000: 0.999¢ 0 1 0.000: 0.000:
1.000( 0.000( 1 0 0.000( 0.000(
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
1.000( 0.000( 1 0 0.000( 0.000(
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
1.000( 0.000( 1 0 0.000( 0.000(
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
1.000( 0.000( 1 0 0.000( 0.000(
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
1.000( 0.000( 0 1 1.000( 1.000( Erreur de

classification
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
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Meilleur résultat pour la classification a trois classes par I'architecture =[6x20x3]

La sortie calculé¢

La sortie désirée

Comparaison

Erreur s de

(codée) de deux sorties classification
0.000( | 0.989{ | 0.000(| O 1 0 0.000( | 0.010' 0.000(
1.000( | 0.000( | 0.000( | 1 0 0 0.000( | 0.000( 0.000(
0.960: | 0.033¢| 0.000(| 1 0 0 0.039¢ | 0.033¢ 0.000(
0.000( | 0.000( | 1.000(| O 0 1 0.000( | 0.000( 0.000(
0.642<| 0.381: | 0.000( | 1 0 0 0.357¢| 0.381 0.000(
0.000( | 1.000( | 0.000C| O 1 0 0.000( | 0.000( 0.000(
1.000( | 0.000( | 0.000( | 1 0 0 0.000( | 0.000( 0.000(
0.000( | 1.000( | 0.000C| O 1 0 0.000( | 0.000( 0.000(
0.000( | 0.000( | 1.000C| O 0 1 0.000( | 0.000( 0.000(
0.000( | 0.999° | 0.000(| O 1 0 0.000( | 0.000: 0.000(
0.996< | 0.004¢ | 0.000( | 1 0 0 0.003¢ | 0.004¢ 0.000(
0.000( | 0.000( | 1.000C| O 0 1 0.000( | 0.000( 0.000(
0.000( | 1.000( | 0.000C| O 1 0 0.000( | 0.000( 0.000(
0.000( | 0.000( | 1.000C| O 0 1 0.000( | 0.000( 0.000(
0.620¢ | 0.250¢ | 0.000( | 1 0 0 0.379¢ | 0.250¢ 0.000(
0.000( | 0.000( | 1.000C| O 0 1 0.000( | 0.000( 0.000(
1.000( | 0.000( | 0.000( | 1 0 0 0.000( | 0.000( 0.000(
0.000( | 1.000( | 0.000C| O 1 0 0.000( | 0.000( 0.000(
0.000( | 0.000( | 1.000C| O 0 1 0.000( | 0.000( 0.C000
1.000( | 0.000( | 0.000( | 1 0 0 0.000( | 0.000( 0.00(0
1.000( | 0.000( | 0.000( | © i 0 1.000( | 1.000( 0.00C0 Erreur de
classification
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Meilleur résultat pour la classification a quatre dasses par I'architecture =[6x13x4]

La sortie calculée La sortie Comparaison Erreurs de
désirée de deux sorties classification
(codée
0.000( | 0.000( | 1.000( | 0.000C| 0 | 0| 1 | O | 0.000( | 0.000( | 0.000( | 0.000(
1/0(0|0] | 0:000( | Erreur de
classification
 0:000( | 170001 | [0:000( | 0:000( | T |0 | O | O | Ti000( | T000( | D:000( | B:000 | Erreur de
classification
0.000( | 1.000( | 0.000( | 0.000C| O | 1| 0| O | 0.000(| 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000( | 0.161¢| 0.000( | 0.671:| 0| 0| O | 1| 0.000(| 0.161¢| 0.000( | 0.328¢
0.000( | 0.000( | 1.000( | 0.000C| 0 | 0| 1 | O | 0.000( | 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000( | 1.000( | 0.000( | 0.000C| O | 1| 0| O | 0.000(| 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000( | 0.000( | 0.000(| 0.990¢| 0| 0| 0| 1| 0.000(| 0.000(| 0.000( | 0.009¢
R R R | 0:000( | Erreur de
classification
1.000( | 0.000( | 0.000( | 0.000(| 1| 0| 0| 0| 0.000( | 0.000(| 0.000( | 0.000(
 0:000( | -000f | 0:000( | 0:000( | 0 | 0 | O | T |0:000( | 1:000( | D:000( | T.000f E|”eu-?det-
classification
0.000( | 0.000( | 1.000( | 0.000C| 0 | 0| 1 | O | 0.000(| 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000( | 1.000( | 0.000( | 0.000C| O | 1| 0| 0| 0.000(| 0.000( | 0.000(| 0.000(
0.000( | 0.000( | 0.000( | 1.000C| 0 [ 0| O | 1 | 0.000( | 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000( | 0.000( | 0.997:] 0.017¢| 0| 0| 1| 0| 0.000(| 0.000( | 0.0027 | 0.017¢
 0:000( | 0:000f | 0:000( | T.000( | 0 | T | 0 | O | 0:000( | 1:000( | D:000( | T-000f E|”eu-?det-
classification
1.000( | 0.000( | 0.000( | 0.000(| 1| 0| 0| 0| 0.000( | 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000( | 0.000( | 1.000( | 0.000C| 0 | 0| 1 | O | 0.000( | 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000( | 0.000( | 1.000( | 0.000C| O | 0| 1 | O | 0.000(| 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000( | 0.000( | 1.000( | 0.000C| 0 [0 | 1 | O | 0.000(| 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000( | 1.000( | 0.000( | 0.000C| O | 1| 0| Q| 0.000(| 0.000( | 0.000(| 0.000(
0.000¢ | 0.000( | 0.000( | 0.5137| 0| 0| 0| 1 | 0.000¢| 0.000( | 0.000( | 0.486:
1.000( | 0.000( | 0.000( | 0.000( | 1| 0| 0| 0 | 0.000( | 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000( | 0.000( | 1.000( | 0.000C| 0 | 0| 1| O | 0.000(| 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000( | 0.000( | 0.000( | 1.000C| 0 [ 0| O | 1 | 0.000( | 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000( | 0.000( | 0.000( | 1.000C| 0 | 0| O | 1| 0.000(| 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000( | 1.000( | 0.000( | 0.000C| O | 1| 0| 0| 0.000(| 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000( | 0.000( | 0.000( | 1.000C| 0 | 0| O | 1 | 0.000(| 0.000( | 0.000( | 0.000(
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B.1.2 Résultats avec le deuxiéme groupe de paramest k=2

Meilleur résultat pour la classification & deux clases par I'architecture =[10x10x2]

La sortie calculée

La sortie désirée

Comparaison

Erreur s de

(codée) de deux sorties classification
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
1.000( 0.000( 1 0 0.000( 0.000(
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
0.992¢ 0.032¢ 1 0 0.007¢ 0.032¢
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
0.768¢ 0.090¢ 1 0 0.231: 0.090¢
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
1.000( 0.000( 0 1 1.000( 1.000( Erreur de
classification
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
0.000: 0.999¢ 0 1 0.000: 0.000:
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
1.000( 0.000( 1 0 0.000( 0.000(
1.000( 0.000( 1 0 0.000( 0.000(
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
0.000: 0.999¢ 0 1 0.000: 0.000:
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
1.000( 0.000( 0 1 1.000( 1.000( Erreur de
classification
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
0.000( 1.000( 0 1 0.000( 0.000(
0.000¢ 0.999¢ 0 1 0.000¢ 0.000¢
1.000( 0.000( 1 0 0.000( 0.000(
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Meilleur résultat pour la classification a trois classes par I'architecture =[10x19x3]

La sortie calculée La sortie désirée Comparaison dedeux Erreur s de
(codée) sorties classification
1.000( | 0.000( | 0.000( 1 0 0 0.000( | 0.000C | 0.000(
1.000( | 0.000( | 0.000( 1 0 0 0.000( | 0.000C | 0.000(
1.000( | 0.000( | 0.000C | 1 0 0 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000( | 1.000( | 0.000C| O 1 0 0.000( | 0.000C | 0.000(
1.000( | 0.000( | 0.000( 1 0 0 0.000( | 0.000C | 0.000(
0.000( | 0.000( | 1.000C| O 0 1 0.000( | 0.000( | 0.000(
 1.000( | 0:000f | p:000( | 0 | 1@ 0 | 1.000( 1.000(| 0.000( Erreur de
classification
0.000( | 0.000( | 1.000C| O 0 1 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000( | 1.000( | 0.000C| O 1 0 0.000( | 0.000C | 0.000(
0.000( | 1.000( | 0.000C| O 1 0 0.000( | 0.000C | 0.000(
1.000( | 0.000( | 0.000C | 1 0 0 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000( | 0.000( | 1.000C| O 0 1 0.000( | 0.000C | 0.000(
0.190: | 0.953:| 0.000C| O 1 0 0.190: | 0.046¢ | 0.000(
0.000( | 0.000( | 1.000C| O 0 1 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000( | 1.000( | 0.000C| O 1 0 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.257¢] 0.000( | 1.000C| O 0 1 0.257<| 0.000( | 0.000(
0.000( | 0.000C | 1.000C| O 0 1 0.000( | 0.000C | 0.000(
0.000( | 0.000( | 1.000C| O 0 1 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000( | 1.000( | 0.000C| O 1 0 0.000( | 0.000C | 0.000(
01940t | 0io00( | 0402 | 0 | 1 0 | 0.940f 1.000(| 0.402¢ Erreur de
classification
 1.000( | 0:000f | D:000( | 0 | 1 0 [1.000( 1.000(| 0.000( Erreur de
classification
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Meilleur résultat pour la classification a quatre dasses par I'architecture =[10x16x4]

La sortie calculée La sortie Comparaison Erreurs de
désirée de deux sorties classification
(codée
0.000( | 0.035¢ | 0.965¢ | 0.000C| 0 | 0| 1| 0| 0.000(| 0.035F | 0.034:| 0.000(
0:007¢ | 0:000( | 0:000( | 0:999¢ | 0 | 7 | O | O | 0:007 | T0OOK | D:000( | 0:998¢ | Erreur de
classification
 0:023¢ | 0.000( | 0:000( | 0:999¢ | 1 | 0 | O | 0 | 0:976 | 0:000( | D:000( | 0:999K IErre_;gr dte
classification
0.000( | 1.000( | 0.000( | 0.000C| O | 1| 0| 0| 0.000C| 0.000( | 0.000(| 0.000(
 0:000( | 0:000f | 0:000¢ | 0:996: | 0 | T | 0 | O | 0:000( | 1:000( | D:000f | 0:996 Erreur dtse
classification
0.000( | 0.010% | 0.000( | 0.991¢| 0| 0| O | 1 | 0.000(| 0.010¢ | 0.000( | 0.008:
0.000( | 0.000( | 1.000( | 0.000C| 0O | 0| 1 | O | 0.000( | 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000¢ | 1.000( | 0.000( | 0.000C| O | 1| 0| O | 0.000¢| 0.000( | 0.000( | 0.000(
 000f | 0:000f | 0:000( | 0:000( | 0 | T | 0 | O | L:000( | 1:000( | D:000( | 0:000f lErfe_]yf ?.e
classification
1.000( | 0.000( | 0.000( | 0.000(| 1| 0| 0| 0| 0.000( | 0.000( | 0.000( | 0.000(
1.000( | 0.000( | 0.000( | 0.000:| 1| 0| 0| 0| 0.000( | 0.000(| 0.000(| 0.000:
0.000( | 0.068( | 0.991¢ | 0.000C| 0 | 0| 1 | 0 | 0.000(| 0.068( | 0.008: | 0.000(
0.000( | 0.000( | 1.000( | 0.000C| O | 0| 1 | O | 0.000(| 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000( | 0.000( | 0.000( | 1.000C| 0 [ 0| O | 1 | 0.000( | 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000( | 0.000( | 1.000( | 0.000C| 0 | 0| 1 | O | 0.000( | 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000( | 0.000( | 1.000( | 0.000C| O | 0| 1 | O | 0.000(| 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000( | 1.000( | 0.000( | 0.000C| O | 1| 0| 0| 0.000C| 0.000( | 0.000(| 0.000(
0.000( | 0.000( | 0.000( | 1.000C| 0| 0| O | 1| 0.000(| 0.000( | 0.000( | 0.000(
 0:000( | T°000( | 0:000( | 0:000( | T | 0 | 0 | O | L0000 | T:000( | D:000( | B:000f IErre_;gr c:_e
classification
1.000( | 0.000( | 0.000( | 0.000( | 1| 0| 0| 0 | 0.000( | 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000( | 0.000( | 0.000( | 1.000C| 0 | 0| O | 1 | 0.000(| 0.000( | 0.000( | 0.000(
1.000( | 0.000( | 0.000( | 0.000(| 1| 0| 0| 0| 0.000( | 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000( | 0.000( | 0.000( | 1.000C| 0 | 0| O | 1 | 0.000(| 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000( | 0.000( | 0.000( | 1.000C| 0 | 0| O | 1 | 0.000(| 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000( | 0.000( | 0.000( | 1.000C| 0 [ 0| O | 1 | 0.000( | 0.000( | 0.000( | 0.000(
1.000( | 0.000( | 0.000( | 0.000(| 1| 0| 0| 0| 0.000( | 0.000(| 0.000(| 0.000(
0.000( | 1.000( | 0.000( | 0.000C| O | 1| 0| 0| 0.000(| 0.000( | 0.000( | 0.000(
0.000( | 1.C00C | 0.000( | 0.069¢| 0 | 1| 0| O | 0.000( | 0.000C | 0.000( | 0.069¢

A7




Annexes

B.2 Présentation des statistigues des meilleurs pmeéntages de la carte du réseau SOM

B.2.1 Résultats avec le premier groupe de paramége=1
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Classification de trois états avec la carte du réae [8x8]
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Classification de quatre états avec la carte du réau [8x8]

=2

B.2.2 Résultats avec le deuxiéme groupe de paramesik

Classification de deux états de la carte du résegiOx5]
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Classification de trois états avec la carte du réae [11x5]

Classification de quatre états avec la carte du réau [10x5]
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