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Résumé de la these

Résume de la theése

La surveillance de I'état des machines a induction est considérée comme une
technologie en développement pour la détection en ligne des défauts qui se produisent
méme au stade initial. L'objectif de cette thése est de présenter une technique
d'intelligence artificielle (1A) pour la détection et la localisation de défauts des barres
rotoriques cassées (adjacentes et éloignées) dans la MAS, a travers un modele multi-
enroulements pour la simulation de ces cas. Dans ce travail, il a été constaté que
I'application des réseaux de neurones artificiels (ANN) basés sur I'erreur quadratique
moyenne (MSE) et la forét aléatoire (arbre de décision) joue un réle important dans
la déetection et la localisation des défauts. Le signal du courant statorique « I, » d'un
moteur a I'état dynamique a été acquis a partir d'un moteur sain et défectueux (barres
rotoriques cassées). 9 caractéristiques statistiques et 8 parameétres de paquets
d'ondelettes sont extraits de signal du courant statorique. Ces caractéristiques ont été
utilisées comme vecteur d'entrée pour entrainer et tester I'ANN et les foréts aléatoires
et déterminer si le moteur fonctionnait dans des conditions normales ou anormales.
Pour optimiser la procédure de classification de défauts des barres rotoriques, des
algorithmes d’optimisations sont adoptés, tels que BBAT et BPSO. Mais concernant
les algorithmes de réduction des dimensions, nous avons utilisé I'algorithme d'analyse
en composantes principales (ACP). Les résultats obtenus montrent que le
classificateur de forét aléatoire basé sur les parametres statistiques et les
parametres de paquets d'ondelettes optimisés par PCA peut classer les différents
états de fonctionnement de la MAS avec une grande précision (98,3333%o) par rapport

aux autres méthodes.

Mots clés :

Surveillance de /’état du moteur a induction, algorithmes d'optimisations (BPSO,
BBAT et PCA), barre de rotor cassée, caractéristiques statistiques, transformation en
paquets d'ondelettes (WPT), forét aléatoire (RF), réseau de neurones artificiels
(ANN).




Abstract of the thesis

Abstract of the thesis

Induction machine health monitoring is considered a developing technology for the
online detection of faults that occur even at the initial stage. The objective of this study
Is to present an artificial intelligence (Al) technique for the detection and localization
of adjacent and distant broken bar faults in the induction machine, through a multi-
winding model for the simulation of these cases. In this work, it was found that the
application of Artificial Neural Networks (ANN) based on Mean Squared Error
(MSE) and Random Forest (decision tree) plays an important role in detecting and
locating defaults. The stator current signal « I, » of a motor in the dynamic state was
acquired from a healthy and faulty motor with a broken rotor bar fault. 9 statistical
features and 8 wavelet packet parameters are extracted from the stator current
signal. These features were employed as an input vector to train and test the ANN and
random forest and determine whether the motor was running under normal
conditions or defective. For optimizing the rotor bar defect classification procedure,
feature selection algorithms are adopted, such as BBAT and BPSO. For feature
reduction, we used the principal component analysis (PCA) algorithm, to reduce the
number of features. The results showed that the random forest classifier based on
statistical parameters and wavelet packet parameters followed by PCA can detect

the defective with high accuracy (98.3333%) compared to other methods.

Keywords:

induction motor health monitoring, (BPSO, BBAT and PCA) optimization algorithms,
broken rotor bar, statistical features, wavelet packet transform (WPT), random forest
(RF), artificial neural network (ANN)
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La surveillance et le diagnostic des processus industriels sont devenus de plus en plus importants ces
derniéres années. lls sont devenus un instrument efficace pour réduire les temps d'arrét du systeme de
production et minimiser les pertes économiques. Dans le cadre du diagnostic des systemes industriels, les
machines tournantes sont fréquemment considérées comme le cceur de divers procédés industriels. On peut
citer par exemple, les machines asynchrones comme celles existantes dans les stations de production
d’¢électricité, les cimenteries et les complexes pétrochimiques, etc. Les machines asynchrones ne peuvent étre
exempts des pannes et de defaillances de plusieurs types, telles que : les défauts électriques, de balourd,
d’accouplement, des roulements, et cassures des barres rotoriques. Plusieurs enquétes statistiques ont révélé
que les pannes dues a des barres de rotor endommagées sont la cause la plus fréquente de problémes de
machines asynchrones. D'un point de vue industriel et scientifique, il est donc indispensable de concentrer les
efforts de recherche sur le diagnostic de ce type de défauts. Plusieurs stratégies de surveillance de I'état des
barres de rotor ont récemment été concgues et utilisées. On peut citer I'approche éléments finis, I'étude des

vibrations mécaniques, et lI'analyse des signes de défauts dans les courants statoriques.

La taxonomie des approches diagnostiques les divise en deux catégories : les méthodes internes qui utilisent

des modeles mathématiques et les procédures externes.

L'étude de cette these porte sur le diagnostic de problemes dans les barres rotoriques a I'aide des sighaux du
courant statorique. Nous employons une approche « sans modele », utilisant des méthodes de reconnaissance
des formes intelligentes telles que les réseaux de neurones (ANN) et la forét aléatoire (RF), a l'aide de certains
algorithmes d’optimisations tels que BPSO, BBAT et I'algorithme de réduction de dimension PCA. A la suite

de ce qui précede, la thése est organisée en quatre chapitres.

Le premier chapitre est consacré a la présentation des concepts fondamentaux de la fiabilité et de ses enjeux.
Un cours de vocabulaire lié a cette technique a été offert. Nous avons vu les principaux processus nécessaires
a I'établissement d'un systéme de fiabilité, et chacun nécessite des informations et des objectifs hautement
spécialisés.

Nous nous sommes également concentres sur certains objets du Génie Electrique, notamment les machines

électriques et, cas particulier, les machines asynchrones. En raison de leur utilisation répandue dans les

systémes industriels, la mise en ceuvre de dispositifs de surveillance des problémes pouvant survenir lors de
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leur fonctionnement revét une importance particuliére. Nous avons ensuite effectué une revue rapide des
approches utilisées pour détecter et diagnostiquer leurs défauts, en nous concentrant sur deux grandes familles

de méthodes : les "méthodes internes" et les "méthodes externes".

Le deuxiéme chapitre a utilisé des circuits électriques a plusieurs enroulements connectés magnétiquement
avec une alimentation directe au réseau électrique. Pour se concentrer sur I'étude de la simulation des défauts
de rupture de barre, un modele de rotor sous forme de mailles reliées électriquement entre elles et couplées
magnétiquement a été établi, ou une maille est constituée de deux barres et des deux portions d'anneaux qui

relient eux. La résistance et I'inductance caractérisent chaque segment de barre et d'anneau.

Le troisieme chapitre a présenté une compréhension générale des signaux et de leur catégorisation. Viennent
ensuite les différents ensembles de traitement du signal, qui se concentrent sur la série de Fourier pour les
signaux périodiques et la transformée de Fourier selon ses variations, notamment les ondelettes pour les

signaux non stationnaires.

Le quatriéme chapitre a été présenté pour I'utilisation des méthodes intelligentes telles que les réseaux de
neurones (ANN) et les forét aléatoires (RF), qui ont été aidés par des algorithmes d'optimisation tels que BPSO,
BBAT et I'algorithme de réduction de dimension PCA.

Les résultats acquis démontrent I'utilité de ces méthodes pour détecter et localiser les défauts des barres

rotoriques cassées au sein de la machine asynchrone triphasée.

Enfin, la thése se termine par une conclusion générale qui met en évidence la valeur de cette these en révélant

les nombreuses perspectives.
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1.1 Introduction

L'étude des défaillances des équipements électriques est devenue de plus en plus pertinente a mesure que les
normes de fiabilité, de sécurité et de disponibilité des systemes industriels sont devenues plus strictes. En effet,
la continuité de service est un attribut crucial et nécessaire que tout systeme doit avoir aujourd'hui afin de
répondre aux besoins de I'utilisateur. Etant donné que les éléments d'un systéme sont interdépendants, une
défaillance d'un élément peut entrainer I'arrét complet du systeme, et ce type de circonstance peut étre coliteux

dans certaines applications.

Les enjeux économigues en constante évolution conduisent a une production toujours plus importante. Dans
un environnement hautement performant, méme le plus petit défaut d'un processus peut étre désastreux. Par
conséquent, il est essentiel de vérifier régulierement que le processus se déroule bien. Les mesures des variables
dans cette procedure fournissent les informations necessaires pour traduire le comportement d'un systéme. Par
conséquent, un systeme de surveillance doit étre mis en place afin de détecter, localiser et identifier tout défaut.
Un systeme de surveillance doit permettre de caractériser le mode de fonctionnement d'un systeme a partir

d'informations préalablement acquises.

En raison de la variété des systemes et des problemes a diagnostiquer, ainsi que de I'hétérogénéité des
informations disponibles, de nombreuses méthodologies de détection et de localisation des défauts ont été
développées. Ces approches sont classées selon qu'un modele du processus a surveiller est disponible ou non.

Dans le cas des technigues basées sur des modeles, le principe de diagnostic repose souvent sur un test de
cohérence entre un comportement de processus observé fourni par des capteurs et un comportement de
processus prédit offert par une description mathématique du processus. Les méthodes de redondance analytique
nécessitent un modeéle du systéme a surveiller. Ce modele comprend un certain nombre de parameétres dont les
valeurs sont supposées connues en fonctionnement normal. La comparaison du comportement réel du systéme
et du comportement attendu fourni par le modéle donne une quantité dite résiduelle, qui sera utilisée pour

décider si le systéeme est défectueux ou non.
Si le modele n'est pas disponible, les données du systeme doivent étre analysées pour déterminer son état.

Dans ce chapitre, nous aborderons d'abord les concepts fondamentaux de la sreté de fonctionnement et ses
enjeux. Cette méthode sera accompagnée d'un cours de vocabulaire. Les principaux processus nécessaires a
I'établissement d'un systéme de fiabilité seront ensuite examinés, car chacun nécessite des informations et des

objectifs hautement spécialises.




Chapitre I Etat de I’art des défaillances dans les machines électriques
L. |

Nous nous concentrerons ensuite sur des objets spécifiques du Génie Electrique, en particulier les machines
électriques et, cas particulier, les machines asynchrones. En raison de leur présence prédominante dans les
systéemes industriels, I'adoption de dispositifs de surveillance des défauts pouvant survenir lors de leur
utilisation est d'une grande importance. Nous ferons ensuite un bref état de I'art des approches utilisees pour
détecter et diagnostiquer leurs défauts, en nous concentrant sur deux grands groupes de méthodes : les

"méthodes internes" et les "méthodes externes".
1.2 Notions de sUreté de fonctionnement

La fiabilité est définie comme la capacité d'une entité a exécuter une ou plusieurs fonctions requises dans
des conditions spécifiées. Elle se définit scientifiquement comme I'étude statique et dynamique des systémes
d'un point de vue prédictif, opérationnel et expérimental, en tenant compte des facteurs de probabilité et de
répercussions associés aux défaillances. La méthode « fiabilité » est fondée sur quelques notions fondamentales
qui ont été expliquées et enrichies au cours de I'évolution de ce métier. La fiabilité, comme toute science, a son
propre ensemble d'idées terminologiques [1]. Reprendre ce langage de base est donc une introduction
indispensable & cette discipline.

1.2.1 Maintenance, surveillance et diagnostic

La notion de maintenance est particulierement importante dans le contexte de la fiabilité. Elle comprend les
notions de surveillance et de diagnostic qui nous intéressent particulierement. Voici différentes définitions de

cette expression [2].

+ Maintenance : ensemble des activités destinées a maintenir ou a rétablir un bien dans un état ou dans
des conditions données de sdreté de fonctionnement pour accomplir une fonction requise.

4+ Maintenance préventive : maintenance ayant pour objet de réduire la probabilité de défaillance ou de
dégradation d'un bien ou d'un service rendu. Les activités correspondantes sont déclenchées selon un
échéancier établi a partir d'un nombre prédéterminé d'unités d'usages, et/ou des criteres prédéterminés
significatifs de I'état de dégradation du bien ou du service [3].

4+ Maintenance corrective : ensemble des activités réalisées aprés la défaillance d'un bien, ou la
dégradation de sa fonction, pour lui permettre d'accomplir une fonction requise, au moins
provisoirement. La maintenance corrective comprend en particulier : la localisation de la défaillance et
son diagnostic, la remise en état avec ou sans modification, le contrdle du bon fonctionnement.

4+ Maintenance curative : activités de maintenance corrective ayant pour objet de rétablir un bien dans
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un état spécifié ou de lui permettre d'accomplir une fonction requise. Les résultats de I'activité doivent
étre permanents. Ces opérations peuvent inclure : des réparations, des réglages ou des améliorations

visant a éliminer le(s) défaut(s). [2].

Par consequent, il apparait que si un composant d'une entité est juge défectueux, sa réparation ou son
remplacement doit étre considéré comme une maintenance corrective. S'il est déterminé qu'il ne présente pas
de dysfonctionnement mais qu'il s'est dégradé, sa réparation ou son remplacement doit étre considéré comme
un entretien préventif. Le mode de maintenance approprié doit étre choisi en fonction des problemes identifiés
sur une entité. Cette décision est fortement influencée par les informations fournies par les étapes de

surveillance/détection et de diagnostic décrites ci-dessous.

+ Surveillance / détection de comportement : actes manuels ou mécaniques destinés a inspecter I'état
d'un bien ou d'un service et a détecter la présence d'une panne éventuelle. Les informations requises
pour ces activités peuvent provenir directement du systéme ou de mesures indirectes [2].

+ Diagnostic : Action de déterminer la ou les causes probables de la ou des pannes ou I'évolution d'une
ou plusieurs parametres de dégradation significatives a l'aide d'une logique de raisonnement basée sur
un ensemble d'informations. Le diagnostic vous permet de confirmer, de compléter ou de modifier vos
théories sur l'origine et la cause des problemes, ainsi que d'identifier les procédures de maintenance

corrective nécessaires [4].

La surveillance/détection est I'application de procédures basées sur I'étude des fluctuations des parametres
ou grandeurs d'exploitation de I'entité, dans le but de déterminer la nécessité d'une inspection ou d'une
réparation. Entretien préventif pour assurer son bon fonctionnement. Si la surveillance permet de détecter une
défaillance, le diagnostic consiste & examiner les effets de la défaillance et, si possible, a identifier les raisons
et I'importance de la défaillance. Un examen attentif des définitions de la surveillance et du diagnostic révéle
qu'il s'agit d'outils de maintenance qui tentent d'améliorer la slreté de fonctionnement de I'entité a laquelle ils

s'appliquent.
1.2.2 Fiabilité, disponibilité, maintenabilité et sécurité

La surveillance et les diagnostics sont des outils importants pour accroitre la fiabilité, la maintenabilite, la
disponibilité et la securité d'une entité. Définissons plus précisement ces diverses idees.

+ Fiabilité : Capacité d'un élément a exécuter des fonctions essentielles dans des conditions spécifiées

pendant une période spécifiée. 1l est défini par la chance que I'entité exécutant ces activités a I'instant «

0 » puisse aussi les faire a I'instant « t » [5].
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+ Maintenabilité : La capacité d'un élément a étre restauré par un entretien adéquat afin d'exécuter les
fonctions requises dans certaines conditions. Il est défini par la probabilité d'étre dans un état a l'instant
« t » pour effectuer ces opérations tout en sachant qu'il était en panne a I'instant « 0 ». Ce n'est que sur
ce dernier point que la maintenabilité difféere de la fiabilité : elle désigne la rapidité avec laquelle le
service attendu est repris aprés une interruption. La briéveté des pannes est ce qui définit la
maintenabilité [5].

4 Disponibilité : Aptitude d'un élément a remplir les fonctions requises dans des conditions spécifiées. Il
est défini par la probabilité d'étre dans un état a I'instant « t » pour remplir les fonctions requises [2].

+ Sécurité : La capacité d'un élément a ne pas produire de dommages ou d'événements critiques ou

catastrophiques dans certaines conditions [2].
1.2.3 Défaillance et panne

Enfin, pour compléter cette liste non exhaustive de termes liés a la sOreté de fonctionnement, nous

conseillons de definir précisément les termes de défaillance et panne.

+ Défaillance : La perte de la capacité d'une entité a exécuter une fonction requise. Apres qu'une entité
échoue, elle est dans un état d'échec. Une défaillance est un passage d'un état a un autre, par opposition
a une panne qui est un état.

+ Défaillance partielle : Echec a la suite duquel I'objet ne peut exécuter que certaines des fonctions
nécessaires ou ne les exécute qu'avec des performances limitées.

+ Défaillance compléte : Défaillance entrainant I'incapacité totale de I'objet a exécuter toutes les fonctions
nécessaires.

+ Panne : L'état d'un élément qui est incapable de remplir une fonction requise dans les conditions
d'utilisation données.

4+ Panne compleéte : panne résultant d'une défaillance totale.

Il est evident que des qu'une defaillance survient, signalée par I'incapacité d'une entité a remplir son réle,

elle est étiquetée hors service. En conséquence, la panne est toujours le résultat d'une défaillance.
1.3 Mise en place d’un dispositif de siireté de fonctionnement
1.3.1 Les principales étapes de conception d’un dispositif de siireté de fonctionnement

Le déploiement d'une stratégie de streté comporte plusieurs étapes, que nous allons résumer ci-dessous [2].
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+ Etape 1 — Recherche de signatures des défaillances

L'une des premieres étapes de I'établissement d'un systeme de sdreté de fonctionnement consiste a s'intéresser
aux phénomeénes et aux scénarios cruciaux susceptibles de mettre en péril la fonction, I'environnement et la
mission d'un systeme. Cela pose des problémes concernant les événements pouvant conduire a une situation
critique et les implications de défauts a forte probabilité d'occurrence. Cette réflexion est une composante
essentielle de la stratégie sdreté de fonctionnement. 1l est par conséquent essentiel de bien comprendre I'élément
a surveiller, a la fois en I'absence et en présence de probléemes. Dans ce contexte, la fiabilité est toujours
entierement dépendante de la connaissance du systéme considéré et de I'état des sciences impliquées. L'enjeu
pour le concepteur est alors de déterminer quels sont les éléments les plus sensibles d'une installation, dont les
quantités permettront de constater les impacts des erreurs, et comment les défauts vont se présenter sur ces
grandeurs. Cette derniére phase, dite de recherche de signes de défaillance, est une étape importante dans la
réalisation d'un dispositif de sOreté. Cette étude peut étre menée de différentes maniéres. Elle peut étre
alimentée par des retours d'expérience sur des produits défaillants ou simplement par une compréhension
"théorique" du processus. Il est également possible d'utiliser des outils de modélisation et de simulation, ainsi

que des expériences expérimentales.
Etape 2 — Mise au point de méthodes de Surveillance / détection

Les connaissances acquises a I'étape "1" permettent de renseigner sur le comportement du systéme en cas de
panne, sur ses défaillances les plus probables et les plus critiques, et sur les signes de leur manifestation. La
phase de mise en place des méthodes de surveillance/détection se nourrit de ces fonctionnalités, les demultiplie,
pour produire des approches qui permettent au systeme de mettre I'accent sur les débuts ou I'apparition d'un
défaut lors du fonctionnement du systeme. Comme indiqué précédemment, les méthodes de
surveillance/détection sont souvent basées sur des mesures directes ou indirectes de grandeurs liées au systéeme
en fonctionnement. Le but est de rechercher I'apparition de signatures des pannes surveillées et de générer

automatiquement, c'est-a-dire sans recours a I'expérience humaine, des indicateurs informant de cette présence.
+ Etape 3 - Diagnostic des défaillances :

L'étape de diagnostic consiste a examiner les données de surveillance dans le but d'identifier et de découvrir
la ou les causes probables de la panne. Les méthodes de diagnostic peuvent tirer parti de toutes les informations
disponibles concernant leur relation de cause a effet. Cette étape donne des informations pour identifier le

degré de criticité du défaut et pour focaliser les mesures d'action disponibles pour le contenir.
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Etape 4 - Décision d'actions :

Enfin, I'étape décisionnelle intervient pour mettre en ceuvre les actions les plus appropriées pour répondre
aux normes de sireté de fonctionnement « maintien en fonction, sécurisation, maintenance, ... ».

La figure (1.1) résume ces différentes étapes. Pour résumer, la fiabilité est la capacité a reconnaitre, identifier,

analyser et controler les problemes du systéme.

Recherche de signatures liées aux défaillances
Retour d’expérience

Modélisations, simulations

Essais expérimentaux

\. J/

y

Mise au point de méthodes de surveillance/détection

Mise en évidence de [’apparition d’un défaut

v

Diagnestic de la défaillance

Identification et localisation de la défaillance

v

Deécisions

Actions pour satisfaire la stireté de fonctionnement

Figure 1.1 : Principales étapes de conception d’un dispositif de stireté de fonctionnement [2]

1.3.2 La sOreté de fonctionnement des machines électriques

Les concepts généraux de fiabilité décrits précédemment peuvent étre appliqués a n'importe quel appareil.
Les systemes modernes dans le domaine du génie électrique intégrent progressivement le concept de sécurité
de fonctionnement. La surveillance de I'état de santé des systemes, la détection de défauts, les dispositifs de
sécurité, par exemple, sont recherchés pour minimiser les colts de maintenance et augmenter la disponibilité

et la fiabilité des installations dans les secteurs du ferroviaire, de I'aéronautique ou du spatial, mais aussi dans
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les disciplines des machines électriques, pour limiter les colts de maintenance et augmenter la disponibilité et

la fiabilité des installations.

En raison de leur prévalence dans un large éventail de processus, les machines asynchrones sont parmi les
composants les plus frequemment rencontrés dans ces systemes. Les enjeux concernant leur sécurité de

fonctionnement sont donc d'une importance majeure pour les opérateurs et les producteurs.

Les défauts fondamentaux des machines électriques "asynchrones" peuvent étre divisés en deux catégories.

[6]:

4+ Les défauts mécaniques : excentricité du rotor, usure de roulements, désalignement de I’arbre de
transmission, défauts de la charge « déséquilibre, défaut de réducteur mécaniques ou tout autre défaut
pouvant survenir dans la charge entrainée » ;

4+ Les défauts électriques : défauts d’isolement des bobinages statoriques, défauts de cage dans les machines

asynchrones, défauts d’alimentation, ...etc.

Les tableaux ci-joints (1.1 et 1.2) résument les nombreux défauts qui affectent la machine asynchrone. [6].
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Tableau 1.1 : Synthese des défaillances du stator sur la MAS

Composants Défaillances Causes possibles Effets sur le systéeme observable
e Dégradations de e  Température
I’isolant a la e Vibrations
fabrication e Courants
e Tension élevée
Isolant dans un e Courant élevé
enroulement e Vibrations Court-circuit dans I’enroulement
mécaniques
e  Température
élevée
e Vieillissement
naturel
= e Augmentation des courants e  Température
% statoriques et rotoriques e Vibration
3 Court-circuit entre Défaut d’isolants e  Variation d’amplitude sur les e Courant
R spires autres phases e  Puissance
g e Modification de facteur de instantanée
2 puissance
z . Dépend fortement de la localisation
@ % 1. Proche de I’alimentation : e Courants
_g n e Fusion des conducteurs (déséquilibré)
= e Disjonction par les e  Température
> protections e Tension
g Court-circuit entre Décharge partielle 2. Proche du neutre : e Puissance
E phases e Augmentation des courants instantanée
S dans les barres et les
S anneaux
e Déséquilibre des courants
statoriques
1. Augmentation du courantdansla | e Courant de
phase entraine : fuite
Court-circuit Dégradation des e Une augmentation de la
phase/bati isolants température et défauts d’isolants
2. L’apparition d’une composante
homopolaire entraine :
e Une pulsation du couple
Dissymétrie du fonctionnement de la
machine entraine : e  Température
Circuit magnétique e  Surchauffe e Courants
e  Surtension e Tensions
e Elévation du courant
e Probléme surle | Augmentation de : e Vibrations
Déséquilibre réseau e Courants dans les autres phases e Courants
d’alimentation d’alimentation e Vibrations e Tensions
e Défaillance du e Echauffement e Puissance

convertisseur
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Tableau 1.2 : Synthése des défaillances du rotor sur la MAS

Composants Défaillances Causes possibles Effets sur le systeme observable
e Réduction de la valeur Vibrations
moyenne du couple Couple
Ruptures de barres Surcharge électromagnétique électromagnétique
e Oscillations de la vitesse Courant
e Vibrations mécaniques
e Bullescoulées | Déséquilibre la répartition des Courant
e Dilatations courants entrainent : Vibration
différentielles e  Modulation d’amplitude des
e Surcharge du courants statoriques
Ruptures d’anneaux couple
e  Détérioration
= des conditions
Qo de
> —_ .
S S fonctionnement
. QO: e Positionnement | Balourd (mécanique et magnétique) Vibrations
- incorrect des entraine : Courants
g paliers lors de e  Oscillations du couple Couple
gt I’assemblage
@ Excentricité e Usure des
_g roulements
S o Défautde
> charge
o e Défaut de
E fabrication
S e Usure 1. Oscillations du couple de charge Vibrations
> e Température entraine : Courants
élevée e Augmentation des pertes Puissance
e Pertede e Augmentation des instantanée
© lubrification vibrations Variables
<>E Roulements e Défaut de 2. Altération de I’équilibre mécaniques
montage magnétique
e Huile
contaminée

1.4 Problématique du diagnostic des machines électriques

Pour éviter de résoudre un probleme de diagnostic inverse mal posé, il est essentiel de s'appuyer sur les liens

de cause a effet.

En général, le probleme du diagnostic se réesume a une méconnaissance du modéle déterministe de cause a
effet ; plus précisément, il faut identifier les variables déterministes des défauts, puis sélectionner les signatures

qui indiguent mieux "caractériser" ces défauts grace au traitement du signal de ces variables. De plus, qu'il soit
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médical ou industriel, le diagnostic repose toujours sur une comparaison entre le comportement du processus

en panne et le comportement du processus sain « ou son modeéle ».

La comparaison nécessite des indications indiquant des symptémes qui, une fois analysés, permettent de
découvrir un comportement anormal, d'en déduire la fonction ou I'élement défaillant de « localiser », d'en

déterminer la cause et, si possible, d'y remédier. [7, 8].

De plus, I'idée hautement stratégique de la maintenance prédictive nécessite de connaitre les grandeurs

importantes a évaluer afin d'obtenir une image au plus pres de I'état de la machine.
Le systeme de suivi de la machine doit étre capable de [9, 10] :

4 Interférer le moins possible avec le systéme (les grandeurs peuvent-elles étre mesurées en temps réel
«on line », probleme de sécurité, etc.) ;
Etre capable de suivre plusieurs grandeurs ;

Etre évolutif ;

+ + &

Etre pilotable a distance ;

4 Stocker les données pour permettre une analyse tendancielle.
La stratégie générale de diagnostic est la suivante : [11, 12, 13, 14, 15] :

+ Identifier les défauts et les pannes potentiels ;
+ Déterminer les grandeurs mesurables associées a ces défauts (quantités indicatrices) ;
4 Choisir la méthode la plus proche des critéres définis ci-dessus ;

4 Définissez les seuils d'alerte qui nécessiteront une intervention.

D'apres ce qui précéde, le probléme a résoudre en termes de diagnostic consiste a connaitre le comportement
caractéristique du systéme en cas de panne, sélectionner les méthodes de diagnostic adaptées a leur application
au cas étudié, identifier les valeurs indicatrices, et concevoir I'architecture du systéme de diagnostic et sa mise

€n ccuvre.
1.5 Analyse des méthodes de diagnostic existantes

L'organigramme ci-dessous décrit les différentes approches de diagnostic. [8].
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[ Méthodes de diagnostic

vy
4 4

[ Meéthodes internes ] [ Meéthodes externes ]

-b[ Reconnaissance des formes ]

-» Redondance analytique et matérielle ]

-p[ Systéme expert

-P[ Logique floue ]

-b[ Réseaux de neurones ]

> Modéle

-P[ Forét aléatoire (RF) ]

Figure 1.2 : Classement des méthodes de diagnostic
1.5.1 Les méthodes internes

Cette famille de méthodes est principalement développée a partir d'approches utilisées par les ingénieurs de
contréle. En validant des modéles physiques ou comportementaux a l'aide de techniques d'identification de

parameétres, il est possible d'exécuter la méthode du probléme inverse.

Le diagnostic de panne est réalisé en suivant I'évolution des parametres physiques en temps réel, ou en
inversant des modeles de type "boite noire™ ; les techniques internes de diagnostic sont divisées en deux grands

groupes.

+ La méthode du modéle ;
+ La méthode de redondance analytique et matérielle.

1.5.1.1 La méthode du modeéle

La méthode de diagnostic par modélisation compare les grandeurs déterminées a partir d'un modele
représentatif du fonctionnement des différentes entités du procédé avec des mesures directement observées sur
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le procédé industriel. La Figure (1.3) décrit le fonctionnement d'un systéme de détection de défaillance base

v

Comportement déduit [ Comportement observé ]
| |

¥

Comparaison des comportements ]

sur un modeéle. [7].

Figure 1.3 : Principe de fonctionnement de la méthode du modele

En général, il est préférable d'utiliser un modele qui prend en compte les chaines de contréle, les actionneurs
et les sous-ensembles du processus industriel indépendamment pour des opérations continues avec un systeme
de contrdle. Le modéle a la méme structure que le processus, comme mentionné dans [7] pour un systeme
d'entrainement électrique. La technique de comparaison de comportement est utilisée pour trouver des
différences entre les signaux d'état normaux et aberrants. L'observation simultanée des signaux de sortie

comparatifs permet d'isoler rapidement le module problématique.
1.5.1.2 La redondance analytique et matérielle

La redondance analytique est basée sur la connaissance d'un modéle mathématique du systéme a surveiller
(Figure 1.4). Ce modele, placé dans les mémes conditions que le systéeme, est calculé en temps réel. Par
conséquent, il peut donner les relations de redondance nécessaires pour comparer le processus au modele. [16,
17].

__a

‘+

e
B
A

Perturbations Défauts
d(t) (t)

Erreur

D’estimation

Figure 1.4 : Principe de la méthode de redondance analytique
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D'autre part, il existe un moyen de redondance matérielle qui consiste & dupliquer ou a tripler I'équipement
en de nombreux actionneurs, capteurs et systemes de contrdle [7]. Cette approche est principalement utilisée
dans des circonstances ou la continuité de service est requise (avionique). En effet, une fois le probleme
reconnu, il est avantageux d'utiliser la partie de I'équipement qui est encore en bon état de fonctionnement.

Cependant, il s'agit d'un processus colteux et compliqué.
1.5.2 Les méthodes externes

Dans cette catégorie, on découvre les méthodes basées sur I'intelligence artificielle [8, 15], qui peuvent étre

classées en cing grandes familles :

+ Méthodes de reconnaissance des formes ;
+ Diagnostic par systemes experts ;

+ Diagnostic par logique floue ;

+ Diagnostic par réseaux de neurones ;

+ Diagnostic par forét aléatoire (RF).

1.5.2.1 Les méthodes de reconnaissance des formes

La reconnaissance de formes est une technique de conception d'algorithmes permettant de classer des
éléments dont lI'apparence différe de celle d'un objet typique. Il s'agit de déterminer a quel type de forme une

forme observée ressemble le plus. [18, 19, 20].

Dans ce scénario, la forme est déterminée par une collection de parametres « d » appelés caracteres, qui sont
les composants du vecteur de forme « x » ; les prototypes sont les points représentatifs du vecteur de forme
dans l'espace dimensionnel « d ». Dans un probléme de reconnaissance de formes, il est communément admis
que les formes « x » a identifier correspondent a des « M » catégories bien définies appelées classes et désignées
« Wi, Wa,..., Wy ». De plus, compte tenu du bruit de mesure, les vecteurs d'une certaine classe « w; » forment

une zone spécifique dans I'espace de dimension « d ».

Le probleme de reconnaissance de formes consiste a découvrir les formes qui séparent les classes « M »
pour catégoriser ultérieurement une nouvelle forme « x » lors de l'opération de classification ou de

discrimination [21].

L'approche de diagnostic basée sur la reconnaissance des formes se compose de quatre étapes principales,

qui sont résumées dans la figure (1.5).
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S(D) 5 5, 53 A}

Choix de la signature T
I p f
) x"=(s, s, s, s,) Vecteur forme x
Construction des vecteurs formes A
W
1
‘ FED T W, b)
G
Réalisation de la base d’apprentissage Wy W3
de représentation des classes
’ F 3 _}l ‘lll'
W, )
C e . q% c
Acquisition de nouvelles données G
. . ] . , B
« Représentation, classification et détection » Wy W, '

v

Figure 1.5 : Procédure de diagnostic basé sur la technique de la reconnaissance des formes

Dans ce cas, la phase finale est définitivement corrélée au fonctionnement du systéme de diagnostic. En
revanche, apres avoir acquis une nouvelle signature, on calcule la forme associée dans I'espace de présentation
et on procede a son classement, qui est simple (il faudra par exemple décider s'il faut rejeter « B » ou ajoutez-

le a une nouvelle classe).

1.5.2.2 Diagnostic par systéemes experts

Un systéme expert doit fournir des réponses associées a une situation donnée, sachant que la complexité du
domaine étudié ne permet pas d'établir a priori toutes les configurations possibles des situations ; tel un
spécialiste du dépannage, il réalise son diagnostic a partir d'une description partielle de la situation. En effet, il
peut déduire des implications possibles, établir de nouvelles hypothéses et approfondir son diagnostic a partir
de I'ensemble des symptomes qui lui sont accessibles en utilisant les informations supplémentaires recueillies

sur le systéme a examiner [11].
Un systeme expert est composé de plusieurs composants majeurs [8] (Figure 1.6), qui comprennent :

+ La base de connaissances : Il contient toutes les informations nécessaires pour relever les défis sur le
terrain ;

4+ La base de faits : La base de faits, qui contient initialement les informations de base du domaine, est
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progressivement complétée par des conclusions ou de nouveaux faits déterminés par le moteur d'inférence.
4+ Le moteur d’inférence : Pour proposer une solution au probleme donné, le moteur d'inférence exploite
indépendamment les informations incluses dans les bases de faits et de connaissances. De plus, le moteur

d'inférence génére de nouveaux faits dans son mécanisme de raisonnement, qui sont enregistrés dans la

base de faits.

[ Gestionnaire de régles Entrée des faits
Ge de comaiss@ Qase de faits
L
N\
Moteur d’interférence
Entrée de faits en cours de diagnostic
A partir d’un A partir d’un 7 Y
Chainage arriére Chainage avant
o’

C_conctwions
)

Figure 1.6 : Architecture générale d’un systéme expert de diagnostic

1.5.2.3 Diagnostic par logique floue

Pour tenir compte de I'imprécision, I'idée de sous-ensemble flou a été proposée. La fonction d'appartenance
d'un ensemble flou accepte des valeurs comprises entre «0 et 1». Celles-ci représentent le degré
d'appartenance d'un élément a cet ensemble : « 0 » dénote une non-appartenance stricte et « 1 » dénote une

appartenance stricte. [22].

Le principe de fonctionnement du diagnostic basé sur la logique floue est d'extraire et de calculer des signaux
d'entrée a l'aide de régles linguistiques représentées sous la forme de fonctions d'appartenance ; ces régles
peuvent décrire tous les modéles de comportement possibles correspondant aux différentes manifestations du
défaut considére. [23, 21].

De maniére générale, le fonctionnement d'un systéme flou se décompose en trois étapes :
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+ La fuzzification ;
+ L’inférence ;

+ La défuzzification.

L'étape de fuzzification implique généeralement un traitement de base des données ; ces données sont ensuite
manipulées par des regles linguistiques, qui imposent leur description par des fonctions d'appartenance. La
fuzzification donne un ensemble de variables floues reliées par un vecteur, qui sera présenté au niveau du bloc

d'inférence.

Les valeurs des variables linguistiques du bloc d'inférence sont régies par de nombreuses régles qui doivent

tenir compte du comportement statique et dynamique du systeme.

Dans I'étape finale, la valeur floue "linguistique™ doit étre changée en une valeur définie pour en déduire
I'état du systeme ; cela se fait dans le bloc de défuzzification ; on trouve des implémentations de cette méthode

pour le diagnostic des machines asynchrones dans [23, 21].
1.5.2.4 Diagnostic par réseaux de neurones artificiels

C'est lI'une des méthodes de diagnostic externe ; elle utilise la catégorisation automatique des signaux et des
formes [8, 24].

Les principes de fonctionnement des réseaux de neurones sont inspirés des processus du cerveau humain.
De I'extérieur, le réseau neuronal apparait comme une « boite noire » qui recoit les signaux d'entrée et fournit

les réponses appropriées.

Les signatures sont fréqguemment utilisées dans le diagnostic pour faire la distinction entre les conditions
opérationnelles normales et pathologiques. Aprés avoir mémorisé et appris les différentes formes de signatures
associees a un état spécifique, I'opérateur humain peut lire une nouvelle signature et identifier I'état de la

machine. S'il connait déja la nouvelle signature, il devra l'interpréter et la mémoriser.
En général, I'ANN permet la reconstruction du processus de pensée humaine decrit ci-dessus.
Un réseau de neurones, quant a lui, se caractérise par [8, 25, 26] :

+ La nature des cellules élémentaires qui le constituent (binaires ou continues) ;
4 L’architecture et le nombre des couches du réseau ;
+ La nature des connexions ;

+ Les méthodes d’apprentissage ;
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+ Les performances de classification ;

+ Les mécanismes de mémorisation.
1.5.2.5 Diagnostic par ’arbre de décisions et forét aléatoire (Random Forest)
+ Arbre de décisions

Les arbres de décision sont une méthode qui s'est révélée particulierement efficace dans de nombreuses
applications, notamment les problémes de régression et la classification supervisée, pour la prédiction d'une
variable qualitative a I'aide de n'importe quel type de variable (qualitatif et/ou quantitatif). Cette polyvalence
lui donne un avantage sur les autres techniques de classification.

Il s'agit d'une représentation graphique d'une technique de catégorisation qui permet une modélisation directe
d'un phénomene mesuré. En effet, la procédure consiste a découper I'espace des facteurs explicatifs en groupes
homogénes en posant une série de questions binaires (type oui/non) sur les caractéristiques de chaque
échantillon.

Contrairement a de nombreux outils de classification, les arbres de décision sont extrémement intuitifs et
fournissent une représentation graphique pertinente et facile a lire d'un processus de classification particulier.
Cette représentation graphique se présente sous la forme d'un arbre composé de feuilles terminales (classes
individuelles) obtenues en suivant un chemin le long des nceuds, chaque nceud correspondant a une question
binaire utilisant une variable du jeu de données. Pour obtenir une forét aléatoire avec un pouvoir discriminant
plus élevé, exécutez en paralléle un grand nombre d'arbres de décision créés au hasard avant de les calculer en

moyenne [27].
1.6 Analyse des méthodes d’identification des défauts des machines asynchrones
1.6.1 Méthodes de diagnostic des défauts basées sur ’analyse spectrale des signaux

Le personnel de maintenance évalue une variété de signaux de machine pour dépanner une installation
industrielle. En effet, I'évolution temporelle et le contenu spectral de ces sighaux permettent de détecter et de
trouver des anomalies perturbant le bon fonctionnement de la machine. Selon la littérature, voici les principales

approches de diagnostic utilisées pour obtenir des informations sur I'état de santé de la machine : [28].
1.6.1.1 Diagnostic par mesure des vibrations mécaniques

La méthode la plus couramment utilisée dans la pratique est le diagnostic des pannes a l'aide de vibrations

mécaniques. Les vibrations dans la machine asynchrone sont provoquées par les efforts radiaux induits par le
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champ d'entrefer. Ces forces sont proportionnelles au carré de I’induction magnétique.

BZ(6,t)
2p0

o(6,t) = (1.1)

Le produit de FMM « F,, » et de la perméance « P » donne la distribution de I'induction magnétique dans

I'entrefer.
B = F,.P (1.2)

La force magnétomotrice intégre les effets des asymétries du stator ou du rotor, et la perméance est affectée
par les variations de I'entrefer « dues aux ouvertures des encoches du stator et du rotor et a I'excentricité ». En
conséquence, I'analyse spectrale des signaux de vibration mécanique permet la détection de défauts électriques
et mécaniques. Les spectres des signaux vibratoires du moteur défectueux sont comparés a ceux obtenus
lorsque le moteur est en bon état de fonctionnement. Les accélérometres détectent les vibrations de la machine.
[28].

1.6.1.2 Diagnostic par mesure du flux magnétique axial de fuite

Dans une machine idéale et sans défaut, les courants et tensions statoriques sont équilibrés, annulant le flux
de fuite axial. Toute défaillance génére un déséquilibre électrique et magnétique au niveau du stator, entrainant
des flux de fuites axiaux dont les valeurs dépendent de la gravité du défaut. Une bobine enroulée autour de
I'arbre de la machine servira de siége a une force électromotrice induite. L'analyse spectrale de la tension créée

dans cette bobine peut étre utilisée pour détecter divers défauts [28].
1.6.1.3 Diagnostic par ’analyse des tensions statoriques induites

Une nouvelle technique de détection des pannes de rotor dans les machines asynchrones a été développée.
Cette technique est basée sur I'exploitation du contenu fréquentiel de la tension induite dans les enroulements
statoriques par le flux rotorique lors de la déconnexion du moteur de réseau. La tension créée dans les
enroulements du stator est directement affectée par la rupture d'une barre. Cette méthode évite les impacts de
la non-idéalité de la source « déséquilibres et présence d’harmoniques » ainsi que la non-linéarité des propriétés

magnétiques de la machine. [28].
1.6.1.4 Diagnostic par mesure du couple électromagnétique

Cette approche détecte a la fois les défaillances du rotor et les probléemes de court-circuit entre les spires des

bobines du stator. Le couple électromagnétique produit par les machines électriques résulte de I'interaction des
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champs du stator et du rotor. Par conséquent, tout défaut du stator ou du rotor a un effet direct sur le couple
électromagnétique. L'analyse spectrale du signal de couple « mesuré ou estimé » renseigne sur I'état du moteur.
[28].

1.6.1.5 Diagnostic par mesure de la puissance instantanée

De nombreuses études ont été menees sur l'utilisation de la puissance instantanée pour la détection de defauts
dans les dispositifs asynchrones. La puissance instantanée est le produit des courants et des tensions dans
chacune des trois phases du stator. Par conséquent, le niveau d'information fourni par cette grandeur est
supérieur a celui fourni par le contenu d'une seule phase. Cette stratégie offre un avantage sur les autres [28].

1.6.1.6 Diagnostic a partir du vecteur de Park

Il convient de noter que le modéle bidimensionnel peut étre utilisé pour décrire le phénomene des
harmoniques dans le spectre. L'un des plus reconnus et des plus appropriés et employés par le vecteur Park

« lq(ey , 1qce)» €n fonction des courants de phase « Iy, Ips , et I » est le suivant

Ta(®) = f las<t> lbsu) Lie(®
I (t) lbs(t) lcs(t)

(1.3)

Il sera simple de construire les graphes « I » en fonction de « I,» pour un fonctionnement sain, ou le

vecteur courant dessine un cercle, et pour un fonctionnement défectueux, lorsque le vecteur dessine une éclipse.

Lorsque les courants d'alimentation sont tous d'ordre positif, le vecteur Park aura les composantes suivantes

Id(t) = ﬁ . I sin (wt) (1.4)
I,@®) = . I'sin (wt — —) |

Avec :
I : la valeur maximale du courant direct ;

w : la pulsation angulaire de I’alimentation.

Etant donné que le courant d'alimentation incorpore d'autres composants, tels que le composant inverse, les

équations (1.3) et (1.4) ne sont plus valables dans des conditions déséquilibrées. Le module du vecteur courant
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de Park change suite a un défaut de la machine [28]. Il est cependant crucial de noter que I'intérét du vecteur
de Park n'est plus dans I'étude du défaut de court-circuit a partir du changement des formes, mais plut6t dans
son application pour arriver au spectre ou les composantes directes et inverse apparaissent indépendamment
les unes aux autres. Le courant de stator peut également étre utilisé pour représenter visuellement les différentes

signatures dans le spectre de courant.
1.6.1.7 Diagnostic par mesure du courant statorique

Parmi tous les signaux utilisables, le courant statorique s'est avéré étre I'un des plus intéressants car il est
tres facile d'acces et permet de détecter aussi bien des défauts électromagnétiques que purement mécaniques.
Dans la littérature, cette technique est connue sous le nom de « Motor Current Signature Analysis »
(MCSA). Les défauts de la machine asynchrone se reflétent dans le spectre du courant statorique [28, 29].

4 L apparition des raies spectrales dont les fréquences sont directement liées a la fréquence de rotation de la
machine, aux fréquences des champs tournants et aux paramétres physiques de la machine « nombre
d’encoche rotorique et nombre de paires de pdles » ;

+ La modification de I’amplitude des raies spectrales, déja présentes dans le spectre du courant.

La surveillance par courant statorique nécessite une connaissance approfondie des problémes et de leurs

signatures.

1.7 Signatures spectrales des défauts dans le spectre du courant statorique
1.7.1 Défauts statoriques

Le défaut le plus courant du stator est la mise en court-circuit d'une ou plusieurs spires de son bobinage ; la

fréquence caractéristique de ce défaut est :

fes =[5 E(l -9t k] (1.5)

Avec:n =1,2,3,... et k=1,3,5..
1.7.2 Défauts rotoriques

L'analyse du spectre de courant de stator en régime permanent révele des problemes de rotor tels que des

barres cassées, des anneaux de court-circuit ou l'excentricité de I'entrefer.
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1.7.3 Cassure des barres rotoriques

L'existence de barres de rotor cassées provoque une asymétrie du rotor, ce qui se traduit par des raies

spectrales autour de la fréquence fondamentale « f; » telles que :

fore = fs- (1 £ 2kg) (1.6)

L’amplitude de ces composantes spectrales est proportionnelle a la sévérité du défaut.
1.7.4 Excentricité d’entrefer

Les défauts mécaniques se manifestent typiquement au niveau de I'entrefer par des défauts d'excentricité.
L'excentricité d'une machine électrique est un phénomeéne qui évolue dans le temps et se produit dés sa

construction. Dans les machines électriques, un certain degré d'excentricité est normal.

Les fabricants et les utilisateurs définissent un niveau maximum autorisé de "5 %", alors que dans d'autres
circonstances, un niveau maximum de "10 %" de la largeur de d’entrefer est tolérée. Il existe trois types

d'excentricité :
+ L’excentricité statique

Dans la plupart des cas, cela est di a un désalignement de I'axe de rotation par rapport a I'axe du stator. Elle
est causée par une erreur de centrage des flasques « figure 1.7.b » et apparait méme sur des machines de

fabrication récente en raison des processus de fabrication et d’assemblage [30].
+ L’excentricité dynamique

L'excentricité de ce type est induite par la distorsion du cylindre du rotor, la déformation du cylindre du
stator ou la dégénérescence du roulement a billes. Il correspond au décalage du centre de rotation du rotor par
rapport au centre geomeétrique du stator, ainsi qu'a une rotation du centre du rotor autour du centre géométrique

de ce stator (figure 1.7.c).
+ L’excentricité mixte

En pratique, excentricité statique et dynamique coexistent. Méme dans les machines de fabrication
modernes, un niveau inhérent d'excentricité statique se produit. Cela se traduit par des forces d'attraction
magnétique régulieres non compensées dans une direction, ce qui peut entrainer une flexion de I'arbre et une

dégradation des roulements au fil du temps, initiant ainsi une excentricité dynamique. Sans diagnostic précoce,
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I'excentricité devient suffisamment élevée pour produire des forces radiales désequilibrées susceptibles de
provoquer des frottements entre le stator et le rotor, entrainant une défaillance catastrophique de la machine

électrique.

(a) (b) ()
Figure 1.7 : Types d’excentricité : (a) rotor concentré ; (b) Excentricité statique
(c) Excentricité dynamique [31]

fore = fo[1 £ 2 (1.7)

Avec:k=1,2,3,..

Les excentricités peuvent également étre détectées en surveillant les harmoniques principales d’encoches de
courant ainsi que certaines de leurs composantes latérales du spectre. Le nombre d’encoches de rotor « N, »
doit étre connu pour cette procédure. Les fréquences des composantes spectrales de I'encoche et celles liées a

I'excentricité dynamique de I'entrefer sont les suivantes :

fencrexc = fs- [ (kN, £ ny) (1;g) T le] (1.8)

Avec :

ng = 0, dans le cas d’une excentricité statique ;

ng = 1, dans le cas d’une excentricité dynamique ;

N, : est le nombre d’encoches rotoriques ;

k=1,23,..,;

n, = 1,3,5,7 ... ; (Pordre de ’harmonique de la FMM du rotor).

L'existence d'une excentricité¢ statique modifie I'amplitude des harmoniques principales d’encoches de

courant statoriques, mais la présence d'une excentricité dynamique fait apparaitre de nouvelles raies spectrales.
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1.7.5 Défauts au niveau des roulements
Etant donné que les piéces roulantes du roulement supportent le rotor, tout probléme dans les roulements

entrainera des mouvements radiaux entre le rotor et le stator de la machine. En conséquence, les vibrations de

I'entrefer produisent des raies spectrales de fréquence dans le courant du stator :

frow = |fs T kfyl (1.9)
D’ou :
k=123, ..;

: est I’une des fréquences caractéristiques des vibrations « f3 , f5 i OU »,
174 b b.int b .ext

La fréquence caractéristique des vibrations est liée aux propriétés physiques du roulement et dépend de

ps

I'élément du roulement affecté par le défaut (figure 1.8).

Bague extérieure

Bague intérieure

Bille PD

Cage

Joint de protection

BD

Figure 1.8 : Vue éclatée des éléments constitutifs d’un roulement a billes
Les fréquences de vibration suivantes caractérisent les défauts des roulements a billes :

4 Défaut de bille :

PD

fo = 35+ Fror- |1 = Gop - cosp?] (1.10)

2.B

4 Défaut sur la bague intérieure :

BD
fo.int = %-frot- [1 + E-COS:B] (1.11)
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4+ Défaut sur la bague extérieure :

fo.ext = %-frot- [1 - % COS,B] (1.12)
4 Défaut sur la cage :
f. = %.fmt. [1 — %.cosﬁ] (1.13)

Avec :

n, : le nombre d’éléments roulants ;

BD : le diameétre d’un élément roulant ;

PD : la distance entre les centres des billes diamétralement opposées ;
[ : ’angle du contact des billes avec les bagues du roulement ;

froe » la fréquence de rotation du rotor.

Les fréquences de vibration peuvent étre approchées pour des dimensions courantes, c'est-a-dire des billes

de «6a 12 », par:

fb.int = 0.6 nb-frot (|-14)

foext = 0.4y fror (|.l5)

1.8 Analyse critique des méthodes de diagnostic existantes

La grande diversité des technologies des systemes industriels « mécaniques, thermiques, électriques,
électroniques, numériques, etc. » exclut I'emploi d'une technique universelle avec tous les avantages et aucun

inconvénient. Il n'existe pas de procédure de diagnostic industriel commune [32].

De plus, les systemes de diagnostic étaient caractérisés par diverses limitations liées, entre autres, a I'emploi
de la méthode de corrélation. C'est une approche de diagnostic interne qui permet la détection d'un défaut en
comparant la signature observée avec la signature prédite a partir d'un modele. Dans ce scénario, la détection
est basée sur la valeur de la différence entre les deux signaux. Ceci complique la phase d'identification des

pannes car les perturbations « ou modifications des parametres de la machine » produisent des écarts trés divers.

Dans cette circonstance, la prise de déecision sur la présence d'une panne devient ambigué, et le diagnostic
qui doit étre fait ne peut étre exact. [33, 34, 35, 36].
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Par contre, il faut souligner qu'une connaissance a priori du modéle spécifique de la machine asynchrone est
nécessaire. De plus, avec le vieillissement et en fonction du climat « environnement », le modéle représentatif
de fonctionnement de la machine asynchrone varie. Chose qui modifie les valeurs des grandeurs de ce dernier

« signaux de référence », car les modéles actuels n'en tiennent pas compte.

De plus, dans la majorité des travaux publiés [15, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 43, 44, 45, 46], une seule grandeur
indiquant le défaut "le courant stator"” a été utilisée, ce qui conduit a, dans certains cas, la similitude entre deux
signaux de défaut différents ; cette situation est possible, notamment dans le cas de la détection de défauts dans
le domaine fréquentiel [46]. De plus, du fait de la variété des « défauts statoriques, rotorique et d’alimentation
» de la machine asynchrone, ils ne peuvent étre obtenus par le méme modele mathématique. Chaque défaut est

en effet modélisé indépendamment par son propre modele [15, 47, 48, 49].

Dautres méthodes de diagnostic externe utilisent des approches automatiques pour détecter des e€léments
physiques en temps réel ou en temps différé. Les méthodes de diagnostic externe utilisent des « boftes noires

» entre les signatures associées aux causes et leurs effets [8, 23, 24].

Les systemes experts sont des représentations informatisées du raisonnement d'un expert dans un domaine
technique donné. A cet effet, on peut observer que ces systéemes d'aide au diagnostic peuvent modéliser de
nombreuses formes de connaissances, a savoir :

+ Les connaissances « surfaces » ;
+ Les connaissance « profondes » ;

+ Les connaissances « mixtes ».

L'analyse de I'application des systemes d'aide au diagnostic dans différents secteurs industriels révéle que la
majorité d'entre eux utilisent des systemes experts, suivis par ceux basés sur la reconnaissance de formes [50,
51]. Cependant, il convient de mentionner que le développement d'un systéme de diagnostic basé sur des
techniques de systémes experts nécessite un effort important « pour sa conception et sa réalisation ». De plus,
I'installation est d'un colt prohibitif [23]. Lorsque le probléme a résoudre est trop complexe ou « difficile a
analyser », la logique floue peut étre utilisée pour remplacer les systémes experts par des regles linguistiques.
Ces principes sont préférables pour définir avec précision la nature des machines réelles, mais les formes et la
quantité des fonctions d'appartenance doivent d'abord étre déterminées a I'aide d'une grande base de données
[21].

Etant donné que le but principal du systeme de diagnostic est de créer un catalogue de « défauts

/symptdmes », les classificateurs universels « réseaux de neurones et forét aléatoire (RF) » apparaissent trés
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prometteurs pour la mise en ceuvre de la méthode de diagnostic. [8, 23, 24, 52, 53].

De plus, les réseaux de neurones et les foréts aléatoires (RF) ont des propriétés qui leur permettent de
résoudre des problémes complexes, a savoir [23, 54] :

+ La capacité de classer les signatures et les formes, ce qui est pertinent pour I'étude de cas dans cette
thése ;

+ L'ANN peut apprendre des regles a partir d'instances (défauts), c'est-a-dire qu'on peut utiliser un ANN
pour créer un modeéle non paramétrique qui peut caractériser tous les etats de la machine
« fonctionnement normal et anormal », et ce modéle peut également généraliser son identification a des
cas supplémentaires qui n'ont pas été apprises ;

+ La possibilité de mémoriser des instances en les dispersant sur les poids de connexion de la structure,

comme la perte d'un neurone ou d'un lien, na aucun effet sur la mémorisation des exemples.

Sur la base de I'étude critique des approches de diagnostiques, il est évident que les méthodes internes
« basées sur la modélisation physique ou fonctionnelle du procédé » ne peuvent bénéficier de modéles exacts
pour les systemes non linéaires « tels que la machine asynchrone ». En effet, cette stratégie ne peut s'appliquer

avec succes qu'aux systemes linéaires ou aux systéemes avec des modeles bien connus
1.9 Position du probléme a résoudre
Suite a un examen approfondi de I'état de I'art, il a été découvert que :

+ Les systémes électromécaniques qui permettent le transfert de I'énergie électrique en énergie mécanique et
le controle de I'énergie ainsi obtenue sont a I'origine « source » du mouvement nécessaire a I'exécution de
toutes les opérations industrielles. Pour cela, ils consomment plus de 54% de la production mondiale
d'énergie ;

4 Les machines asynchrones, qui « représentent 98 % des moteurs utilisés dans le monde », sont les éléments
les plus essentiels des systemes électromécaniques puisqu'elles définissent en grande partie les indices
énergétiques « rendement, pertes énergétiques, facteur de puissance, ... etc. » ;

+ Selon des études statistiques, les pannes les plus courantes sont les pannes électriques (stator et rotor) qui
représentent 70 a 80 % de I'ensemble des pannes ;

+ Les courants statoriques, les tensions d'alimentation et la vitesse de rotation sont les paramétres les plus
indicatifs des défauts électriques ;

+ Des variations des valeurs et du contenu spectral des grandeurs indicatrices sont constatées en présence des
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défaillances « reflétant le comportement de la machine en cas de défauts », permettant de considerer les
signaux obtenus comme des signatures de référence, permettant de déterminer les types de pannes, étre
identifié deés leur apparition ;

+ Les systemes de diagnostic existants impliquent des approches internes et externes, et ils doivent détecter
le défaut et identifier sa source afin de pouvoir I'isoler. Pour cela, le systeme de diagnostic doit : interférer
le moins possible avec le systeme électromécanique, étre capable de surveiller et de stocker toutes les
données relatives aux valeurs des indicateurs, et étre évolutif et controlable a distance ;

+ La démarche diagnostique doit permettre de comparer le comportement sain (ou son modéle) avec le
comportement du processus defaillant afin de déterminer le type de défaut et son origine ;

+ L'examen des avantages et des inconvénients de diverses méthodes de diagnostic : internes « méthodes du
modele, de redondances, ... etc. » ainsi, externes « réseaux de neurones, forét aléatoire (RF), systéme expert
et logique floue » permet de conclure que la méthode basée sur les réseaux de neurones artificiels et forét
aléatoire (RF) est la plus rationnelle pour la classification des signaux caractéristiques des defaillances des
systemes électromécaniques en géenéral ;

+ Les failles suivantes ont été découvertes dans les méthodes de reconnaissance des défauts électriques «
stator et rotor » des machines asynchrones :

1. L’insuffisance de I’utilisation de la théorie des champs et des modéles multi-enroulements pour analyser
les harmoniques des grandeurs indicatrices (courant, vitesse et couple) ;
2. Des modéles inexacts sont utilisés ;
3. Le nombre de modéles doit étre multiplié ;
4. Le vieillissement de la machine n'est pas pris en compte ;
5. L'utilisation d'un seul indicateur diminue la confiance.
4+ Les solutions de diagnostic basées sur les systémes experts et la logique floue sont compliquées a

développer et colteuses.
1.10 Conclusion

A la suite de ce qui a été mentionné, nous avons présenté dans ce chapitre des composants génériques relatifs
a la sdreté de fonctionnement dans les systéemes de génie électrique. Parmi les composants les plus courants de
ces systemes figurent les machines électriques. Compte tenu des diverses formes de pannes qu'ils peuvent
avoir, les équipements de surveillance de leur santé revétent une importance particuliere pour les constructeurs
et les exploitants. Un certain nombre de méthodes de surveillance et de diagnostic pour ce type de probleme

ont egalement été mentionnées.
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Dans notre travail, nous nous focaliserons plus particuliérement sur le développement d’un systéme
intelligent de diagnostic et de surveillance « détecter et localiser » automatiquement en temps réel, les
défaillances mécaniques et plus spécifiqguement encore sur les défauts relatifs aux barres rotoriques cassées de
la MAS, en utilisant les réseaux de neurones artificiels et la forét aléatoire (RF). Une multitude des grandeurs
indicatrices extrait du courant statorique « I,¢» par des parameétres statistiques et des parametres fréquentielles

« transformée en paquet d’ondelette » va adopter.

Pour réaliser cette surveillance de défaut des barres rotoriques cassées, il faut tout d’abord fournir un modele
adequat qui les prend en considération. Pour cela on a fait I’appel d’un modéle multi-enroulement qu’on va

I’aborder au chapitre suivant « Modéle dédié a la simulation des défauts rotorique de la machine asynchrone ».
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1.1 Introduction

La machine asynchrone ou a induction, est actuellement la machine électrique dont I’usage est la plus
répandue dans I’industrie particuliérement en fonctionnement moteur. Son principal avantage reside dans
I’absence de contacts électriques glissants, ce qui conduit a une structure simple, robuste et facile a construire.
Relié directement au réseau industriel a tension et a fréquence constantes, tourne a vitesse peu différente de la
vitesse de synchronisme ; il peut étre utilisé aussi pour la realisation de la quasi-totalité des entrainements a
vitesse constantes. Il permet aussi la réalisation d’entrainements a vitesses variables, donc sa place qu’il occupe

dans ce domaine ne cesse de croitre.

De plus, malgré ses avantages, le moteur asynchrone pourrait présenter des défauts structurels. Dans ce
chapitre, nous nous intéressons aux défauts de barre rotorique de type rupture (figure 11.1). Pour cela, un modeéle

mathématique prenant en compte la structure du rotor doit étre créé.

Figure 11.1 : Défaut de rupture de barres [55]

En effet, les principales approches de modélisation de la machine asynchrone pour son diagnostic impliquent

4+ La création des équations de Maxwell, qui prennent en compte les qualités géométriques de la machine et
les propriétés magnétiques des matériaux, constitue le fondement de la théorie des champs
électromagnétiques, qui utilise lI'approche par éléments finis en conjonction avec des modeéles d'espace
d'état. Cette méthode a I'avantage de simuler avec précision la saturation magneétique, qui est généralement

ignorée dans d'autres modéles ;

-34-



Chapitre 11 Modéle dédié a la simulation des défauts rotorique de la machine asynchrone
]

4+ Dans la théorie des circuits électriques, qui est basée sur les équations de Kirchhoff, avec l'utilisation de
I'approche multi-circuits a couplage magnétique permet de prendre en compte les défaillances du stator
et/ou du rotor dans le modele ;

+ Relatif au modeéle triphasé/triphasé de la machine, qui est utilisé pour l'identification des défauts du type
de stator. De trés nombreuses études ont été réalisées dans ce domaine du diagnostic. [56, 57, 58, 59, 60,
61, 62, 63].

La modelisation de la machine est donc une étape cruciale dans la construction des régles de commande,

I'observation et I'analyse des nombreuses évolutions de ses variables électromécaniques.

Dans ce chapitre, on considére la modélisation par des circuits électriques multi-enroulements couplés

magnétiquement avec une alimentation directe au réseau électrique.
11.2 Modéle multi-enroulements de la machine asynchrone

Un modéle du rotor est établi sous forme de mailles reliées électriquement entre elles et couplées
magnétiquement, ou une maille est constituée de deux barres et deux portions d'anneaux qui les relient, afin de
pouvoir se focaliser sur I'étude de la simulation des défauts de type rupture de barre (figure 11.2). La résistance

et I'inductance sont les caractéristiques déterminantes de chaque section de barre et d'anneau [62].
11.2.1 Hypotheses de départ

L'objectif principal de cette simulation est de montrer comment les défauts de rupture de barre rotorique
affectent les grandeurs temporelles de la machine asynchrone, telles que ses « courants, vitesse, couple, etc. ».
Pour ce faire, il est indispensable de poser certaines hypothéses simplificatrices qui ont pour but de faciliter la
mise en équations des circuits électriques de la machine. Dans le modéle utilisé, nous avons suppose la linéarité
du circuit magnétique (perméabilité relative du fer trés grande devant « 1 »). Nous avons pu appliquer l'idée
d'une inductance propre et mutuelle entre les enroulements du stator et du rotor grace a cette hypothése. La
saturation du circuit magnétique n’est pas considérée, ni son hystérésis, ce qui entraine un champs magnétique
sinusoidal. On suppose que la construction mécanique est parfaitement équilibrée, I’entrefer est lisse, et la
dispersion du champ magnétique aux deux bouts de la machine est négligeable. L’effet de peau a été négligé.
Nous avons supposé que les barres rotoriques étaient isolées les unes aux autres ce qui permet d’éliminer les
courants inters-barres et leurs effets au sein méme de la cage rotorique. De plus, les pertes fer de la machine,
les effets capacitifs et les effets thermiques ont été négligés dans la construction du modéle de la machine

asynchrone a cage d’écureuil.
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Figure 11.2 : Structure du rotor de la MAS [62]

11.3 Calcul des inductances

La machine étudiée posséde un stator triphasé. Plusieurs bobines situées dans les encoches du stator forment
une phase du stator. Le positionnement de ces bobines est destiné a produire une force magnétomotrice la plus

sinusoidale possible le long de I’entrefer [64].
11.3.1 Inductances statoriques

Commencons par supposer que l'induction qui en résulte est sinusoidale. Dans ce cas, I'expression FMM de

la phase statorique « a » sera [64, 62] :

E,(6) = 2'?:%.cos (p.9) (1.1)

Avec :
0 : angle électrique décrivant une position dans I’espace.
Le fondamental est fourni par la décomposition de l'induction en séries de Fourier :

B,(0) = ZMZP# cos (p.6) (1.2)

En intégrant I'expression suivante (11.2), on peut déterminer le flux magnetique par poles dans I'entrefer :
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0s = [f,Bsds = [, dz [* B..R.1.d0 (11.3)
2p
On obtient :
Q)s = 44:2,;.2&1 s (| |.4)

Le flux magnétique total cause par le courant « i, » traversant I'enroulement de la phase « a » est le suivant

T

7, c05(0).d6 = Lep.isq (11.5)

2p

2.440.Ns.R.L
m.e.p?

Wear = Ng. @5 = Ng. igq.

Par conséquent, I'équation suivante donne l'inductance « magnétisante » principale de la phase statorique

«wa».

_ __ 4.po.NZRI
Lsp =Lips = T mep? (11.6)

L’inductance totale « propre » de la phase « a », est la somme de 1’inductance de magnétisation et de fuite :
Lgs = Lsp + Lsf (1.7)

Les inductances propres des trois phases sont donc équivalentes car les enroulements statoriques sont

supposés symeétriques :
Los = Lps = Les = Ly (”-8)

Entre les phases du stator, il existe une inductance mutuelle qui est déterminée par :

My =22 (1.9)

11.3.2 Inductances rotoriques

Le rotor est divisé en simples circuits « maillés » constitués de deux barres et de deux segments d'anneaux
les joignant a chaque extrémité [62]. L'expression des différentes inductances peut étre donnée en précisant les
flux rotoriques concernés et en utilisant la représentation équivalente du rotor. L’allure de I’inductance
magnétique dans I’entrefer supposé radiale, produite par la maille de rotor « k », est représentée sur la figure

(I1.3) en fonction de « 0 » dans un repere relié au rotor.
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Sous I'hypothése que les barres du rotor sont similaires, périodiquement espacées par un angle :

a =i’l—7:;[rad].

A
N, =1 u, .
h“r:- € ”‘ 2
N,
FTESY N
(K +1Da
a . (k +1)a 2x » &
Mo . i N |

Figure 11.3 : Induction magnétique produite par une maille rotorique

Chaque maille de rotor est considérée comme une bobine a une seule spire, parcourue par un courant « i, »

représente I'emplacement du flux principal tel que décrit par :

f dz f(k+1)06 ((Nr—l) Meo R.i ) de = Ny—1) . Uo- ZmR1 . irk (”10)

Ny N2 e
Apres cela, I’inductance principale d’une maille rotorique est alors donnée par :

_ (Ny-1) 2.T.R.1

Lyp = NZ Ho-—

(11.11)

L’inductance totale de la « k™ » maille de rotor est la somme de son inductance principale, des inductances
de fuite des deux barres et des inductances de fuite des deux segments d’anneaux de court-circuit fermant la

maille « k ». L'expression est ainsi fournie par [63].
Lyy = Lyp + 2Ly + 2L, (11.12)

Le flux du rotor a entrefer relie magnétiquement les mailles du rotor. Le courant « i, » circulant dans la

maille « k » produit le flux qui traverse la maille « j°™ », et il est représenté par :
+Da 1
Brjric = [y dz [0 (—— R ve) 46 (11.13)

L'équation suivante représente l'inductance mutuelle entre des mailles de rotor non adjacentes :
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M, =—— 2Tk p (11.14)

N2 e
L'équation suivante décrit I'inductance mutuelle entre la « k™ » maille et les mailles voisines :
Mike-1) = Mrrerry = Mrr — Ly (11.15)
11.3.3 Inductance mutuelle stator/rotor

L'équation suivante décrit I’induction produite par une bobine de la phase « n» dans la « k™ » maille

rotorique :
B,(0) = % cos (p. 0 —n. 2?”) (11.16)
Avec :

n =1{0,1,2}.

Le courant « iz, » produit un flux qui traverse la maille « kK » qui est représenté par 1'équation suivante :
Brisa = [y dz [ V" By(6).R.L.dO (11.17)

Le résultat de l'intégrale de I'équation (11.17) est :

2.z 12 k+1)

2.4i0.NgRL .
Qrksa = _Ho—z lsa- [Sln (p 6 —n. _) (||.18)

mep ka

Ainsi, I'expression suivante représente la mutuelle inductance entre la maille « k » et la phase « a » :

M,y ysqa = —Ms,. cos (p. 0 — n.z'?ﬂ + ka) (1.19)
Avec :

= Lo N R sin (5 ) et a=p.2'—

M
ST m.e.p? N;-

« : angle électrique entre deux mailles rotoriques.

Les inductances mutuelles entre les phases « b », « ¢ » et la « kéme » maille s'expriment de la méme maniére
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M, ysp = Mg, -cos (wt + k.a — 2'_")
3

L (11.20)

MTkSC = MsrCOS (wt + k. a — T)

Les expressions de chaque inductance de la MAS sont répertoriées dans le tableau suivant.

Tableau 1.1 : Inductances de la MAS

Inductances Expressions
Inductance principale d’une phase statorique L = = 4.10-N3 R
sp T Hms T T.e.p?
Inductance principale entre phases statoriques M, =— Lsp
2
Inductance totale dune phase statorique Los =Lps = Leg =Lg = L + Ly
Inductance principale d’une maille rotorique [ = WD) 2mR1
e N2 Ho
Inductance mutuelle entre mailles rotoriques non M. = _ L 2mke pg
rr N?% * e - "
adjacentes
Inductance mutuelle entre mailles rotoriques Myoy-1) = Mygrer) = My — Ly,
adjacentes
Inductance mutuelle entre une maille rotorique et Moo = —M,,.cos (p.0 — n. 2?” + ka)
une phase statorique « a » Avec :
_ 4ug.Ns.Rl . a
Msr - ;e.pz .S (E)

11.4 Mise en équations

Afin de réaliser une simulation numérique du modele de la MAS tenant compte des diverses inductances
rotoriques. Les équations doivent étre simples que possible mais il faut prendre en compte les défauts sans que
cela ne nécessité de reformuler systématquement toute la mise en équation de la machine et de son
environnement. En étudiant la topologie du circuit €lectrique, on recherche alors I’ensemble des équations

différentielles indépendantes guidant 1’évolution des couants, ce qui nous améne a la forme classique [60] :
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— = —[L17L [R). [1] + [L] 2. [V] (1.21)
les grandeurs statoriques triphasées « a, b, ¢ » sont transformees en grandeurs diphasiques « a, f» en utilisant

la transformation de Clarke. Le stator et le rotor peuvent fonctionner chacun dans un repére distinct tout au
long de la simulation. Afin de minimiser le temps de calcul, on supprime I'angle « 6 » de la matrice de couplage

par le choix du repére rotorique.

Dans ce repére, toutes les grandeurs ont une pulsation « g.w, » en régime permanent. Cette caractéristique

peut étre utilisée des défauts de type rupture de barres rotoriques dans la machine par I’observation du courant

« Ips » [62].

Par conséquent, nous recherchons les équations différentielles indépendantes qui définissent le modéle de la
MAS.

11.4.1 Equations de tensions au stator

On arrive aux équations de tensions et de flux sous forme matricielle pour chaque phase du stator :

[Vabcs] = [Rs] [Iabcs] + % [Qabcs] (11.22)
[Q)abcs] = [Ls] [Iabcs] + [Msr] [Irk] (11.23)

Avec:

[Vabes] = [Vas Vs Vis]T : vecteur des tensions statoriques ;

[abes] = [Ias Ins Ics]” : vecteur des courants statoriques ;

(k] = Lo I oo L - Ir(Nr_l)]T : vecteur des courants dans les mailles rotoriques ;

[Dabes 1 = [Das Dps Des]T - vecteur des flux statoriques

En conséquence, nous écrivons les matrices des résistances, les inductances et mutuelles statoriques
respectivement :

Ry, 0 0
[Rs]=]0 Ry O (11.24)
0 0 R,
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Ly My M
[L] = [Ms Ls Ms] (11.25)
Ms M L
—M;,-cos(6 + ka)
21
[M,,] = |~ ~Msrcos (9 + ka — ?) (11.26)

[ —Mg,.cos (6 + ka — 4?") J

Avec :
K=0,1,2,..,(N,—1);0u: N, :nombre des barres rotoriques.

A partir de la matrice de transformation de Park et sachant que la composante homopolaire est nulle, on peut

réaliser le passage aux composantes diphasées des composants statoriques (Figure 11.4) :

bs

Figure 11.4 : Modeéle de la MAS aprés transformation de Park
Donc :

[Xaﬁs] = [P(Q)][qus] (1.27)
Avec :

cos (65) —sin (6;)

P(6,) : matrice de rotation de Park définie comme suit : P(0;) = sin (6,)  cos (8,)
S S

Et: 6, = 6 ; (orientation vers le repére rotorique)

Donc :
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L 0 ... cos(0 + ka) ...
Paps = (S)C Lec NLaps] = M- [ sin(8 + ka) ... L] (11.28)

Avec :

Lge = Lgp — Mg + Lgy

Ou:

Lgp, : I’inductance principale ;

M, : la mutuelle entre deux enroulements statoriques ;

Ly : inductance de fuite.

En conséquence, le flux et la tension statorique dans le repére de Park « d, g » sont représentés comme suit

_[Lse O ] B [ cos(ka) ...
Paqs = 0 L [Tags] = Msr- .. sin(ka) ... Ll (11.29)
d
Vags = Rs-lags + @.P (5) . Bags + 5 Bags (11.30)

Les équations électriques suivantes sont exprimées dans le repere rotor aprés transformation et rotation :

A e R B e R (11:31)

L'éguation électrique du stator dans la référence du rotor s'exprime donc sous forme matricielle comme suit

[Vds]_[ Ry —w.Ly -+ w.Ms,.sin(ka) .. ] [qus]

Vosl “ lw.Lge  Rs  ieo— .M. cos(ka) .. [ L

L, 0 :i-+—M,.cos(ka).. ] [qus]

[0 Ly i — Mg sin(ka) ...l ac[ Iy (11.32)

11.4.2 Equations des tensions au rotor

La figure (I1.5) montre le circuit électrique équivalent d'un maillage de cage rotorique, avec les barres

rotoriques et les segments d'anneau de court-circuit représentées par les inductances de fuite et les résistances.
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Sachant que :
Lo = L — I
11.33
{Ibk = Lk — Lrre+1) (11.33)
R. L.
N N
-— o o 2 ﬁ 1 —
L
1b(k 1)
Rb (k- I)Lb(k 1 — < | Rbk]:bi _
]
€ Le
N N
Figure 11.5 : Schéma électrique équivalent d’une maille rotorique
Voici I'équation de tension pour la maille « k » de la cage du rotor :
Re
—Rpk-1)Ir(k-1) + Rorlpr + Iek ty et Q)rk =0 (11.34)

Pour un circuit élémentaire d'indice « k », la somme des composantes suivantes constitue le flux total « @, »

4 Flux principal : L. Ly ;

4+ Flux mutuel avec les autres circuits du rotor : M. X170 L ;
j*k

4+ Apres transformation, le flux mutuel avec le stator est donné par :
—ngr. cos (ka) i sin (ka) |- [lags] (11.35)

La formule du flux induit dans la maille du rotor est :

L r—

Oric = (Lrp + 2Lp + 255 ) e = My 2570 Iy = Ly (Legie—1) + Lrresn)) —
Ny X
Jj*

—Lg, |cos(6 + ka) : cos (9 + ka — ZT”) i cos (0 + ka — 4?”)] Nsapel (11.36)
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L, : courant de maille « k » ;

Ik - courant de la barre « k ».

#+ Pour le nceud Ne : 01
Ik = Ik = Irk+1)
+ Pour le nceud Ne : 02
Ipk = Ige—1) —
L'équation électrique pour la maille « k » est la suivante :

Re d(Z)T
0 ==L — Rptr—1)- [Irck—1) — Iric] + Nl = L] + Rypge- [Tk = Lreany ] + =2 (11.37)

La formule du flux induit dans la maille du rotor est :

Le NT 1
@rk = (LTp + sz + ZN_r) IT'k + Mrr Z - Lb' (Ir(k_l) + Ir(k+1))
];f:k

—= Msr (145 . cos(ka) + Iys . sin(ka)) —L—e A, (11.38)

Avec: k € [0, (N, —1)],k €N.

Une fois les circuits du rotor et I'anneau de court-circuit entierement intégrés dans le systeme d'équations,

on aalors :

Re Ny—1 Le oNp—1dl, di,
2.2l e+ 45 Tl T — Ry — Lo —£=0 (11.39)
Le systeme complet est :
VdS | ds I ds I ds Vds I ds
VqS d Iqs Iqs d Iqs Vqs Iqs
0 =I[Ll—|: |+I[R]|: = [Llg| :|=] o[|[RI : (11.40)
: Irk Irk Irk : Irk
0 : 0

45-



Chapitre 11 Modéle dédié a la simulation des défauts rotorique de la machine asynchrone
]

Devient donc :

Lg. 0 : —M,, cos(ja) : 0 7
0 Lg. : —M,, sin(ja) : 0
Lrp + T + 2L, M, —L, M, M, M, —L, : _N_ Iqs
2L, .
Mo =Ly Lyt =+2ly My =Ly M,, M,, RN Irio
— =M, cos(ka) —;Mﬂ sin(ka) : ldt 17:j
: : . Le Lrv-1)
Mrr - Lb Mrr Mrr Mrr Lb LTIJ + Tr + 2Lb - N_r [e
0 0 “L."‘ ”L.e L
W, W, e
Ry —wlg Mg,wcos (ja) P07
Ve wLg, R : —M;, wsin (ja) i 0 Ius
v S . ol
0 0 25+ Ryo+ Roy,my —Ruo 0 0 —Rpu,-1) e
9 : : : —Ryo 0 : : Ir:()
i : : 0 —Rpge-1) zz—i + Ry + Rogry  —Rux Ir.j
: : : : —Rpw,-2) :
0 0 0 : ~Row,-1) 0 0 “Rp,—2) 2 ;_i + Rpw,—2) + Roup-1y | — ;—i Ir(',vf,_l)
Lo | : i L,
| 0 0 : _% _% { R, |
(11.42)
En dérivant la Co-énergie, on peut obtenir le couple électromagnétique :
Com = 2. [lags] > [ —Msrcos (9+ ka) ] I (11.42)
em = 5-P-ldas] “5g|... _M_ sin (0 +ka) --]|'"* '
L’expression du couple donc est :
3 Ny—1 . Ny—1
Com =350 Mqr. {las- 250 Trge -sin(ka) — Ips. X300 Iy - cos(ka) } (11.43)
A ces équations, on ajoute 1’équation mécanique pour avoir la vitesse mécanique "2 = w/p" ;
a1 f
a = 7PCem = G — ) (11.44)
Avec :
o )
— =W ;
dt
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0 : I’angle de déphasage entre le stator et le rotor ;
w : pulsation mécanique ;

N = w/p: lavitesse mécanique en [rad/sec].

11.4.3 Modele équivalent de la machine a taille réduite

La représentation d’état fait apparaitre un systeme d’ordre trés élevé, car il est constitué du nombre de phases
statoriques, du nombre de phases rotoriques et des équations électromécaniques. Le rang du systeme est donc
« N,. + 3 ». Il est donc nécessaire de réduire la taille des matrices dans le but de réduire le temps de simulation
[65]. Pour ce faire, on utilise la matrice de Clarke généralisée étendue au systéeme rotorique. Ce qui permet de
passer d’une modélisation a « n-phases multi-enroulements » a une modélisation diphasee equivalente (figure
11.6) écrite de la fagon suivante :

L)

Ir(Nt-é)d* e R Ird

4 :
Lis v
Irll

Figure 11.6 : Projection du modéle multi enroulements sur le repére biphasé de Park « dg » [65]

1 1
. !
[T3n(6,)] ==.| cos (6,) - cos (6, —kpZ) - cos(f — (n—1)p=) (11.45)
—sin (6,) -~ —sin(, —kpZ) - —sin(@, — (n— Dp)

La matrice inverse est donnee par :
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1 cos (6,) —sin (6,)

[T3n(9r)]_1 = [Th3(6;)] = cos (6 _ kep 27“) —sin(6y ‘_ kp 2?”) (11.46)

) ) 2T . ) 2T
1 cos(6, —(n—1Dp=) —sin(6, — (n—p=)]
Avec: k€ [0..(n—1)],k €N.

Lorsque cette matrice de transformation est appliquée, Nous pouvons définir un vecteur d'état [X] se traduira
par :

[XOdqs] = [T(es)]- [Xabcs] = [Xabcs] [T(gs) [XOdqs]

Poar] = [T, 8] B = ] = [T, 0] o] (47
4 Pour la partie des tensions statoriques :
Vapes] = [Rslllapes] + 5 {[Ls): Uapes]} + 5 (Mo . [} (11.48)
L'équation (11.48) avec la transformation généralisée donne :
[Voags] = {IT (0] RG] IT ()17} [loags] + (T (O] [Ls]- [T(0)] 71} 5 [Toaqs] +
{7891 M3 [Ton, 6]} 2= [Todar ] (11.49)
& Pour la partie rotorique :
Vaer] = Rl + 1Ly U1} + - M. Uapes 1) (11.50)
On obtient de la méme maniére :
[Voaqr] = {IT©@)1. [R]. [Ton, ()] }. [loaqr] + {[T (8. [L/]. [To, (8]}
= [loagr] + {IT (6] Mgy ]. [T (81732 [Toags] (11.51)

En sélectionnant un référentiel lié au rotor tel que « 6, = 0 et 6, = 0 ». Cette permutation de repére permet

de générer un modele simplifié de taille réduite de la MAS [60] :

-48-



Chapitre 11 Modéle dédié a la simulation des défauts rotorique de la machine asynchrone

[ L. 0 —TM, 0 o]
Ny Ids Vds
0 L. 0 — 7Msr 0 Iys Vis
d
M, 0 L. 0 0 |-z |far| = Var [~
3 ICIT I/CIT
0 EMsr 0 Lyc 0 [ 1, v,
) 0 0 0 L,
Ny
R, —L,.w 0 ?Msr(‘) 0 [ds‘|
LSc(A) Rs % sr®W 0 0 ;qs (“ 52)
0 0 R, 0 0l I‘” '
0 0 0 R, 0 ;"
L 0 0 0 0 R,J e
Avec :
Lye = Lyp = My + 222+ 2. Ly (1 — cos(a)) 159
v 1.5
R, =224 2.R,(1 - cos(a))

Ny

Nous créons d'abord un modele de la MAS qui tient compte de la structure du rotor sans défaut, puis nous

passons a la modélisation de la machine qui tient compte du défaut de rotor de type rupture de barre.

Il est possible de modéliser ce type de défaillance en utilisant deux approches distinctes dans le but
d'empécher le courant de traverser la barre défectueuse. Une premiere approche de modélisation consiste a
reconstituer totalement le circuit électrique rotorique. Dans ce type d’approche, la barre rotorique défaillante
est retirée du circuit électrique, ce qui nécessite de recalculer les matrices résistances [R,] et inductances [L, ]
de la machine. En effet, la suppression d’une barre de la cage nous donne une matrice [R,] et [L,] de rang
inférieur a celle développée pour la machine saine. La modification de 1’ordre des matrices rotoriques oblige a

recalculer les lois électriques de la boucle « k » [65, 60].

La deuxiéme méthode faisable, consiste a augmenter intentionnellement la résistance de la barre défectueuse
d'une quantité suffisamment grande pour garantir que le courant qui la traverse est aussi proche de zéro que
possible en régime permanent. Pour ce type de modélisation, nous supposons qu'une rupture de barre ne
modifie pas les inductances propres et mutuelles de la cage du rotor, donc contrairement a la méthode

précédente, la structure du circuit électrique du rotor n'est pas modifiée. De ce fait, cette derniere approche
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permet de modéliser la rupture partielle des barres, cependant elle nécessite de modifier la matrice [R,]. En

conséquence, la matrice des défauts du rotor s’écrit comme suite :

[Ris]=[R]I+]0 - 0 0 0 0
0 0 Rbk _Rbk 0
0 0 _Rbk Rbk 0
o - 0 0 0 0

Apreés transformations, la nouvelle matrice de résistance rotorique prend la forme suivante :

[erdq] = [T(Hr)]- [er]- [T(gr)]_l

La matrice résistance dans le repére de Park (d, q) est :

rdd erq

_ R
[erdq] - [qud quq

Voici les termes de cette matrice :

(Ryqq = 2.R,(1 — cos (a)) + f]—i + N% (1 —cos (@) Xk Rpsi(1 — cos(2k — 1) a)
Rqu = _Nir (1 — COS((Z)) Zk Rbfk Sln(Zk - 1) .a
Ryqa = —N% (1 = cos(@)) Xk Rpsk sin(2k — 1) .«

R, | 2
\Rrqq = 2.Rp(1 —cos (a)) + Z'N_r + N (1 —cos (@) Xk Rpsr(1 + cos(Zk — 1).a)

La barre cassée est représentée par l'indice « k ».

(11.54)

(11.55)

(11.56)

(11.57)

Suite a I'application de la transformation généralisée a I'expression du couple pour la partie mécanique, on

obtient :

3 Ny
Cem = E'p'7'MST' (IdS' IqT - Iqs' Idr)

(11.58)

Nous avons maintenant un modeéle de taille réduite « 5x5 » de la MAS. La matrice des inductances peut

s’écrire comme suite :
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L. 0
0 Lgc
=m0
0 = My
0 0

Le systéme peut étre mis sous la forme canonique (11.21) en posant : [B]

Voici une représentation possible de la matrice d'état « A » du systéeme :

A:A01+ w X AOZ

Avec :

R, 0 0
0 R, O

[Ao1] = 0 0 Ry
|0 0 Ry
lo 0o o
(0 —L,,
L, O

A =

[A2] o o
0 0
Lo 0

1.5 Résultats de simulation

— My, 0 0]
0 Mg 0
L, 0 0
0 L, 0

0 L]

[\

0 0
0 0
Rygq O
Rrgq O]
0 R,
0 T My 0]
%Msr 0 0
0 0 0
0 0 0
0 0 ol

= [L]™

(11.59)

(11.60)

(1.61)

(11.62)

Apres le développement du modele de la MAS. La simulation a I’aide de Matlab/Simulink, qui offre la

possibilité d’observer et d’interpréter en temps réel les phénomenes et les grandeurs visualisés. On présentera

la MAS sous déférents états, sains et défectueux. Les résultats de la simulation dans ces cas sont les suivants :
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Figure 11.7 : Schéma bloc de simulation de la MAS a I’état sain et défectueux
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11.5.1 Interprétation des résultats

Sur I’intervalle « [0, 1] ; [sec] », ce cas la MAS est considerée a 1’état sain, alimentée directement par le
réseau, on appliqgue a« t = 0.5; [sec] » un « C, » de « 3.5; [Nm] » (Tableau 11.2), et a partir de « 1 ; (sec] »
on a introduit chaque seconde un défaut de barres rotoriques cassées (tableau 11.3) pour démontrer comment le
glissement affecte les propriétés des courbes des grandeurs électromécaniques (couple et vitesse ), et la
grandeur électrique (courant statorique « I,5 ») ; Les résultats pour ce mode de fonctionnement sont illustrés
par les figures (11.14) , (11.16) et (11. 17).

+ Machine a I’état sain

Tableau I11.2 : Couple , vitesse et courant statorique de la MAS a 1’état sain

Etat sain A vide En charge « Cr=3.5; [Nm] »
Temps ; [sec] [0:0.5] [0.5:1]
Couple électromécanique Cem ; [Nm] 1.907 x 10 3.5
Vitesse mécanique w ; [rad/sec] 314.2 304.4
Courant statorique I, ; [A] 1.336 1.343

+ Machine a I’état défectueux

Tableau I11.3 : Couple , vitesse et courant statorique de la MAS a I’état défectueux

Etat défectueux en charge « Cr =3.5; [Nm] »
Défaut UBRC | DBRAC | DBREC | TBRAC | TBREC
Temps ; [sec] [1:2] [2:3] [3:4] [4:5] [5:6]
Couple électromécanique Cem ; [Nm] 2.986 4.29 2.558 2.699 3.279
Vitesse mécanique w ; [rad/sec] 298.9 304.8 295 291.4 295.7
Courant statorique I, ; [A] 1.574 0.9051 1.547 1.163 1.512

Dans le cas d'une alimentation par un réseau a tension triphasée symétrique, un défaut du rotor produira une
certaine dissymétrie qui sera & I'origine d'un champ magnétique tournant inverse de fréquence « —gf; » dans
le circuit rotorique. Cela se traduira par des courants circulant a la fréquence : « f; , = (1 — 2g)f; » dans le

circuit du stator. Cette fréquence produit une modulation du courant, qui se traduit par des oscillations du
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couple donnant des fluctuations de la vitesse. Alors une autre composante apparait également dans le spectre
du courant statorique a une frequence : « f; pc = (1 + 2g)fs », il a été démontré qu’un processus répétitif va

créer une série d’harmoniques dont les fréquences sont données par : « f,. = (1 + 2kg)f; », (figure 11.19).

Dans la surveillance des défauts des barres rotoriques cassées, on s’intéresse par le régime permanent en
charge. Et comme la montre sur le tableau (I1.3), I’influence de ces derniers sur le « C,,, » €t la « w,, » est
difficile a interpréter, méme on a pris les valeurs efficaces sur un intervalle du temps d’une seconde pour
chaque défaut. On peut prendre comme exemple la valeur du couple électromécanique dans le cas de DBRAC
« Cem =4.29 ; [Nm] » est supérieure que sa valeur en charge a I’état sain « Cem = 3.5 ; [Nm] » ; cette valeur
efficace proof qu’il y a une oscillation survient sur 1’allure du couple mais le temps qu’on la compare avec la

valeur efficace de défaut de TBRAC « Cem = 2.699 ; [Nm] » on trouve que son influence est plus importante.

Le défi consiste a estimer le nombre de barres cassees. La figure (I11.19) illustre la présence de ces
composantes spectrales suggérant I'apparition d'un défaut de barre. Il existe diverses formules qui se
rapprochent de ce nombre, mais il est tres difficile de déterminer le nombre précis de ces barres cassées en
raison de la variété des processus qui pourraient provoquer la rupture des barres. Pour cela on a fait I’appel aux
méthodes intelligentes comme les RNA et la forét aléatoire « RF » pour atteindre notre but de détection et
localisation de chaque type de défaut des barres rotoriques cassées, c’est 1’objective du quatriéme chapitre

« Surveillance de défauts des barres cassées rotoriques de la MAS par des méthodes intelligentes ».

Concernant la figure (I1.18), on a présenté 1’effet de chaque défaut des barres rotoriques cassées sur les
caractéristiques (couple /vitesse). Et comme perspective on peut utiliser ses signatures pour I’apprentissage des
méthodes intelligentes dans le méme objectif de détection et localisation des défauts de la MAS.

11.6 Conclusion

La modélisation de la MAS prenant en compte la structure de type circuit multi-enroulements du rotor a été
abordée dans ce chapitre. Un modéle mathématique établi, dont la complexité a été diminuée, repose sur des
hypothéses simplifiées. Nous avons découvert que le modeéle de la MAS est un systeme d'équations
differentielles dont les coefficients sont des fonctions périodiques du temps ; la transformation de Park nous a

permis de simplifier ce modéle avec une source d'alimentation parfaitement sinusoidale du réseau.

L’effet de défaut des barres rotoriques cass€es se manifeste par des ondulations dans les caractéristiques
¢lectriques et mécaniques, il est d’autant important que les cassures de barres rotoriques sont adjacentes Le

diagnostic direct du défaut a travers les caractéristiques électriques et mécanique est délicat, Suite a l'existence
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d'harmoniques. L’ identification directe du défaut a 1'aide des propriétés électriques et mécaniques est délicate.
Le troisieme chapitre « Méthodes de traitement du signal dédiées au diagnostic des défauts du systéeme »

couvrira cette étude a l'aide des outils de traitement de signal comme I'analyse du spectre et les ondelettes.
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1

111.1 Introduction

L’analyse dans le domaine temporel posséde des limites dans I’identification des défauts dans un composant
spécifique parce qu’une machine électrique est composée généralement de nombreux éléments et leurs
contributions individuelles au signal des grandeurs de ligne (courants statoriques « I,,.s », tension et
puissance) sont tres difficiles a distinguer. Plusieurs paramétres peuvent étre utilisées pour interpréter le signal
dans le domaine d’analyse temporel. Certains de ces parameétres sont le pic, le niveau de la racine carrée
moyenne (RCM) ainsi que le facteur de créte. Le moment statistique de quatriéme ordre, connu sous le nom
de Kurtosis, est largement utilisé dans les conditions de surveillance des machines électriques et plus
specifiquement pour la détection des défauts dans les composantes tournantes. Le Kurtosis est un indicateur
qui est sensible a ’impulsion d’un signal. Une valeur élevée indique la présence d’éventuels défauts dans le

systeme [66].

C'est pour cette raison que les chercheurs sont attirés par I'analyse dans le domaine des fréquences. Dans
cette analyse, la fréquence des principaux pics peut étre associé aux composants spéecifiques en se basant sur
la spécification géométrique et la vitesse opératoire des composants. On peut plus facilement trouver le

composant défectueux en surveillant des gammes de fréquences spécifiques.

Parmi Les méthodes les plus connues pour analyser les signaux qui portent des signatures de défaut (comme
notre cas les courants statoriques « I, ») dans le domaine fréquentiel, la plus connue est la transformée de
Fourier qui permet d’exprimer un signal périodique en tant que somme de différentes fréquences sinusoidales
ou exponentielles. Mais avec cette technique on ne peut pas analyser les signaux non stationnaires, pour cela

on est allé dans les détails pointus de I’art de traitement des signaux pour résoudre ce probleme.

L'objectif du traitement du signal est d'analyser soigneusement, de coder efficacement, de transmettre et de
construire un signal a partir de ses fluctuations et oscillations. C'est le long de cet axe que les différents outils
de traitement du signal ont pris naissance 1’un aprés ’autre de la transformée de Fourier avec ses variétés aux

ondelettes de nos jours utilisées massivement dans le traitement des signaux dans divers domaines.

La transformeée de Fourier, ou plus généralement I'analyse fréquentielle ou spectrale, est un outil clé pour
appréhender et mettre en pratique de nombreuses approches différentes de traitement numérique du signal. Cet
outil a un large éventail d'utilisations dans une variété de domaines, y compris la reconnaissance vocale,
I'amélioration de la qualitée d'image, la transmission numérique, l'industrie biomédicale et autres. Il a,
également, envahi le domaine de diagnostic et de détection des défauts dans les ME (statiques ou tournantes).
[67].
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De nos jours, I’analyse fréquentielle des grandeurs mesurables, des machines électriques, reste la plus
utilisée pour le diagnostic des défauts, car la plupart d’entre eux et qui sont connus peuvent étre détectés avec
ce type d’approche. Avec les limitations qu’ont connues ces méthodes, les recherches ont poussé vers une autre
envergure pour améliorer la qualité et 1’efficacité du traitement du signal d’ou la naissance des ondelettes. La
transformeée en ondelettes décompose le signal a la fois en temps et en fréquence et qui introduit une fenétre

dont la taille variant avec la fréquence [68].

Dans ce chapitre, on va tout d’abord aborder a une idée générale sur les signaux et leurs classifications. Puis
suivi les différentes panoplies des traitements des signaux qui se focalisent sur la série de Fourier pour les

signaux périodique et la TF selon ses diversités et surtout les ondelettes pour les signaux non stationnaires.

111.2 Définition d’un signal

La représentation physique des données qu'un signal transmet de sa source a sa destination s‘appelle un
signal. Il agit comme un canal d'information. C'est la représentation physique d'une quantité qui peut étre
mesurée (comme le courant, la tension, la force, la température ou la pression). A I'aide de capteurs, les signaux

sont des grandeurs électriques qui évoluent dans le temps « x(t) ». [69].

T T T T T T T T T T T T T T T T T T

T
phrase: Vous avez du courrier en attente [ 0.5 F’ | — Voyelle sur 25 ms L
L : \ Wy N T /1
8 g M 0 i F M
E E [ \ M|k e )"\,] [ '\H AR
£ l‘hvm—— =R T W A N T A A T A
E E ! L/ (l [ W \ W Vo W |
< < A Y Y “-\ / “'n i L
] 0.5 ' " W Yo
1 | Il 1 I 1 I Il Il 1 1 I 1 I 1 1 r 1 I L I
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 0.954 0.956 0.958 0.96 0.962 0.964 0.966 0.968 0.97 0.972 0.974
Temps (s) Temps (s)

Figure I11.1 : Signal présente une phrase du courrier en attente

Selon Il'analyse, un signal est une fonction d'une variable réelle, typiquement le temps. Les exemples
comprennent :

4+ Onde acoustique : délivré par un microphone (parole, musique, ...) ;
Signaux biologiques : EEG, ECG ;

Tension aux bornes de composant électronique ;

Signaux géophysiques : vibrations sismiques ;

Images, vidéos ;

Etc. ....

F F FF
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Les mots signal et information sont communs dans le langage courant. Dans le monde scientifique ; ces mots
ont des significations bien précises : en particulier, théorie de I’information, théorie du signal et traitement du
signal correspondent a des notions différentes (figure 111.2). D'ailleurs généralement [70] :

Théorie de I’'information

Source Capteur Emetteur Récepteur Actionneur Destinataire

Théorie du signal

Figure I111.2 : Organigramme de la théorie de I’information

+ Lathéorie du signal : est I'ensemble des outils mathématiques utilisés pour décrire les signaux et les bruits
produits par des sources ou altérés par des systemes de traitement.

+ La théorie de I’information : est les outils mathématiques utilisés pour expliquer la transmission de
messages d'une source a un destinataire.

+ Le traitement du signal : est la collection des procédures et des formules utilisées pour créer ou déchiffrer
des signaux porteurs d'informations ; Etre plus précis

e Elaboration : codage, modulation, changement de fréquence ;

e Interprétation : décodage, démodulation, filtrage, détection, identification, etc.
Avant de passer aux signaux il faut connaitre ce qu’est un systeme :

111.3 Définition d’un systéeme

e Tout dispositif qui transforme un signal d'entrée en un signal de sortie est appelé systéme.

e Le systeme, est un modele mathématique qui représente un dispositif de type entrée/sortie et apporte une

déformation au signal (Modulateur, filtre, etc...) [71].

Grandeur (s) d’entrée Systéme Grandeur (s) de sortie

Perturbations

Figure 111.3 : Schéma block d’un systéme
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Chapitre 111
|

111.4 Classification des signaux

Nous nous intéresserons a la théorie du signal et nous allons commencer par classement des signaux par

I’organigramme suivant [69] :

Déterministes

v

v

Signaux
v
] L 4
Aléatoires
Non Périodiques Stationnaires Non Stationnaires

Périodiques

=p  Sinusoidaux

=p| Composites

“»  Pseudo-aléatoires

= Quasi-périodiques

«» Transitoires

=p{ Ergodiques

=»|  Non Ergodiques

Figure 111.4 : Classification des signaux déterministes et aléatoires

111.4.1 Classification phénoménologique (statistique) des signaux

Les signaux que 1’on a I’habitude de rencontrer en physique peuvent étre classée en deux groupes :

+ Les signaux déterministes : dont 1’évolution est prédite par un modéle mathématique « c-a-d : leur

évolution en fonction du temps peut étre parfaitement modélisée par une fonction mathématique » comme

une tension aux bornes d’un condensateur.

Les signaux déterministes sont classés en trois catégories :

1. Signaux périodiques ;

2. Signaux apériodiques ;

3. Signaux transitoires.
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Figure I11.5 : Les signaux déterministes

#+ Les signaux aléatoires : leur comportement est imprévisible « on ne peut pas prédire la valeur a un temps

t ». Il faut s'appuyer sur leurs propriétés statistiques pour les décrire (la moyenne, loi de probabilité, ...). lls

sont considérés comme stationnaires si leurs caractéristiques statistiques sont invariantes dans le temps.

[69].

111.4.2 Classification morphologique (continu/discret)

Il est possible de faire la distinction entre les signhaux a évolution temporelle continue et les signaux a

évolution temporelle discréte, ainsi qu'entre les signaux a amplitudes continue et discréte. [68].

1. Les signaux analogiques : dont I’amplitude et temps sont continus ;

Les signaux numériques : dont I’amplitude et temps sont discrets ;

2
3. Les signaux quantifiés : dont ’amplitude est discréte et temps continu ;
4

Les signaux échantillonnés : dont I’amplitude est continue et le temps discret.

Echantillonnage

Amplitude
Continue Discrete
x(t) =(t)
=1
.=
=]
S
o
a | » ¢ T
E x[n]
=
A LTt 13
[ = on n
Quantification

Figure 111.6 : La morphologie des signaux (continus/discrets)
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111.4.3 Classification énergétique

Une classification peut étre €tabli a partir des notions d’énergie ou de puissance d’un signal [69].
+ Energie d’un signal : soit un signal « x(t) » définit sur I’intervalle |—oo, +0o[. On définit I’énergie « Eg »

de « x(t) » fonction réelle ou complexe de « t » :
E. = [771x(0)|2dt (111.1)

L’énergie est aussi appelée valeur quadratique du signal « x(t) ».
4+ Puissance d’un signal : I’énergie d’un signal doit étre finie pour que la mesure soit significative. Une
condition nécessaire pour que 1’énergie soit finie : [x(t)|] - 0 quand t — oo : figure (a). Dans certains

cas. Si |x(t)| ne » O quandt — oo figure (b). Alors I’énergie est infinie

.

h

Signal a énergie finie
Signal a énergie infinie

\J

Temps ; [sec] Temps ; [sec]

(a) signal a énergie finie (b) signal a énergie infinie

Figure 111.7 : Classification énergétique d’un signal
Donc en définie la puissance moyenne « P, » d’un signal « x(t) »:

T
P, = lim = [ 7 |x(0)|?de
2

(1n.2)
T - o
La puissance moyenne est aussi appelée valeur quadratique moyenne de « x(t) ».
Dans le cas particulier ou « x(t) » est un signal périodique de période « T, » on a:
P, = limX f+%|x(t)|2dt
x To ” 10 (11.3)

t - oo

Dans cette classe on distingue deux types des signaux :
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e Signaux a énergie finie : Son énergie est finie et sa puissance moyenneestnulle 0 < E, < oo, (donc
P, =0);

e Signaux a énergie infinie : puissance moyennenonnulle 0 < P, < wetE, — oo, (casdessignaux
périodiques).

4 Signaux dimensionnels : de la variable indépendante (temps, fait intervenir la dimension et la nature,
position spatiale, ...) réelle ou complexe :

e Signal monodimensionnel « x(t) » : fonction d’un seul paramétre ;
e Signal bidimensionnel « x(x,y) » : dépend de deux paramétres (image) ;

e Signal tridimensionnel « x(x,y, t) » : dépend de trois paramétres (vidéo).

111.5 Signaux particuliers (utiles)

Un signal échantillonné (discret) « x(n) » est une suite de « N » échantillons réguliérement espaces de « T, »
secondes : « X(0),X (T, ),X(2T, ), ... ... ,X((N—-1T,) »ou« f, =1/T, » est la fréquence d’échantillonnage,

d’un signal « x(t) » déterministe a temps continu qui est supposé a bande limitée « —f,/2, f,/2 ». Nous
noterons « x(n) = X(nT,) » [71].

A

x(0)

| (1) ¥(4)
x(-3) x(-2) x(-1)
x(2) x(3)

HEIRAEE]

x6) *¥D

>

H

Figure 111.8 : Signal échantillonné

Il existe plusieurs signaux réguliérement rencontrés en traitement du signal qui ont leur propre modélisation

pour simplifier les opérations et les formules dérivées. On peut les prendre en états échantillonnés.
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Tableau I11.1 : Les signaux particuliers (utiles) échantillonnés

Fonction d’un signal

Réprésentation échantillonnée

[N

Fonction signe

e Fonction signe oo
0.6
0.4
1 n=20 o
sgn(n) = { - g 02
9 ( ) -1 n<o0 Z o
E 0.2
0.4
-0.6
-0.8
) 0 2 4 10
. Fonction échelon unité
e Fonction échelon (unité) 09
1 n=>0 o
Un)=In) = { - gos
M=rm={, "=,
g 0.4
0.2
0.1
. Fonction porte
e Fonction porte 09
0.7
o6
n(n)= {1 —N/2<n<N/2 g o5
0 ailleurs £oa
N+1 03
0.2
0.1
-10 ® ° 4 2 0 2 4 ® 10
. Fonction rectangle
e Fonction rectangle causal 00
0.8
0.7
o6
1 0 <n< N —_ 1 2 05
rect (n/N) = { - T g
(n/N) 0 ailleurs g o4
0.3
0.2
0.1

00
-10

o
N
IS

10
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Fonction Dirac

e Fonction Dirac (impulsion unité) .
(1 n=0 08

5(n) = {0 n#0
=Umn)—-Un-1) g%

£..

x(n).6(n —ny) = x(ng) 02

x(n)* §(n—ny) = x(n—ng) 01

10

=)

3—o
-10

Fonction sinc

o
©

e Fonction sinus cardinal

o
>

o
B
2 _o
5 °

sin(nfn)

sinc (6n) = —om

Amplitude
o
N

e, I I A, ATTTTT%e,

)

o
>

o
S

-4 -3 2 -1 0 1 2 3 4 5
Temps ; [sec]

111.6 Systéme de génération et de traitement du signal

Tout signal physique contient une composante aléatoire, telle que du bruit, une erreur de mesure ou une
perturbation externe. Par analogie avec les nuisances acoustiques (interférences, bruit de fond...), le bruit se
définit comme tout phénomeéne génant qui géne la perception ou l'interprétation d'un signal. Un ingénieur en
télécommunications par satellite considérerait les ondes électromagnétiques d'origine galactique comme du
bruit, alors que les radioastronomes pourraient les considérer comme un signal utile. La distinction entre signal

et bruit est artificielle et dépend de I'intérét de I'utilisateur [70].
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Systémes o i
Capteur e Transmission Reécepteur
Physiques

Traitements

4
r N

Analyse ;

Extraction d’informations ;
Reconnaissance de forme ;
Détection ;

Bruit Bruit

Filtrage ;
Etc

\ ' J/

Figure 111.9 : Schéma d’un systéme de génération et de traitement du signal

Le processus de conversion d'un signal de sa représentation dans le domaine des temps et amplitudes
continus a celui des temps et amplitudes discrets est connu sous le nom de numérisation. Il est possible de
diviser ce processus de numérisation du signal en deux étapes de base :

+ Echantillonnage ;
4+ Quantification.

f

I I
Analogique = Echantillonnage -:-b Quantification [=# Codage numérique +>Numérique

I

Convertisseur A/N

Figure 111.10 : Procédure de conversation (Analogique /Numérique)

La restitution (ou I’interpolation) constitue le processus inverse qui intervient lors du passage du signal
numérique au signal analogique : commande d’un actionneur. Ces trois étapes sont indissociables. En effet, le
signal, étant le support physique d’une information, doit conserver au cours de ces modifications tout le contenu
informatif initial. Cette condition, ajoutée a la notion de colt limite d’un systéme, va étre a la base de la

numérisation des signaux et de 1I’étude du traitement numérique [69].

L'utilisation d'additionneurs, de multiplicateurs numériques et de meémoire simplifie le traitement numérique.
De plus, les systemes numériques offrent un certain nombre d'avantages par rapport aux systemes analogiques,
tels que :
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4+ Simplicité : les systtmes numériques sont intrinsequement plus simples a analyser (et donc a synthétiser)
que les systémes analogiques ;

+ Possibilités de traitement accrues : il est possible de réaliser, en numérique, des opérations beaucoup plus
complexes qu’en analogique, notamment des opérations non-linéaires ;

+ Robustesse aux bruits : les systemes numériques sont par essence insensibles aux bruits parasites
¢lectromagnétiques. Le transcodage de I’information sous forme numérique joue un peu le role de
« firewall » ;

4+ Précision et stabilité : puisque les seuls « bruits » sont liés a la précision des calculs, cette derniére dépend
uniquement du calculateur utilisé ; elle est insensible a la température et ne varie pas avec 1’age du systéme ;

+ Flexibilité : dans un grand nombre de systemes numériques, le traitement est défini par un logiciel chargé
en mémoire. Il est des lors trés facile de modifier ce traitement, sans devoir modifier la machine qui le

réalise.

I11.7 Traitement des signaux

Les transformations linéaires ont toujours joué un trés grand réle dans le traitement du signal, parmi elles,
la plus anciennement étudiée est la transformation de Fourier (1822). Cette transformation permet d’explorer
la composition fréquentielle du signal. Trés t6t dans ["histoire du traitement du signal, il s’est avéré que la
décomposition obtenue par Fourier n’était pas toujours la plus satisfaisante [72]. Aux années (1940), Gabor
découvrait la premiére forme de la représentation temps-fréquence. Sa technique consiste a découper le signal
en différentes plages de longueur fixe ou fenétre. Chaque segment du signal limité par une fenétre est étudié
séparément des autres par I’analyse de Fourier. L’ensemble de ces transformées localisées forme la transformée
de Gabor du signal. I.’inconvénient majeur de ce procédé est que la longueur de la fenétre étant fixée, il n’est
pas possible d’analyser simultanément des phénomeénes dont les échelles de temps sont différentes. Une autre
techniques d’analyse qui privilégie aucune échelle particuliére mais qui généralise a toutes les échelles,
I’analyse locale des fréquences obtenues par la méthode de Gabor devient plus nécessaire. En 1982, J. Morlet
ouvre la voie conduisant a la solution en construisant ’analyse en ondelettes, fondée sur un concept quelque
peu différent de celui de fréquence : le concept d’échelle. Cette procédure développée par Stéphane Mallat et
systématisée par Ingrid Daubechies, porte le nom de multi-résolution et suggére une interprétation différente
de I’analyse par ondelettes. Les ondelettes constituent donc un outil parmi les plus récents du traitement du
signal et qui datent de quelques décennies seulement. Elles nous permettent d’effectuer une analyse robuste et

meénent & de multitudes applications. Contrairement a la transformée de Fourier a court terme (TFCT), la
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transformée en ondelettes (TO) fait appel a la notion de temps-échelle impliquant des fenétres d’analyse de

longueurs dynamiques [73].
111.7.1 Série de Fourier (SF)
Un outil crucial pour I'étude des fonctions périodiques est la série de Fourier. Cette idée a servi de base au

développement du domaine de I'analyse mathématique des harmoniques.

L'addition de sinusoides dont les fréquences sont des multiples entiers de « f, » aux sinusoides
fondamentales donne un signal périodique de fréquence et de forme quelconque. Ces signaux ont des

amplitudes et des positions de phase appropriées.

De méme, on peut décomposer toute onde récurrente en une somme de sinusoides (fondamentale et

harmoniques).
L’étude d’une fonction périodique par la SF comprend deux parties :

e L’analyse, qui consiste en la détermination de la suite de ses coefficients de Fourier ;
e La synthése, qui permet de retrouver, en un certain sens, la fonction a 1’aide de la suite de ses

coefficients.
Considérons un signal périodique x(t) de période T = fi . Son développement en série de Fourier est alors
0
le suivant :
x(t) = % + ¥ a.cos2.mk. fo.t) + X, by .sin(2.m. k. fy . t) (111.4)

N 1 . . .
OU f, = —est la fréquence fondamentale du signal, =2 est la valeur moyenne ou composante continue et ay, , by,
T 2

sont les coefficients de Fourier du développement en cosinus et sinus.

Les coefficients de Fourier a;, et by, se calculent comme suit :

T
ay = % f_+f x(t). cos(2.m. k. fy .t).dt k=0 (111.5)
2
2 oty .
by = = .f_fx(t). sin(2.m. k. fy .t).dt k>1 (111.6)
2
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Dans le monde réel, la plupart des signaux ne sont pas stationnaires, et la majorité des informations qu'ils
véhiculent se trouvent réellement dans I'évolution de leurs caracteristiques (statistiques, fréquentielles,

temporelles et spatiales). Les images et les signaux vocaux en sont des exemples typiques [67].
111.7.2 Transformée de Fourier (TF)

La transformation de Fourier a été créée en 1807 et consiste a décomposer tout signal périodique en une
collection de signaux sinusoidaux avec des amplitudes et des déphasages variables.

La TF est une approche mathématique permettant de déterminer le spectre fréquentiel des signaux « par
exemple son ». La TF correspond a un changement de base dans 1’espace des fonctions de carré sommable.

Voici la définition mathématique :

+ o0

TF{x(t)} = X(f) = [__ x(t)e ?™tdt (111.7)

x(0) = TFHX(PY = [ X(fe*™ /It df (11.8)

«x(t) » et « X(f) » sont deux explications équivalentes du méme signal. Ainsi, tous les signaux a énergie

finie ont une TF. Cette derniére est une fonction complexe méme si « x(t) » est réel :

+ Si X(f) est une fonction réelle < x(t) est paire ;
+ Si X(f) est une fonction imaginaire pure < x(t) est impaire ;
+ X(f) Pourra étre exprimée sous la forme : X(f) = |X()|ze;

1. Le module de X(f) est [X(f)| = VA2(f) + B2(f);

2. Laphase de X(f) est ¢ = arg(X(f)) = arctg % '

La TFD d’ordre « N » d’un signal numérique «x(kT,) », k = 0, .... (N — 1) est définie par :

k _ _zmjnk N N
X() =X (3f) = INdx(T)e” v k=—-3...5 (111.9)
Sa transformée inverse (ITFD) est donnée par :
1 g_l 2mjnk
x(n) = x(nT,) = Nzkz_gx (k)™ , n=o0..W-1 (111.10)
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Ou « N » représente le nombre total de points de calcul de la TFD. Il joue sur la précision du tracé alors que

« X » est lié a la résolution en fréquence [71].
111.7.3 Transformée de Fourier rapide (FFT)

La transformée de Fourier rapide, est une technique mathématique de calcul rapide élaborée en 1965 par J.
W. Cooley et J. W. Tuckey. La FFT permet de ramener le calcul de la transformée de Fourier discréte de «N?2»
a « N.log (N) » opérations. Cette réduction de la complexité de calcul il suffit a faire passer facilement
résolubles de nombreux problémes liées a 1’analyse spectrale. Pour une meilleure visualisation d’une analyse
fréquentielle, la FFT est utilisée au travers d’une fenétre glissante d’observation [68]. Malgré sa célébrité et
son succes, la FFT reste inadaptable pour les signaux non stationnaires et elle montre assez vite ses limitations,

perte de localisation temporelle [74].

Chirp de f0=1Hz a f1=50Hz Chirp de f1=50Hz a f0=1Hz
1 n T 1 m !\
0.5 M 1 0.5 “
|
AN PR 1N

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12 1.4 1.6 1.8 2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
Temps; [sec] Temps; [sec]
FFT de y1 FFT de y2
30 30

[ | [ )

- e
15 m'/] \\m lg M/}

-100 -80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80 100 -100 80 -60 40 -20 0 20 40 60 80 100
Fréquence ; [Hz] Fréquence ; [Hz]

-

Figure 111.11 : Périodogramme d’un signal Chirp allant de « f1 a f2 » et inversement

Comme illustré ci-haut, on perd toute localisation temporelle puisqu’on obtient la méme TF pour les deux
signaux. Rappelons que ’analyse de Fourier permet une caractérisation globale du signal (on intégre de
—oo0 a + oo ), on perd toute localisation temporelle ou spatiale, 1’idéal est de faire appel a une transformation
qui nous apporte 1’information sur le contenu fréquentiel tout en préservant la localisation (temporelle ou

spatiale) afin d’obtenir une représentation temps/fréquence du signal. C’est la TFCT. Pour y remédier on
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calcule la TFCT en effectuant la TFD pour différents intervalles et recouvrements.
111.7.4 Transformée de Fourier a court terme (TFCT)

La TFCT et ses dérivées « notamment le spectrogramme » sont les techniques (temps-fréquence) les plus

utilisées dans les applications pratiques [75].

| Fenétre

| A — ‘
\ ~
g |/ | =)
. J::.." \ | \A R
= \ TFCT 9
: a
I| I III| ‘;";

-, >
Temps ; [sec] Temps ; [sec]

Figure 111.12 : Représentation temporelle vers TFCT [88]

En conséquence, cette classe de techniques offre la solution la plus répandue pour éliminer les limitations
de la TF. Le concept fondamental est assez simple et efficace : le signal est divisé en petits segments et on
applique, sur chacune des sections, la TF en obtenant ainsi le spectre « local ». La totalité des spectres « locaux

» montre alors comment le spectre varie au cours du temps. [72].

TFCT(x(¢t,f)) = X(t, f) = f_*of x(D)h*(t — t)e /2™ dr (111.11)
Le module au carré du TFCT est ce qui constitue le spectrogramme.

Seep) = |77 xR (x — e 2 x| (111.12)
Ou h(n) est une fenétre de pondération (Rectangulaire, Bartlett, Hanning, Hamming, Gaussienne, ...etc.)

11 faut relever n’existe pas qu’une seule TFCT puisqu’elle dépend de : la durée de la fenétre (choisie pour
que le signal soit supposé stationnaire sur cette durée), la forme de la fenétre (compromis largeur-hauteur des

lobes), le taux de recouvrement entre les fenétres, ...etc.
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Tableau I11.2 : les fenétres de la TFCT

Largeur de
Fenétres Expression la fenétre :
LAf
Rectangulaire _ (1 pour 0=n =N 2f,
Wrec(n) {0 ailleurs N
2n N
N pour 0 <n < 7
Triangulaire wr(n) = 45 5 N 4f.
N pour 3 =n =N N
i n
Hanning Wyan(n) = 0.5 — 0.5 cos (2n§) pour0=n = N %
i n
Hamming Wyam M) = 0.54 — 0.46 cos (271' ﬁ) pour0<n < N %
n n
Blackman Wgiack (M) = 0.42 — 0.5 cos (ZHE) + 0.08 cos (47r ﬁ) %
pour0=n = N

Dans un probléme d’analyse spectrale, on utilise généralement plusieurs fenétres 1’'une apres 1’autre afin

d’obtenir un bon compromis résolution /déformation.

T T T T T 10 | I3 T T T
Rectangle . — — — - TFD Rectangle
¢ Hanning or rot TFD Hanning |
I
1 2 Aas v — — = Hamming § 8l P — —TFD Hamming ||
o7 e Blackman TFD Blackman
» (]
» o 7r I ]
0.8+ » » |
¢/ . 6f ! |
» L]
s »
06+ / \ 4 5k i
P J ' .
. . 'n\ 4l |
.. \ L}
0.4+ . 3 3L ]
,. L]
s )/ "o 2+ i
“T / ‘o . \ E
. LI 1 - s Y ~
. o‘ // / \; \x "‘ ;o "/ h
0 o® 1 L L | ! ! ! 2 0 ! Yo v
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 0.5 0.4 0.2 0.3 0.4 0.5

Figure 111.13 : Transformée de Fourier discréte de différentes fenétres
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Le rble de la fenétre « h(t) » (dont 1’énergie doit valoir 1) est de découper un voisinage de longueur « L »
du point « t », dans lequel le contenu fréquentiel est analysé. On congoit qu’il y a un compromis entre la
longueur « L » de « h(t) » qui représente la résolution temporelle, qui induit une résolution fréquentielle en
« f,/L », et la capacité de la TFCT a suivre des modulations plus ou moins rapides. Ces deux résolutions
évoluent en inverse ’'une de I’autre. Il a été montré (principe d’incertitude d’Heisenberg) que la fenétre qui

réalise le meilleur compromis temps-fréquence est la fenétre gaussienne.

TFCT avec Tfen=100 Recouvrement = 20%, NF=1024 TFCT avec Tfen=100 Recouvrement = 20%, NF=1024

1.4 ] ' }" H’ i f i : 1.4 I I I 1 7 r

1.2 h ‘ ‘“ 1.2
oy | {11} oy
_& 1 w i i i i ﬁ 1 ‘ | ‘ ’ “ "
a 0.8 ({ 1 q 0.8} 1
Q i Q
£ (ELTEEEPECDECPEEERED e M 1] 1 |
~ 0.6 | ‘ | HH 2 06 ‘ ‘ | ‘ ‘ | 1 ‘ v

L] Il | M LTI
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Figure 111.14 : Spectrogramme d’un signal Chirp par la transformée de Fourier discréte « TFCT » et fenétre
rectangulaire

Les TFDs sur chaque fenétre glissante fournissent le spectrogramme qui permet d’adapter la TF a la

caractérisation des signaux non stationnaires. On obtient, alors, une représentation temps-fréquence permettant

de localiser la distribution de 1’énergie simultanément en temps et fréquence. Rappelons que la longueur de la

fenétre choisie va conditionner le nombre de points fréquentiels (résolution fréquentielles) et la résolution

temporelle (spectre moyen sur la fenétre).

Il est clair que pour ce cas, la TFCT opérant avec une taille de fenétre unique ne permet pas de localiser
precisément chaque fréquence. Celle-ci devrait s’adapter en fonction de 1’évolution du signal. L’idéal serait de
pouvoir choisir une fenétre et une forme d’onde (signal oscillant dans une fenétre temporelle donnée) que 1’on
pourrait dilater (pour les basses fréquences) et contracter (pour les hautes fréquences) a volonté. A partir de

cette raison vient la transformée en ondelettes.
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111.8 La transformée en ondelettes (TO)

Le terme ondelette présente une fonction qui oscille pendant un « temps donné » (si la variable est le temps)
ou pendant un intervalle de longueur finie (si la variable est de type spatial), au-dela, la fonction tend vers zéro
tres vite.

Le signal étudié peut étre soumis a une analyse multi-résolution grace a la TO. L’analyse multi-résolution
de la TO équivaut a une décomposition atomique temps-échelle. Chacun des atomes peut s’interpréter comme
¢tant une projection locale du signal analysé et est obtenu a partir d’une ondelette « ¥ (t) » unique par une

translation temporelle et une dilatation. Partant d’une fonction bien localisée, dans le plan temps-échelle [76].

Fenétre ‘

Transformée

Echelle

\ en ondelettes

Amplitude

v

Temps ; [sec] Temps ; [sec]

Figure 111.15 : Représentation temporelle vers ondelettes [88]

Dans la pratique, la plupart des signaux ne sont pas stationnaires, et c’est justement dans I’évolution de leurs
caractéristiques (statistiques, fréquentielles, temporelles, spatiales) que réside 1’essentiel de I’information
qu’ils contiennent. Ou [’analyse de Fourier propose une approche globale du signal, les intégrations sont faites
de moins I’infinie & plus I’infini, et toute notion de localisation temporelle disparait dans 1’espace de Fourier ;
il faut donc trouver un compromis, une transformation qui renseigne sur le contenu fréquentiel tout en

préservant la localisation afin d’obtenir une représentation temps/fréquence ou espace/échelle du signal.

Historiquement, les premiéres ondelettes (introduites par Haar dans les années 1930) qui constituaient
¢galement une base de fonctions orthogonales. Les ondelettes de Haar présentent la particularité de ne pas étre
dérivables. Plus récemment, de nouvelles fonctions ondelettes ont été introduites [77, 70], qui constituent
également une base de fonctions orthogonales, et qui, de plus, sont dérivables. Elles ont été notamment mises

en ceuvre dans le cadre de ’analyse multirésolution de signaux [78].
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D’une maniére semblable a la théorie d’analyse par la TFCT, les ondelettes sont des fonctions élémentaires
principalement employées pour la décomposition d’un signal « f » (figure 111.14), est la famille « C(s,u) »
coefficients d’ondelettes qui dépend des deux paramétres « s et u » oU « s » est 1’échelle et « u » est le facteur

de position a analyser suivant les besoins de 1’analyse du signal « f ».

Une fonction est traitée par ondelettes en I'écrivant comme une somme pondeérée de fonctions qui ont été

obtenues par des translations et des dilatations effectuées sur une fonction élémentaire dite ondelette mere.

Les paramétres « s, u » peuvent étre utilisées de facon continue (TOC) ou discréte (TOD). La transformée
continue d’ondelettes exigeant une continuité des valeurs des paramétres « s,u » est plutét utilisée dans
I’analyse de I’allure du signal (approximation) tandis que la transformée discréte d’ondelettes basée beaucoup
plus sur I'utilisation de la complémentarité de deux filtres, passe-haut et passe bas, va servir a I’extraction

d’informations caractérisant les transitions rapides du signal (détails) [79].

R ‘ \ 3
[ A Transformée
| (1

\ | | | enondelettes

Figure 111.16 : La transformée en ondelettes

111.8.1 La transformée en ondelettes continue (TOC)

Jean Morlet 1'a développé en 1981 pour répondre aux problématiques des ondes sismiques dans la
prospection pétroliere. En utilisant des parametres de translation et de dilatation qui peuvent varier continliment
sur I’ensemble des réels R , « notons que les dilatations doivent avoir des valeurs positives ». La transformée

continue en ondelettes permet d'analyse des signaux.

Une ondelette mére est une fonction élémentaire qui sera translatée et dilatée pour couvrir le plan temps-

fréquences et permettre d’analyser le signal.

L’ondelette meére est une fonction de moyenne nulle qui doit vérifier la condition suivante [69, 78, 80] :

["2p(®de =0 (111.13)
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On introduit une fenétre « h » (dite fonction mére) ayant pour symbole « 1y » dépendant de « t », on peut
générer un ensemble de fonctions de base similaire par dilatation (indice s) et translation (indice u) d’un seul
prototype « Yy, (t) » :

Yus® = 9 (57); s>0 (111.14)
Ou « s > 0 » est un paramétre d’échelle de contraction « s < 1 » ou de dilatation « s > 1 » de la fenétre, et
«u » une translation de la fenétre. On notera que la norme de « i, ;(t) » est conservee lors du changement de
facteur d’échelle (voir figure ci-dessus) :

w(ﬁﬂﬂzdt=nwn2 (111.15)

N

sl = 1225

On peut prendre un exemple pour bien comprendre la représentation de 1’ondelette continue « Y, s(t) » :

La fonction de Haar (ondelette mere) :

1 si 0<t<:
Y) =41 si lot<1 (111.16)
2
0 ailleurs
Ainsi
1 . N
E Sl ustsu+ 2
1 t—u
bus(® = 29 () = - si. u+isSt<u+s (111.17)
0 ailleurs
1.59 T T T -

[ | t € [0.5 : 1] Ondelette de Haar;s = u = 0.5

t € [2: 3] Ondelette de Haar;s = letu=2 ||

t € [4: 71 Ondelette de Haar:s = 3 et u = 4

Amplitude de I'ondelette de Haar
g

- -
0 1 2 3 4 5 3 7
Temps ; [sec]

Figure 111.17 : Ondelettes continue de Haar
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L'ondelette la plus simple est I'ondelette de Haar, bien qu'il existe de nombreux types d'ondelettes,
notamment :
1 t2 t*
. . < 1s _ _ v 202
+ Ondelette chapeau mexicain (Paul a ordre 2) » ¥ (t) = am(l Jz)e 202 ;

t2

+ Ondelette de Morlet > ¥ (t) = U_jﬁe‘me—mjft :
+ Etc. ...

Tableau 111.3 : Famille des ondelettes [81]

Ondelette Symbole
Haar Haar
Daubechies Db
Symlets Sym
Cotiflets Coif
BiorSplines Bior
ReverseBior Rbio
Meyer Meyr
Dmeyer Dmey
Gaussian Gaus
Mexican hat Mexh
Morlet Mol
Complex Gaussian Cgau
Shannon Shan
Frequency B-Spline Fbsp
Complex Morlet Cmor

Une sinusoide complexe modulée par une gaussienne est lI'ondelette de Morlet. Les ondelettes de Paul
permettent des localisations plus précises dans le temps et diminuent plus rapidement que les ondelettes de
Morlet. L'ondelette est créée en utilisant une dérivée gaussienne, et elle permet des localisations temporelles
de qualité Iégerement inférieure a Paul.

En décomposant le signal «x(t)» sur cette famille, on obtient ainsi les coefficients d’ondelettes

«WT, . (u,s)» qui caractérisent le coefficient de la décomposition du signal « x(t) » dans cette base, soit :
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_______________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________|
[0e] % 1 [e'e) — *
Wy s) = 27 x(Owis0dt = = 17 x(ep () dt (111.18)
Ou:
u : est le parametre de localisation temporelle ;

s : est le paramétre de localisation fréquentielle ;

\/s : assure que l'ondelette dilatée a la méme énergie.

L’analyse par ondelettes commence avec une fenétre d’analyse « s » de largeur tres fine, la translate sur tout
le signal puis recommence en augmentant [’échelle. Ses coefficients mesurent, en un certain sens, les
fluctuations du signal « x(t) » autour du point « t = u », a I’échelle fournie par « s ». En diminuant « s », le
support de « 1, ¢ » réduit en temps et donc couvre une plage en fréquence pus grande et vice versa. Donc

« 1/s » est proportionnel a une fréquence.

Pour un facteur d’échelle assez grand, la représentation des coefficients d’ondelettes en fonction de « u », la
position, donne une représentation de (la forme générale de la fonction). Par contre un facteur d’échelle faible

correspond a une représentation des singularités.

La transformée en ondelettes est un opérateur lin€aire, invariant par translation, et par dilatation. Quelle que
soit I’échelle et quel que soit I’endroit, I’analyse du signal se fait avec la méme fonction. La transformée en
ondelettes d’un signal n’est pas unique, elle dépend de I’ondelette mére utilisée. En effet, I’ondelette mere
«(t) » devra avoir une bonne localisation (nulle en dehors d’un certain intervalle), et devra étre oscillante,

le nombre de moments nuls correspond au nombre d’oscillations).

On peut démontrer que la transformation en ondelettes est inversible si la fonction d'analyse « I'ondelette »
est correctement sélectionnée. Le facteur d'échelle « a » et le parametre de translation « b » permettent de

reconstruire le signal « x(t) » aprés double intégration :

x(®) = [0 [T S Wy (u, )P (1) ds du (111.19)
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Les valeurs absolues de C(u,s)pours= 12345 ...

Echelle s

350 400

50 100 150 200 250 300
Temps (ou Translation) u

Figure 111.18 : Scalogramme du signal Chirp avec I’ondelette contenue de Haar (2D)

Valeurs d'échelle de C(u,s) pours= 12345 ...

Coéfficients

150 200

100

1 50

Scales s .
Temps (ou translation) u

Figure 111.19 : Scalogramme du signal Chirp avec I’ondelette contenue de Haar (3D)

Les coefficients de I’ondelette sont représentés en fonction du temps ou les valeurs les plus élevées sont de
couleur claire. On note qu’un coefficient a une amplitude d’autant plus grande que I’ondelette ressemble au
signal sur la portion analysée. Lorsque la fenétre est étroite (onde étroite), on observe les hautes frequences et

lorsqu’elle est large, ce sont les coefficients des basses fréquences qui sont élevees.
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Toutefois bien que la transformation continue en ondelettes permette d’obtenir une bonne localisation temps-
fréquence, toutefois, I’information engendrée par la transformation est infiniment redondante (« s » et « u »
sont continus engendrant une sur analyse). Pour y remédier, on a recours a I’emploi d’ondelettes discrétes

dyadiques.
111.8.2 La transformée en ondelettes discréte (TOD), ondelettes dyadiques et analyse multi-résolution

La TOC donne lieu a la version discréte, tandis que le TOD utilise un facteur d'échelle et une translation
discrétisée. Toute base d'ondelettes qui fonctionne avec un facteur d'échelle de « s =i/2 » est appelée
transformée en ondelettes discreéte dyadique [82]. En analysant un signal dans de nombreuses bandes de

fréquences, I'analyse multi-résolution permet une vue de la plus fine a la plus grossiére.

Supposons que « ¢ » est la fonction de mise a I'échelle. 1l doit y avoir une moyenne non nulle et elle doit étre

en « L? ».
Nous établissons les bases suivantes pour les fonctions d’échelle pour tout « i € Z » :
i .
@i, (t) = 2729 (27"t = J) (111.20)

De méme, la base des ondelettes est la suivante :

V() = 2'5¢(2‘it )] (111.21)

En raison du facteur d'échelle dyadique :

{fp(t) = Xj2h(De2t =) (111.22)

Y() =X;29(De2t =)
L’équation (II1.22) représente la décomposition de la fonction échelle et de 1’ondelette en combinaisons

linéaires de la fonction échelle a la haute résolution directement.

On note que « h(j) » et « g(j) » sont les filtres passe bas et passe haut respectivement lors d’une

décomposition par ondelettes.

La transformation en ondelettes peut aussi étre considérée comme un processus de décomposition du signal
en approximation et en détails. Le signal d’origine « S(t) », traverse deux filtres complémentaires, passe-haut
et passe-bas, et émerge en tant que deux signaux respectivement le signal d’approximations « A » et le signal

de détails « D », comme la montre la figure (II1.20) [83] :
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Signal
v v
— Fl]tres _
Passe-bas Passe-haut
A D

Figure 111.20 : Décomposition du signal « S » en approximations et détails [88]

La partie de nombreux signaux qui a une basse fréquence est cruciale. Le signal est identifié par ceci. La

partie dans les hautes fréquences, en revanche, est une caractéristique de saveur ou de nuance.
Dans I'analyse par ondelettes, seules les approximations et les détails sont discutees :

e L’approximation : est la partie grand échelle, basse-fréquence du signal ;

e Ledetail : est la partie petit-échelle, haute-fréquence du signal.

111.8.2.1 Décompositions multi-niveaux par ’ondelette discreéte

+ Algorithme de Mallat

La structure suivante schématise cet algorithme :

AN 2 ,
F(n) e d’/ d/ w F(n)
> E—
a(m) —CD — @ g'm)

Figure 111.21 : Algorithme de Mallat unidimensionnel

Le signal « f(n) » est divisé en différents niveaux par la technique de Mallat comme indiqué :
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Signal

|
! }

Level 1 D Al

Level 2 D; Az

Level 3 D3 As

Figure 111.22 : Décomposition en multi-niveaux

Nous obtiendrons « 2! » bandes de fréquence chacune avec la méme largeur de bande [84, 85] : [%, %]

avec « i = 1,2, ..., 2" ». Telle que « f,, » est la fréquence de Nyquist dans la bande « i » de fréquence. Lorsque
«h(n)» et « g(n) » sont les filtres de décomposition de « f,, » dans « D; » et « A; » respectivement. Le

prochain (en second lieu) niveau de décomposition est basé sur « A; » et les coefficients sont exprimés comme

suit :

{ A;(n) = X h(k — 2n)4A, (111.23)
D,(n) = X g(k — 2n)A; '
Sachant que la forme générale de I’équation (I11.23) est I’équation (I111.24) :
Ai(n) = Y h(k — 2n)A;_
j(n) = Zi h( )Aj—1 (111.24)
D](n) = Zk g(k - Zn)Aj_l ,y n= 1, 2,

111.8.3 La transformee en paquets d’ondelettes (TPO)

Le signal d'origine, qu'il soit stationnaire ou non, est divisé en plusieurs bandes de fréquence par le paquet

d'ondelettes. Les bandes de fréquences séparées ne comprennent aucune donnée redondante.
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IR e
gt I B e

AAA; DAAs  ADAs; DDA AAD:; DAD:  ADD3 DDD;

Figure 111.23 : Décomposition en paquet d’ondelettes [86]

La TPO est une technique d'analyse puissante basée sur la multi-résolution, et elle pourrait étre suggérée
comme moyen de détection de défauts. La TPO est une génération de la TO. En spécifiant les deux fonctions

suivantes [87] :

Wi (t) = ¥(t)

De sorte que, respectivement, « ¢ (n) » et « Y (n) » représentent la fonction d'échelle et I'ondelette mere. La

fonction « W,,,(n) » est issue de la décomposition d'ordre « m » et s'exprime comme suit :

Wom(t) = 2 33251 (M)W, (2t — 1) (111.26)
Wom+1 () = 232851 g(m)W,, (2t — n) (11.27)
Wi mn () = 22Wy (277t — n) (111.28)

Tels que :

J : paramétre d’échelle ;

n : parametre de localisation en temps.

Dans la pratique, un algorithme rapide est appliqué en utilisant 1’étape de base de la figure (I1.20)
(Algorithme de Mallat). La différence est maintenant que les détails et les approximations sont coupés en

composant plus fins, ayant pour résultat un arbre de paquet d’ondelettes. Dans la figure (I.22) un exemple
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d’un arbre de décomposition par paquet d’ondelettes de trois niveaux est illustré. Chaque nceud de I’arbre de
la décomposition en paquet d’ondelettes est classé avec une paire de nombres entiers (j, k), ol « j » est le
niveau correspondant a la décomposition et « k » est I’ordre de la position du neeud au spécifique niveau. Dans
chaque niveau « j », il y a « 27 » neeuds et leur ordre est « k = 0,1,2, ...,27 1 ». Un vecteur de « Cia» de
coefficients de paquet d’ondelettes correspond a chaque nceud (j, k). La longueur d’un « Cj,4 » du vecteur est

approximativement « N; /27 ». La reconstitution des signaux est basée sur les coefficients d’approximation et

les détails [88].

(0, 0)

3. 0 G- G2 3.3 @9 3. 5) (3. 6) G. 7

Figure 111.24 : Répartition des nceuds dans un arbre de décomposition par paquet d’ondelettes

111.9 Conclusion

Les techniques de traitement du signal ont été abordées dans ce chapitre de maniere progressive, en
commencant par la série de Fourier et en terminant par les ondelettes. Des exemples démontrant clairement la
contribution de chacune de ces technologies a I'analyse du signal. L’analyse du signal par FFT trouve ses
limites par son incapacité de reconnaissance des signaux non stationnaires alors que la TFCT semble avoir
surmontée cet inconvénient dans le plan temps-fréquences. Avec ses inconvénients d’utiliser une fenétre a
taille unique et son choix est trés délicat pour assurer un compromis de résolution temporelle et fréquentielle,

pour cela on a fait I’appel de la transformée en ondelette avec ses variétés continue, discréte et en paquet.

D’aprés ce que nous avons dit, La méthode de paquets d’ondelettes est une généralisation de la

décomposition en ondelettes qui offre une gamme plus riche de possibilités pour I’analyse du signal.
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Cette approche (TPO) avec les parametres statistiques présentent la premiére étape d’un algorithme de
détection de défauts puisqu’elles permettent uniquement d’extraire I’information liée au défaut (visualisation
de I’impact du défaut sur le courant statorique « I, »). Une seconde étape doit étre mise en place afin de
réaliser le diagnostic (classification, mesure de sévérité et prise de décision). Cette seconde étape peut étre
réalisée en se basant sur les techniques d’intelligence artificielle (ou outils de reconnaissance de formes) telles
que les réseaux de neurones (ANN), et la forét aléatoire (Random Forest « RF »). C’est exactement le but du
quatrieme chapitre « Surveillance de défauts des barres cassees rotoriques de la MAS par les méthodes

intelligentes ».




Chapitre IV Surveillance de défauts des barres cassées rotoriques de la MAS par les méthodes
intelligentes

Chapitre IV

Surveillance de défauts

des barres cassées
rotoriques de la MAS par

les methodes intelligentes

-92-



Chapitre IV Surveillance de défauts des barres cassées rotoriques de la MAS par les méthodes

intelligentes
1

1V.1 Introduction

Les sujets d'ingénierie, notamment la surveillance de I'état des installations industrielles, I'identification
précoce des défauts, le diagnostic et la classification, sont cruciaux. Parmi les nombreux systemes d'ingénierie
on trouve les machines électriques qui fonctionneront de maniére plus rentable, sire et fiable grace a une

surveillance améliorée a 1’aide d’un mécanisme automatique de détection des défauts [89].

La détection et le diagnostic automatique des défauts sont devenus des techniques cruciales dans 1‘industrie
en raison de l‘intégration des procédures intelligentes dans les systémes de surveillance des machines
électriques tournantes. Parmi ces machines on trouve la MAS est de plus en plus utilisée a cause de leur
robustesse. Mais comme toute autre machine, elle n’est pas a 1’abri d’un dysfonctionnement. Elle peut étre

affectée par des défauts électriques ou mécaniques au niveau du stator, ou du rotor, ou les deux a la fois.

La planification, I'inspection de routine, le remplacement de piéces et la maintenance préventive sont des
méthodes classiques pour prévenir les dysfonctionnements des machines tournantes. Malgré leur efficacité, ces
technologies sont toujours incapables de fournir une alerte précoce des conditions de fonctionnement typiques

de la machine.

Dans la plupart des cas, pour identifier les détériorations des composantes, la méthode générale est de classer
les images par le biais d’une inspection visuelle faite par un technicien. Ceci est clairement dépendant de
I’expérience humaine et introduit de nombreux facteurs subjectifs et des erreurs de diagnostic. Sans surprise,
les résultats de la reconnaissance ne sont généralement pas trés bons et pour cette raison, il est nécessaire de
développer des systémes de surveillance automatiquement pour détecter les défauts de facon plus fiable et plus
efficace. Pour cette raison, la détection automatique des défauts et les méthodes de diagnostic qui surveillent

la machine en fonctionnement sont de plus en plus courantes.

Ce présent chapitre s’intéresse au défaut mécanique de la MAS : le défaut rotor du type rupture de barres de
la cage rotorique. Les exigences de sdreté de fonctionnement et de productivité des installations industrielles
ont motivé un effort important de recherche pour la détection et le diagnostic des défauts. Par conséquent,
plusieurs stratégies sont utilisées dans ce domaine.

Parmi les approches ou les méthodes que nous avons adopté sont les méthodes intelligentes (ANN et RF)
ont fourni de bonnes performances pour résoudre les problémes de diagnostic de défauts et I’automatisation de

la procédure de surveillance.
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Les ANN et RF ont montré par ailleurs leur pertinence pour la détection de défauts par reconnaissance de
formes. Pour cette raison ce chapitre propose un systéme de surveillance basé sur 1’application des réseaux de
neurones (ANN) et la forét aléatoire (RF), avec I’assistance de quelques algorithmes d’optimisations comme
BPSO, BBAT, et I’algorithme de réduction de dimensions PCA, pour la détection et la localisation des défauts

de ruptures des barres rotoriques de la MAS.

Pour réaliser le but de ce chapitre, on va commencer par une présentation des RNA, leurs différentes
architectures, leurs applications et éventuellement les régles et les algorithmes d’apprentissage. On s’attardera
un petit plus sur le perceptron multicouche de réseau Feedforward, c’est le type que nous allons utiliser dans
notre application pour la classification des différents défauts des cassures de barres rotoriques de la MAS.
Ensuite, la méthode de la forét aléatoire (RF), leurs applications dans le méme contexte de détection des défauts
rotoriques sans algorithmes d’optimisation, et finalement on va assister la procédure de classement des défauts
par les algorithmes BPSO, BBAT, et PCA pour améliorer la précision de détection et la localisation de défaut

des barres casseées.
1V.2 Méthodologie d’utilisation des ANN et RF dans le domaine du diagnostic

Les RNA et RF constituent aujourd’hui une technique de traitement de données bien comprise et maitrisée,
qui devrait faire partie de la boite a outils de tout chercheur soucieux de tirer le maximum d’informations
pertinentes des données dont il dispose : effectuer des prévisions, de la fouille de données ; élaborer des
modéles, reconnaitre des formes ou des signaux. Dans ce chapitre, les ANN et RF sont utilisés pour la détection
et le diagnostic des défauts de la machine asynchrone en se basant sur la reconnaissance des signatures de

défauts extraits a partir de signaux mesurables (les courants statoriques « I} .s»).

Avant d’aborder les performances des méthodes intelligentes (ANN et RF) dans le domaine de diagnostic

de défauts, il faut prendre une idée un peu détaillée sur leurs types, et leur principe de fonctionnement.

IV.3 Réseaux de neurones (ANN)

Les RN sont composés d’éléments simples (ou neurones) fonctionnant en paralléle. Ces éléments sont
fortement inspirés du systéme nerveux biologique. Comme dans la nature, le fonctionnement du RN est
fortement influencé par la connexion des éléments entre eux. Les réseaux de neurones en reprennent quelques

grands principes :
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4+ Le parallélisme : les neurones sont des entités réalisant une fonction trés simple, mais ils sont tres
fortement interconnectés entre eux, ce qui rend le traitement du signal massivement paralléle.

+ Les poids synaptiques : les connexions entre les neurones ont des poids variables, qui déterminent la force
de I’interaction entre chaque paire de neurones.

+ L’apprentissage : ces coefficients synaptiques sont modifiables lors de I’apprentissage, dans le but de faire
réaliser au réseau la fonction désirée. La fonction que réalise un réseau dépend de sa structure (connexions

et forces des connexions) ainsi que de 1’opération effectuée par les neurones [90].
1VV.3.1 Neurone biologique

Le neurone biologique est une cellule vivante spécialisée dans le traitement des signaux électriques. Les
neurones sont reliés entre eux par des liaisons appelées axones. Ces axones vont eux-mémes jouer un role
important dans le comportement logique de I’ensemble. Ces axones conduisent les signaux électriques de la

sortie d’un neurone vers ’entrée (synapse) d’un autre neurone [91].

Les neurones font une sommation des signaux recus en entrée et en fonction du résultat obtenu vont fournir

un courant en sortie (figure IV.1).

Syna ;{fcs
N

Dendrites
Noyau

Figure IV.1 : Le neurone biologique [91]

Les neurones sont constitués de quatre parties principales :
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e Les dendrites : sur lesquelles les autres cellules entrent en contact synaptique : c’est par les dendrites
que se fait la réception des signaux.

¢ Le noyau : le corps de la cellule, c’est I’'unité de traitement.

e L’axone : ou passent les messages accumulés dans le corps de la cellule : I’envoi de I’information se
fait par I’axone.

o Les synapses : par lesquelles la cellule communique avec d’autres cellules, ce sont des points de

connexion par ou passent les signaux de la cellule.

1VV.3.2 Neurone artificiel

Un neurone artificiel est un modeéle simplifié de neurone biologique (figure 1V.1), ce modele imite quelques

fonctions du neurone biologique, comme la mémorisation associative, I’apprentissage et le travail parall¢le.

1V.3.3 Présentation des réseaux de neurones artificiels
1VV.3.3.1 Principe de fonctionnement

Chaque entrée est affectée d’un poids. Le passage des entrées dans le corps du neurone se fait en deux étapes.
La premiére étape consiste a faire une somme pondérée des entrées par les poids respectifs de connexions sur
lesquelles ces entrées se propagent. La seconde étape consiste a calculer I’image de cette somme pondérée par
une fonction de transfert binaire. Le résultat obtenu provoque ou non le déclenchement d’un potentiel d’action

suivant le dépassement d’un seuil, et sert a son tour d’entrée a d’autre neurones [92].
1VV.3.3.2 Bref historique

Le champ des réseaux de neurones va démarrer par la présentation en (1943) par W. Mc Culloch et W. Pitts
du neurone formel qui est une abstraction du neurone physiologique. Le retentissement va étre énorme. Par
cette présentation, ils veulent démontrer que le cerveau est équivalent a une machine de Turing. La pensé
devient alors purement des mécanismes matériels et logiques. Une machine de Turing se résume a une téte de
lecture comportant un nombre fini d’états internes et a un ruban. La puissance de 1’analyse de Turing (1912-
1954) tient au fait que sa téte de lecture ne lit qu’un seul symbole a la fois, et que cette lecture, associée a la
table d’états adéquate, suffit a effectuer toutes les opérations possibles. La machine de Turing est toutes fois
une machine imaginaire, abstraite, et idéale. Elle n’a pu étre construite. Son fonctionnement implique en effet
d’avoir un ruban extensible & volonté donc infini ! la combinaison de cette mémoire infinie et d’un nombre

d’états fini a cependant apporté la preuve que, si un probléme est calculable, alors il existe une machine pour
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le résoudre. Dés lors, une machine, reprenant les régles de toutes les autres, est universelle.

D. Hebb, en 1949 propose une régle d'apprentissage dans son livre « The Organization of Behavior ». De

nombreux modeles de RN aujourd’hui s’inspirent encore de la régle de Hebb.

F. Rosenblatt a créé le modéle perceptron en 1958. Il s'agit d'un RN inspiré du systéme visuel. Il a deux
couches de neurones : une couche pour la perception et une autre pour la prise de décision. C'est le premier
systeme artificiel capable d'acquérir des connaissances par I'expérience. B. Widrow et Hoff ont egalement
présenté le modele Adaline (Adative Linear Element) au méme moment. Par la suite, Ce modele sera la base

des réseaux multicouches.

Une critique des caracteristiques du Perceptron a été publiée en (1969) par M. Minsky et S. Papert. Cela aura
un effet significatif sur ce domaine de recherche. Elle va fortement diminuer jusqu’en (1972), ou T. Kohonen
présente ses recherches sur les mémoires associatives et propose des applications a la reconnaissance des
formes. J. Hopfield a présenté ses recherches sur un réseau entiérement bouclé dans (1982), dans lesquelles il

a examiné la dynamique.

La technique de rétropropagation du gradient de Werbos, qui permet d'entrainer les couches cachées des
réseaux de neurones, s'est généralisée en (1985) grace a Rumelhart [90].

1VV.3.4 Modélisation générale d’un réseau de neurones artificiel

Par analogie avec la biologie, un neurone artificiel (figure 1V.2), recoit I’information provenant des entrées
«x;»avec «i = (1,2,3..n) » par 'intermédiaire des connexions dont on affecte a chacune d’elles un poids
«w; » abréviation de (Wight en Anglais) pondérant I’information, et aussi représentatif de la force de la

connexion.
Le neurone artificiel fonctionne en deux étapes :

v' La premigre phase : représente les prétraitements des données recus en calculant le potentiel « v; » des

neurone « j » par la fonction suivante :

Vj = b] + Z?:l Wi i <X (lVl)

Ou:
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w; ; : Désigne le poids de la connexion liant le neurone « j » a 'entrée « i » ;
b; : Terme constant appelé biais, il est considéré comme le poids d’une entrée « xg » égal a « 1 ».

Ainsi que la relation s’écrit plus simplement :
'Uj = ?:0 Wj,i - X (IV2)

v La deuxiéme phase : une fonction de transfert « g » appelée également fonction d’activation, calcule la
valeur de I’état interne « S; » du neurone « j » a partir de la valeur du potentiel «v; ». Cette valeur désignera

la sortie du neurone :

Le choix de la fonction d’activation se révele dans certains cas €tre un élément constitutif important des
réseaux de neurones. Ainsi, le neurone peut étre défini mathématiquement comme étant une fonction

algébrique, non linéaire (suivant « g ») et bornee, des entrées « x; » et paramétrée par les poids « w;; » [93].

S; = g(xi,wj,l-) = gwj‘i(xl-); i=(1,23..n) (IvV.4)

( Neuron 4
X, Biais b L
Wis

-
", : Sorties
\ H
Wi S =

Entrées:{ Xz - = Wit # =>
: Wi, /
o |

Pondération Sommation Fonction d'activation
\ (poids
synaptique)

Figure 1V.2 : Neurone artificiel [94]
Apreés cela, le neurone exécute trois opérations sur ses entrées [95] :

+ Pondération : chaque entrée est multipliée par une variable appelée poids de connexion.

+ Sommation : les entrées pondérées sont additionnées pour générer une somme.
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+ Une fonction d’activation : Le fonctionnement du neurone et du réseau dépend de cette fonction
d'activation, qui est cruciale pour générer les sorties. Comme nous le verrons dans la section suivante, il
peut prendre diverses formes. Le tableau (I1V.1) fournit une liste de diverses fonctions de transfert qui
peuvent étre utilisées comme fonction d'activation du neurone. Les fonctions « seuil » (en anglais « hard
limit »), « linéaire et sigmoide » sont les fonctions d'activation les plus fréquemment utilisées. La fonction
de seuil, comme son nom l'indique, applique un seuil a son entrée. Plus précisément, si une entrée négative
n'atteint pas le seuil, la fonction renvoie la valeur « 0 » (que nous pouvons interpréter comme signifiant
faux), alors que si une entrée positive ne franchit pas le seuil, la fonction renvoie la valeur « 1 » (que nous

pouvons lire comme signifiant vrai). La figure (IV.3.a) montre comment cette fonction est utilisée dans le

contexte d'un neurone.

] b .

(a) Fonction seuil (b) Fonction linéaire (c) Fonction Sigmoide

Figure 1V.3 : Fonctions d’activations des neurones
On remarque alors que le biais « b » dans ’expression de « y = hadlim(w”x — b) » de 1’équation :

y=f(s)=f(w'x £ b) (IV.5)
Détermine 1’emplacement du seuil sur I’axe «w”x », oU la fonction passe de « 0 a 1 ».
La fonction linéaire est relativement simple ; elle relie simplement son entrée avec sa sortie :

y=s (IV.6)
La figure (1V.3.b) fournit une illustration de cette fonction en ce qui concerne un neurone. Dans ce cas, la

sortie du neurone refléte son niveau d'activation dont le passage a zéro se produit lorsque « wix = b ».

La fonction « sigmoide » se présente comme une approximation continiment dérivable de la fonction
d’activation linéaire par morceaux ou de la fonction seuil. Elle présente 1’avantage d’étre réguliére, monotone

contintiment dérivable, et bornée entre « 0 et 1 » [95] :
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(IV.7)

Tableau IV.1 : Différentes fonctions d’activations utilisées dans les RNA (ANN)

Nom de la fonction

Relation entrée/sortie

Icbne

Nom au Matlab

L

y=0 si autrement

Seuil {y =0sis<0 hardlim
y=1sis=>0
Seuil symétrique {y =-1sis<0 hardlims
y=1 sis=0
>
Lineaire y=s / I purelin
y=0 si s<0
s . = J < .
Linéaire saturée {y _ S5t O<s=<1 { satlin
y=1 si s>1
Linéaire saturée y=-1 si s< -1
symétrique y=s st ~lss=<1 satlins
y g y=1 si s>1
S
Linéaire positive {y =0 si s<0 f poslin
y=s5 si s>0
Sigmoide Y= 1 ' ‘
l1+e™ 2 logsig
H
e —e”’ )
Y="51.=
Tangente hyperbolique e’ +e’ 7L tansig
N—
Compétitive y=1 si s maximum ' ‘ compet
C
—
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1V.3.5 Domaines d’application des réseaux de neurones

Les réseaux de neurones offrent un large éventail d'applications, et nous avons sélectionné le domaine du
diagnostic des défauts de la MAS. Les réseaux ANN sont bien adaptés a la résolution des problemes de
diagnostic, utilisant la classification automatique des signaux et des formes. Dans ce contexte le tableau suivant

présente quelques modeles [96] :

Tableau IV.2 : Correspondance RNA-Domaines d’applications

Caractéristiques fonctionnelles Type de RNA (ANN)
Reconnaissance de formes MLP, Hopefield, Kohonen, PNN
Mémoires associatives Hopefield, MLP récurrents, Kohonen
Optimisation Hopefield, ART, CNN
Approximation de fonctions MLP, RBF
Modélisation et contréle MLP, MLP récurrent, FLN
Traitement des images CNN, Hopefield
Classification et clustering MLP, Kohonen, RBF, ART, PNN

1V.3.6 Structure d’interconnexion

La topologie du réseau est représentée par les connexions entre les neurones qui composent le réseau. Cela

peut étre n'importe quoi, mais la plupart du temps, il est capable d'identifier une certaine cohérence.
1VV.3.6.1 Réseau multicouches

Les couches sont utilisées pour organiser les neurones. Seules des connexions sont créées avec les neurones
des couches aval ; il n'y a pas de lien entre les neurones d'une méme couche (Figure 1V.4). habituellement,

chaque neurone d’une couche est connecté a tous les neurones de la couche suivante et a celle-ci seulement.
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Couche de sortie
Couche d’entrée

Couche cachée

Figure IV.4 : Les couches d’un réseau multicouche

Cela nous permet de creer les notions de neurone d'entrée et de neurone de sortie et d'introduire I'idée de
direction du flux d'information (activation) au sein d'un réseau. Par extension, on désigne I'ensemble des
neurones d'entrée dans la couche d'entrée et I'ensemble des neurones de sortie dans la couche de sortie. Les

couches cachées sont des couches intermédiaires qui n'interagissent pas avec I’environnement extérieur.
1V.3.6.2 Réseau a connexions locales

C'est une structure multicouche qui conserve néanmoins une topologie particuliére et I'aspect de la rétine.
Chaqgue neurone conserve des connexions avec un nombre réduit et localisé de neurones de la couche avale

(Figure 1V.5). Par conséquent, il y a moins de connexions que dans un réseau multicouche classique.

111

Couche de sortie
Couche d’entrée

Couche cachée

Figure 1V.5 : Réseau a connexions locales
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1VV.3.6.3 Réseau a connexions récurrentes

Les connexions récurrentes rameénent I’information en arriére par rapport au sens de propagation défini dans

un réseau multicouches. Ces connexions sont le plus souvent locales (Figure 1V.6).

o
o

Entrée
Sorties

Figure 1V.6 : Réseau a connexions récurrentes

Les connexions récurrentes rendent les réseaux plus puissants car ils sont séquentiels plutét que
combinatoires, comme [I'étaient ceux décrits précédemment. Un tel réseau peut présenter un comportement

temporel grace a la rétroaction de la sortie vers I'entrée.
1V.3.6.4 Réseau a connexions complexes

La structure d’interconnexion la plus générale est illustrée a la (Figure 1V.7). Chaque neurone du réseau est
lié a tous les autres neurones ainsi qu'a lui-méme. Chaque vecteur d'activation décrit la réponse du réseau a une

date particuliére.

N

Figure IV.7 : Réseau a connexions complexes
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IV.3.7 Apprentissage

La caractéristique la plus intrigante des réseaux de neurones est probablement I'apprentissage. Cependant,
seuls les modeles les plus utilisées sont concernés. Dans le cas des RNA, on ajoute souvent a la description du
modele I’algorithme d’apprentissage. Le modele sans apprentissage présente en effet peu d’intérét. Dans la
majorité des algorithmes actuels, les variables modifiées pendant I’apprentissage sont les poids des connexions.
Choisir a priori les valeurs des poids de connexions d'un réseau pour une application spécifique est souvent

impossible.

A I’issu de I’apprentissage, les poids sont fixés : c’est alors la phase dutilisation. Certains modéles de réseaux
sont improprement dénommés a apprentissage permanent. Dans ce cas il est vrai que ’apprentissage ne s’arréte
jamais, cependant on peut toujours distinguer une phase d’apprentissage (en fait de remise a jour du
comportement) et une phase d’utilisation. Cette technique de conserver au réseau un comportement adapté

malgré les fluctuations dans les données d’entrées.

Au niveau des algorithmes d’apprentissage, il a été défini deux grandes classes selon que I’apprentissage est
dit supervisé ou non supervisé. Cette distinction repose sur la forme des exemples d’apprentissage. Dans le cas
de I’apprentissage supervisé, les exemples sont des couples (entrées, sortie associée) alors que 1’on ne dispose
que des valeurs (entrées) pour 1’apprentissage non supervisé. Remarquons cependant que les modéles a
apprentissage non supervisé nécessitent avant la phase d’utilisation une étape de labélisation effectuée par

I’opérateur, qui n’est pas autre chose qu’une part de supervision [97].

1V.3.7.1 Réseaux statiques (Apprentissage par « paguet ») et Réseaux dynamiques (Apprentissage

« séquentiel »)

La structure des données aura un impact sur I'évolution des poids et des biais des RN lors de leur
apprentissage. Un réseau qui n'a pas de connexion en arriére (feedback or delay) est appelé statique. Cela
n'affectera pas I'évolution de ses poids tout au long de la phase d'apprentissage car nous pouvons lui donner les
données d'entrée dans n’importe quel ordre. L'ensemble des données doit alors étre envoyé en une seule fois

pendant la phase d'apprentissage ; c'est ce qu'on appelle le « batch training » ou apprentissage par paquet.

Les processus dépendant du temps ne peuvent pas étre simules par des réseaux a anticipation « Feedforward
». D'autre part, un réseau de neurones avec des connexions arriére peut étre utilisé pour simuler un processus
dépendant du temps. La séquence dans laquelle I'ensemble de données est présenté au réseau de neurones sera

donc cruciale. On parle alors d'apprentissage séquentiel.
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IV.3.7.2 Regle de HEBB

La plus ancienne stratégie d’apprentissage remonte a 1940 et est basée sur la biologie. L'idée est que lorsque
deux neurones sont activés en méme temps, leurs connexions deviennent plus fortes. Nous sommes capables
de calculer immédiatement les poids correspondant a I'apprentissage d'un nombre précis d'exemples, ce qui

nous permet de classer cette regle en apprentissage supervisé ou non supervise.
1V.3.7.3 Régle du DELTA (ou regle de Widrow Hoff)

Son objectif est de faire évoluer le réseau vers le minimum de sa fonction d’erreur « erreur commise sur
I’ensemble des exemples ». Le modele ADALINE I'utilise. L'apprentissage se fait de maniére itérative « les

poids sont modifiés aprés chaque exemple présenté », et on obtient le poids a I’instant « t + 1 » par la formule :
WiE+1) =w()+n.(T—-0).E (1v.8)

Si « W » est le poids, « T » la sortie théorique et « O » la sortie réelle, « E » 1’entrée et « n » un coefficient
d’apprentissage (entre 0 et 1) que I’on peut diminuer au cours de ’apprentissage. Cette régle s’interpréte par
le fait que I’on modifié le poids proportionnellement & I’erreur (différence entre sortie théorique et sortie
donnée) et a 1’état d’excitation de I’entrée gérée par le poids. Ainsi le poids ne sera pas modifié si la sortie est
celle voulue, ou si le poids n’a joué aucun réle dans le résultat. C’est en fait un cas particulier de I’algorithme

de rétropropagation du gradient pour un réseau a une couche [90].

V1.3.8 Principaux types de réseaux de neurones

Il existe différents modeles de RNA ; nous en présenterons quelques-uns que nous avons sélectionnés
principalement pour leur valeur pédagogique. Le premier modele était historiquement le perceptron. En fait, il
sert toujours de modele fondamental pour le Perceptron multicouche, qui est considéré comme plus plausible
sur le plan biologique. Ce modé¢le nous permet d’introduire le concept d’apprentissage supervisé. Pour la suite
de notre application, son fonctionnement est extrémement important. Des mode¢les plus élaborés sont étudiés
par la suite tant au niveau de leurs architectures que des techniques d’apprentissage. Ce sont les réseaux

récurrents, le réseau a fonction de base radiale et le réseau ART [97].
VI1.3.8.1 Réseaux de neurones compétitifs

Ces réseaux peuvent détecter des régularités et des corrélations dans les données d’entrées et peuvent adapter

leurs réponses en fonction de ces entrées. Les neurones de ces réseaux peuvent reconnaitre des groupes dans
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les vecteurs d’entrée. Les cartes auto organisatrices peuvent apprendre a reconnaitre des groupes de vecteurs
similaires, ce qui entraine que les neurones, physiquement proches les uns des autres dans la couche de

neurones, a répondre a ces vecteurs d’entrée similaires.

La LVQ méthode (Learning Vector Quantization) permet d’entrainer les réseaux de neurones compétitifs de
maniére supervisée. Comme la classification se fait par le calcul de distance entre les poids des vecteurs
d’entrée, il n’y a pas de mécanisme strict qui permettent de définir si les vecteurs d’entrés sont dans la méme

classe ou non. Celles-ci peuvent étre imposées par |'utilisateur.

+ Réseau de neurone compétitif ou réseau de Kohen (loi d’apprentissage de Kohen)

Selon la loi de Kohen, qui stipule que le poids d'un neurone doit étre ajusté dans la phase suivante s'il est
proche des données d'entrée. Ainsi, ce type de réseau est capable d’apprendre a catégoriser des vecteurs

d’entrée. L évolution de la colonne « i » de la matrice des poids du réseau est présentée par la régle de Kohen

Wi(q) = Wi(g—1) +a[p(q) — W;i(q — 1)] (IV.9)

Par conséquent, s'il y a suffisamment d'exemples et de neurones, il se peut méme que la sortie des neurones

gagnants prend la valeur « 1 », tandis que les autres prennent la valeur « 0 ».
Réseaux de neurones LVQ

Une premiere couche de neurones compétitifs et des neurones a fonction de transfert linéaire dans la seconde
constituent les réseaux LVQ. Ce type de réseaux apprend a classifier mais grace a la deuxieme couche, ce

réseau classera selon les critéres de classification exigés par 1’utilisateur.

V1.3.8.2 Réseaux de neurones a fonctions de base radiales (Radial Basis Network)

Ces réseaux sont des réseaux multicouches a couche cachée et sont appelés réseaux RBF « Radial Basis
Functions ». Les fonctions de transfert de cette couche cachée, contrairement aux perceptrons multicouches,
dépendent de la séparation entre le vecteur d'entrée et un vecteur central. Cette fonction de transfert est

fréquemment le noyau gaussien en pratique :

s =exp [— [le—cl]z] (IV.10)

ag
Ou:

o : est le facteur de largeur ;
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c : est le vecteur centre.

La fonction de transfert dans ce cas est exponentielle. L'opération de multiplication (des matrices, élément
par élément) remplace I'opérateur de sommation. Par rapport a un réseau « Feedforward », les réseaux a base

radiale ont besoin de beaucoup plus de neurones [97].

Si la fonction d'activation de la couche de sortie est linéaire. Pour éeviter d'avoir trop de complexité des

calculs, les trois différents types de parametres (centres, largeurs et poids) sont optimisés separément [90].

+ Réseaux de neurones a régression généralisee (Generalized regression neural networks)

Dans un GRNN, il y a un réseau a base radiale auquel on ajoute une couche de sortie constituée d’une
fonction de transfert linéaire. Bien qu'ils soient plus compliqués que les perceptrons multicouches, ces réseaux

sont également utilisés comme approximations de fonctions.

+ Réseaux de neurones probabilistes (Probabilistic Neural Networks)

Les applications courantes de ces réseaux incluent les problémes de classification. Un réseau a base radiale
dans la premieére couche, fournit des informations sur la similitude entre la donnée d’entrée et le I'ensemble de
données utilisé lors de I’apprentissage. Un vecteur de probabilité est la sortie de la deuxiéme couche. Une

fonction de transfert compétitive donne finalement « 1 ou 0 ».
V1.3.8.3 Réseaux récurrents

+ Réseaux de Elman

Le réseau d'Elman a un neurone linéaire dans sa couche de sortie et des neurones « tansig » dans sa couche
cachée récurrente. Si la couche cachée contient suffisamment de neurones, cette forme de réseau peut
également se rapprocher de n'importe quel type de fonction. Ce réseau peut apprendre des corrélations

temporelles et spatiales puisqu'il peut stocker des informations pour une utilisation ultérieure.

+ Réseaux de Hopfield

Le modele de Hopfield est une mémoire auto-associative dans laquelle les neurones répondent de maniére
asynchrone et dont la fonction de transfert est la fonction « signe », avec une réponse binaire. Les fondements
mathématiques de ces réseaux sont largement compris et la régle de Hebb généralisée permet d'apprendre

directement a partir d'instances qui doivent étre apprises. Les réseaux récursifs, comme ceux-ci, sont un peu
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plus complexes que les perceptrons multicouches. Toutes les cellules sont interconnectées, de sorte que les
modifications de la valeur d'une cellule affectent toutes les autres jusqu'a ce qu'un état stable soit atteint. Ces

réseaux sont excellents pour la reconnaissance de formes.

+ V1.3.8.4 Réseau a architecture évolutive « ART »

Carpenter et Grossberg ont créé le modéle de réseau neuronal évolutif connu sous le nom ART « Adaptive
Resonance Theory » en 1987. La majorité des réseaux neuronaux prennent en compte deux phases. La premiere

est la phase d’apprentissage : les poids des connexions sont modifiés selon une régle d’apprentissage.

La deuxiéme étape est la phase d'exécution, au cours de laquelle les poids ne sont plus modifiés. Ces deux
processus sont réalisés simultanément a l'aide du réseau ART. Le réseau en phase de test minimise les
connaissances déja retenues tout en créant de nouvelles classes (ajout de neurones) pour répondre aux entrées
inconnues. Le réseau « ART1 » est un réseau d'entrées binaires, et il existe d'autres variantes de réseau « ART2,
ART3 » [97].

V1.3.8.5 Réseau PMC (Perceptron Multi Couches)

Le réseau MLP (Multi-Layer Perceptron) est un modéle de réseau comprenant une ou plusieurs couches
cachées, dont les connexions sont directes et totales entre les couches. Les MLP, forment la trés grande majorité
des réseaux. Ils sont intemporels (ce sont des réseaux statiques et non dynamique) [98]. Apparus en 1985, les
réseaux multicouches sont aujourd’hui les modeéles les plus employés. Plusieurs couches de traitement leurs
permettent de réaliser des associations non linéaires entre I’entrée et la sortie. Ils sont ainsi capables de résoudre
le cas du « ou exclusif » (Perceptron) [97]. Il a été démontré que moyennant le choix d’une architecture
appropriée (i.e. nombre de neurones cachés), les réseaux multicouches sont capables d’approcher n’importe
quelle fonction. On parle d’approximateurs universels de fonctions. Cependant un certain nombre de probléme
sont liés a I'utilisation de ce type de réseau (et de maniére plus générale de la majeure partie des RNA). On
peut remarquer notamment la lenteur de 1’apprentissage et surtout I’absence de résultat théoriques garantissant
sa convergence. On constate souvent des problémes liés au blocage de I’apprentissage dans des minima locaux
de la fonction d’erreur. Ce point qui est souvent cité comme 1’inconvénient principal des réseaux de neurones
multicouches doit cependant étre tempéré par I’existence de nombreuses approches permettant d’éviter de tels
minima [99].

+ Structure
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Les neurones sont organisés en couches : chaque neurone est connecté a toutes les sorties des neurones de
la couche précédente, et nourrit de sa sortie tous les neurones de la couche suivante (ces réseaux sont d’ailleurs
qualifiés de « Feedforward » : « nourrit devant »). Pour la premiére couche ses entrées sont 1’entrée du
réseau. D’ailleurs une couche est souvent rajoutée pour constituer les entrées, appelée couche d’entrée, mais
elle n’en est pas une puisqu’elle ne réalise aucun traitement. Les fonctions d’entrée et de transfert sont les

mémes pour les neurones d’une méme couche, mais peuvent différer selon la couche [90].
4+ Apprentissage

L’algorithme le plus utilisé pour 1’apprentissage de ce type de réseau porte le nom de « Error Back
Propagation » ou algorithme de rétropropagation du gradient de I’erreur. Cet algorithme modifié les paramétres
de poids et de biais, en allant de la couche de sortie vers la couche d’entrée en propageant I’erreur se trouvant
a la couche de sortie vers chacune des couches précédentes, I’erreur de sortie étant obtenue par comparaison

de la sortie réelle avec la sortie désirée.

L’apprentissage classique de ce réseau est conduit par une méthode de descente du gradient. Les poids sont
initialisés aléatoirement et sont modifiés selon une directive qui minimise une fonction d’erreur.

Partons de la régle de Widrow-Hoff et généralisons celle-ci pour un réseau a une couche cachée a connexions
directes et totales entre les couches. A la couche d’entrée, la fonction d’activation est une fonction de type non-

linéaire ou lin€aire, tout dépendant des données que 1’on veut présenter a la couche cachée.

La fonction d’activation des couches cachées et des couches de sorties est une fonction d’activation non-
linéaire. On utilise habituellement le sigmoide. Cette fonction est trés fréquemment rencontrée dans les réseaux

MLP et sa dérivée est tres simple.

La librairie « Network » de MATLAB contient plusieurs variantes de 1’algorithme de rétropropagation du
gradient de I’erreur, la variante la plus intéressante étant 1’algorithme de Levenberg-Marquardt communement

appelé « Faster Propagation » [100].
+ Algorithme de la rétropropagation du gradient

Depuis les années soixante, les possibilités de traitement des réseaux multicouches sont supérieures a celle
du Perceptron, cependant I’algorithme d’apprentissage manquait. Pour la couche de sortie, on peut appliquer
I’apprentissage du Perceptron, mais comment modifier les poids pour les connexions qui ne sont pas en relation

avec un neurone de sortie.
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Figure 1V.8 : Recherche de la zone minimale dans 1’espace de configuration des poids du réseau

(ramener ici en deux dimensions) pour les exemples de la base d’apprentissage

Le probleme peut étre résolu en estimant la valeur prévue pour chaque neurone de la couche cachée. La
rétropropagation du gradient est une méthode pour résoudre ce probléme. La minimisation d'une fonction
dépendante de I'erreur est I'idée fondamentale de la rétropropagation « Back propagation » du gradient. Il s'agit
d'une approche générique fréquemment utilisée dans d’autres domaines tels que la physique. Elle consiste
simplement en une descente du gradient, qui est une technique d’optimisation universelle. On cherche a
minimiser une fonction d’énergie d’erreur (qui représente I’erreur entre la sortie désirée et la sortie obtenue),

en suivant les lignes de plus grande pente.

On peut représenter la descente du gradient comme une bille que ["on poserait sur la courbe, et qui
descendrait logiquement la pente (le gradient représente la pente selon chaque dimension). L inconvénient de
cette méthode est qu’elle va s’arréter dans le premier minimum local rencontré [97].

Nous allons présenter briévement la méthode d’obtention de ce gradient, qui se base sur le calcul des dérivées

partielle successives de fonctions composées. La mesure de performance utilisée est I’erreur quadratique :

Q = >%i(a; — 5))? (IV.12)

Ou « a; et s;» représentent respectivement I'activation mesurée et I'activation désirée pour les neurones, et « i »

parcourt les indices des neurones de sortie. La régle suivante est utilisée pour modifier les poids du réseau :

a
AW, = —n aw?ij (IV.12)
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<5 se fait en partant
OWU‘

Ou « n » est une constante positive appelée pas du gradient. Le calcul de la quantité «
de la couche de sortie et en se déplacant vers la couche d’entrée. Cette propagation, suivant le sens inverse de
celui de I’activation des neurones du réseau.

Sens de propagation de 1’erreur

G
@) =

Entrées
'ties

Sol

Sens de propagation de I’information

Figure 1V.9 : Un réseau multicouche comportant deux neurones d’entrés, quatre neurones cachés et un

neurone de sortie

Justifie le nom de I’algorithme. Le calcul est de cette fagon :

aQ _ 0Q 0a; Ode;

BWU - da; de; 6Wij (IV13)
En posant, §; = %% ; on obtient :
aQ _ ] de;
awg = Oiaw, (IV.14)
aei

Et puisque ; « oW = a; » donc:

ité «&; » est appelée contribution a I’erreur du neurone « i ». U « i» est I’indice d’un
La quantité «d; t appel tribut 1 d Dans le cas ou t I’indice d’

neurone de sortie, on obtient :

9a;
—t=(a;—5)

o (IV.16)
e, — 9'(e)
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Et donc:
— 9Q% _ (0 <Na'(e:
0 = da; de; (a; —s:)g'(e:) (IvV.17)
N 1 . d 2Q 0
Dans le cas ou « i » est I’indice d’un neurone caché, on pose : « 2 — Zk—Qﬂ
6al~ aak 6al~

Ou « k » parcourt les indices de tous les neurones vers lesquels le neurone « i » envoie une connexion. Le

calcul nous donne :

0Q day dQ Oday Oeg
—_——= ———= i V.1
day da; day dey da; Wy ( 8)

9Q .
Nous obtenons donc « FP Yk Sk Wij », et

6; = g' (&) L 6k Wi (1V.19)

Il existe de nombreuses variantes de l'algorithme présenté ici dans sa forme la plus élémentaire. Ils
correspondent typiquement a l'utilisation de valeurs variables pour la constante « n », ou au calcul du gradient

a l'aide de techniques du second ordre.

La quantité dont les poids doivent étre modifiés est fréqguemment déterminée a l'aide d'une version

legerement différente de I'équation (1V.17) :
AWy = —n=L 4 pAW;(t — 1) (IV.20)
ij

Ou « u » est une constante appelée Momentum, et « t» représente le temps. Cette version introduit un

deuxieéme terme proportionnel a la derniére adaptation de « W;; ».

Les ajustements des poids peuvent intervenir aprés chaque présentation d’un patron (poids du réseau), ou
aprés la présentation de I’ensemble de la base d’exemples. Pour parvenir a un résultat souhaitable,

I'apprentissage nécessitera dans tous les cas de nombreuses présentations de tous ces exemples [99].
IV.4 La forét aléatoire (Random Forest)

Le terme « forét de décision aléatoire » a été proposé pour la premiere fois en 1995 par 7in Kam Ho. Ho a

développé une formule permettant d’utiliser des données aléatoires pour créer des prédictions. Puis, en 2006,
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Leo Breiman et Adele Cutler ont étendu 1’algorithme et cré€ les foréts aléatoires telles que nous les connaissons
aujourd’hui. Cela signifie que cette technologie qui appartient a la classification supervisée, ainsi que les

mathématiques et la science qui la soutiennent, sont encore relativement récentes.

Cet algorithme est appelé « forét » parce qu’il génére la croissance d’une forét d’arbres de décision. Les
données de ces arbres sont ensuite fusionnées pour garantir les prédictions les plus précises. Alors qu’un arbre
de décision isolé a un seul résultat et une gamme étroite de groupes, la forét assure un résultat plus précis en
comptant sur un plus grand nombre de groupes et de décisions. Elle présente 1’avantage supplémentaire
d’ajouter un caractére aléatoire au modéle en trouvant la meilleure caractéristique parmi un sous-ensemble

aléatoire de caractéristiques.

Un arbre de décision est quelque chose que vous utilisez probablement tous les jours dans votre vie. C’est
comme si vous demandiez a vous amis de vous conseiller sur le choix d’un micro portable. Vos amis vous
demanderont ce qui est important pour vous. La Taille de la RAM ? La marque (Dell ou HP) ? I5 ou I7 ? sur
la base de ces informations, vous pouvez faire des recherches pour trouver le micro portable idéal en fonction
de vos choix. Un arbre de décision pose essentiellement une série de questions « vrai ou faux » qui ménent a

une certaine réponse.

Chaque « test » (IS5 ou I7 ?) est appelé un nceud ; chaque branche représente le résultat de ce choix (I5).
Chaque nceud (feuille) est une étiquette de cette décision. Evidemment, dans les scénarios réels, il s’agit de
diviser les observations de facon a ce que des groupes entiers soient différents, ce qui donne des sous-groupes

qui sont similaires les uns aux autres, mais différents des autres groupes.

Une forét aléatoire est un groupe d’arbres de décision. Cependant, il existe quelques différences entre les
deux. Un arbre de décision a tendance a créer des régles, qu’il utilise pour prendre des décisions. Une forét
aléatoire choisit au hasard des caractéristiques et fait des observations, construit une forét d’arbres de décision,

puis fait la moyenne des résultats.

La théorie veut qu'un grand nombre d’arbres non corrélés crée des prédictions plus précises qu’un arbre de
décision individuel. Cela s’explique par le fait que le volume d’arbres contribue a protéger des erreurs

individuelles et du surajustement.
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Figure 1VV.10 : Organigramme global d'une forét aléatoire [101]

Une forét a besoin de trois choses pour bien fonctionner :
» Un signal qui peut étre identifié, afin que les modeles ne se contentent pas de deviner ;
> Les predictions faites par les arbres doivent avoir de faibles niveaux de corrélation avec les autres arbres ;
> Caractéristiques avec un certain degré de pronostic.
1V.4.1 Le bagging dans les foréts de décision

Le bagging, autrement appelée agrégation bootstrap, permet aux arbres décisionnels individuels
d’échantillonner aléatoirement 1’ensemble de données et de remplacer les données, créant ainsi des résultats
trés différents dans les arbres individuels. Cela signifie qu’au lieu d’inclure toutes les données disponibles,
chaque arbre ne prend qu’une partie des données. Ces arbres individuels prennent alors des décisions en
fonction des données dont ils disposent et président les résultats en se basant uniquement sur ces points de

données [101].
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Cela signifie que dans chaque forét aléatoire, 1l y a des arbres qui ont été formés sur des données différentes et
qui ont utilisé des caractéristiques différentes pour prendre des décisions. Cela constitue un tampon pour les

arbres qui les protége contre les erreurs et les prédictions incorrectes.

Le processus de bagging n’utilise qu’environ deux tiers des données, de sorte que le tiers restant peut étre

utilisé comme ensemble de test.
1V.4.2 La méthode de la forét aléatoire

RF choisit le meilleur mode fractionné dans un sous-ensemble de caractéristiques choisi au hasard sur la
base d'une idée d'ensachage. Bootstrap, bagging et boosting sont trois stratégies d'échantillonnage. Bootstrap
est un échantillonnage aléatoire avec remplacement. Dans cet article, nous utilisons le bootstrap pour obtenir

« k » échantillons et obtenir les résultats finaux par le vote majoritaire.

RF contient « T » arbres de décision {t;(x),i = 1,2,...,T},oux = {xq,X5,...,Xy }. « x » est les vecteurs

caracteristiques a « N » dimensions du signal. Les sorties finales {y; = t;(x),i = 1,2,...,T}, ou {j =

1,2,...,T}, prennent les décisions finales pour « T » arbres. Donné un signal, chaque classificateur

arborescent émet un vote unitaire pour obtenir les résultats. La figure 8 montre lI'organigramme de RF et

I'algorithme de RF est comme suit :

1. A partir des données d'apprentissage données, choisissez « k » échantillons au hasard en utilisant le
bootstrap ;

2. Supposons que les « k » échantillons avec « N » caractéristiques, choisissent un sous-ensemble de n
caractéristiques parmi N caractéristiques au hasard. Chaque arbre pousse a la taille maximale et aucune
coupe ;

3. Répétez deux étapes ci-dessus « T » fois et construisez des arbres « T » ;

4. Testez les données d'apprentissage en RF et accédez aux sorties des arbres « T ». Les résultats sont

déterminés a la majorité des voix.

De la Figure (1V.11), certains échantillons sont laissés de c6té, tandis que d'autres continuent. 1l a mentionné
que dans chaque donnée de formation bootstrap, environ 1/3 des échantillons nommés échantillons Out of Bag
(OOB) sont omis [102, 103]. Le taux d'erreur de classification des arbres peut étre estimé avec ces échantillons.

Les 2/3 echantillons restants sont utilisés pour construire les arbres, qui sont des échantillons In Bag.

Dans la méthode RF, deux parametres sont trés importants pour la classification. L'un est le sous-ensemble
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aléatoire de chaque nceud (n), et 'autre on est le nombre d'arbres « T » dans la forét. Deux variables sont

définies comme suit :

e Lenombre de sous-ensembles sélectionnés au hasard est défini comme « n = v/ N », ol « N » est le nombre

total d'entités.

Training data
(V features X k samples )

Bootstrap 1 Bootstrap 2 Bootstrap T
W x k) | WV x k) °ee (N < k)
- ~ . P
/ \\“\ e 7N pd \\“\
~a o N « ~a
In-Bagl 0O0B1 (1/3) In-Bag2 QOB2 (1/3) In-Bag7 OQOBT (1/3)
(2/3) | (2/3) | (2/3) X
| | sss .
I Error Rate ' Error Rate " Error Rate
— — — — I e — — — I — — — [
y b 4 h 4
‘ Decision tree 1 ‘ ‘ Decision tree 2 sew Decision tree T ‘
y h 4 v
Yote 1 Vote 2 sse Vote T
-H-x"{ Final classifier results

Figure V.11 : Organigramme détaillé d'une forét aléatoire

e Compte tenu de la précision de la classification et du temps de formation, la portée des arbres de décision
est généralement définie comme T = [10, 500].

Dans cet article, « T » est fixé a (20 arbres). La forét aléatoire peut gérer le signal avec de nombreuses

fonctionnalités et il ne sera pas trop ajusté [104]. La RF, en tant que type d'algorithme d'apprentissage

d'ensemble, a été largement appliquée dans de nombreux domaines de recherche [105].

1V.4.3 Les avantages de la forét aléatoire
4 Importance relative facile a mesurer

Il est important de mesurer I’importance d’une caractéristique en examinant les nceuds qui utilisent cette

caractéristique pour réduire I’impureté dans tous les arbres de cette forét. Il est facile de voir la différence avant
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et apres la permutation de la variable, ce qui donne une mesure de I’importance de cette variable [101].
+ Polyvalence

Comme une forét aléatoire peut étre utilisée a la fois pour des taches de classification et de régression, elle
est tres polyvalente. Elle peut facilement traiter des caractéristiques binaires et numériques ainsi que des
caractéristiques catégorielles, sans qu’il soit nécessaire de les transformer ou de les remettre a 1’échelle.
Contrairement a presque tous les autres modeles, elle est incroyablement efficace avec tous les types de

données.
+ Pas se surajustement

Tant qu’il a suffisamment d’arbres dans la forét, le risque de surajustement est faible, voire nul. Les arbres
de décision peuvent également finir par s’adapter de manicre excessive. Les foréts aléatoires empéchent cela

en construisant des arbres de tailles différentes a partir de sous-ensembles et en combinant les résultats.
+ Haute précision

L’utilisation d’un certain nombre d’arbres avec des différentes significatives entre les sous-groupes fait des

foréts aléatoires un outil de prédiction trés précis.
+ Réduction du temps consacré au data management

Avec le traitement traditionnel des données, une grande partie du temps précieux est consacrée au nettoyage
des données. Les foréts aléatoires minimisent ce traitement, car elles traitent bien les données manquantes. Les
tests effectués pour comparer les prédictions résultant de données complétes et incompléetes ont montré des
niveaux de performance presque identiques. Les données aberrantes et les caractéristiques non linéaires sont

essentiellement éliminées [101].

Les techniques de forét aléatoire permettent également d’équilibrer les erreurs dans les populations et autres
ensembles de données déséquilibrés. Pour ce faire, elles minimisent le taux d’erreur, de sorte qu’une classe

plus grande aura un taux d’erreur plus faible, et une classe plus petite, un taux plus élevé.
+ Vitesse de formation rapide

Comme les foréts aléatoires utilisent un sous-ensemble de caractéristiques, elles peuvent évaluer rapidement
des certaines de caractéristiques différentes. Cela signifie que la vitesse de prédiction est également plus rapide

que celle d’autres modeles, car les foréts générées peuvent étre sauvegardées et réutilisées a I’avenir.
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1V.4.4 Les défis de la forét aléatoire
+ Des résultats plus lents

Comme I’algorithme construit de nombreux arbres, il augmente la sophistication et la précision des
prédictions. Cependant, il ralenti la vitesse du processus, car il construit des centaines ou des milliers
d’arbres. Cela le rend inefficace pour les prédictions en temps réel. Et comme solution, il est possible
d’utiliser 1’échantillonnage out-of bag (OOB), ou seuls deux tiers des données sont utilisées pour faire des
prédictions. Le processus de la forét aléatoire est également parallélisable, de sorte que le processus peut
étre réparti sur de nombreuses machines et s’exécuter beaucoup plus rapidement que dans un systéme

unique.
+ Impossible d’extrapoler

La prédiction d’une forét aléatoire repose sur une moyenne des étiquettes précédemment observées. Sa
plage est limitée par les étiquettes les plus basses et les plus hautes des données d’apprentissage. Bien que
cela ne soit un probléme que dans un scénario ou les données d’apprentissage et de prédiction ont une
portée et une distribution différente, ce décalage des covariables est un probléme qui signifie qu’un modele

différent doit étre utilisé dans certaines situations [101].

+ Interprétabilité faible
Les modeles de forét aléatoire sont I’ultime boite noire. Ils ne sont pas explicables, il est donc difficile de
comprendre comment ou pourquoi ils sont arrivés a une certaine décision. Cette impénétrabilité signifie

qu’il faut simplement faire confiance au mod¢le tel quel et accepter les résultats tels quels.

Afin d’avoir une idée claire et précise sur ’application des (ANN et RF) dans le domaine de diagnostic des
défauts rotoriques de la MAS, I’étude en simulation est réalisée avec un modeéle qui représente au mieux le
comportement réel de la machine. Une analyse fine des grandeurs simulées de la machine (courants statoriques
« Ipes ») a permis d’identifier la signature de chacun des cinq cas de défauts de cassures des barres rotoriques

et 1’état sain.

En effet, le défaut rotorique se manifeste par une modulation d’amplitude basse fréquence des trois courants
statoriques tout en restant toujours déphasés de 120" entre eux. Suite a ces considérations, le choix des entrées
s’est basé essentiellement sur la surveillance du courant statorique puisqu’il refléte d’une maniére significative

et discriminante 1’existence de défaut rotor. De plus, le capteur de courant est simple, peu onéreux, présent
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dans tous les variateurs de vitesse et offre donc un accés aisé a la mesure [106].

Dans cette étude, le diagnostic de défaut s’appuie sur la conception des (RNA et RF) qui ont pour role de
faire correspondre automatiquement chaque signature de fonctionnement de la machine a son état de
fonctionnement correspondant (sain ou défectueux). Afin de mieux comprendre 1’utilisation des (RNA et RF)
dans le domaine du diagnostic, il est judicieux de rappeler les différentes étapes suivies pour la mise en ceuvre

de ces méthodes intelligentes dans ce domaine :

= Codage des états de fonctionnement de la machine asynchrone ;
= Choix des indicateurs de défauts ;
= Construction de la base d’apprentissage et de test ;

= Résultats de classement des états (sain et défectueux).
IVV.5 Codage des états de fonctionnement de la MAS

Le codage des états de fonctionnement de la MAS est effectué selon le type de classification multi classes ;
ou la séparation sera faite entre une machine saine, et une machine avec une panoplie des barres rotoriques
cassees. Les codes attribués pour ce genre de classification sont :

La taille de I'ensemble de données d'entrée utilisée est une matrice de 600 par 17 et les données de sortie
cible sont une matrice de 600 par 6 dont les sorties sont de nature binaire ou une sortie vectorielle de [1; 0 ;
0;0;0; 0] condition machine saine, [0;1;0; 0; 0; 0] présence une barre rotorique casse jusqu'a[0;0;0;
0; 0; 1] présente trois barres rotoriques éloignées cassées (Tableau IV.3). 70% de I'ensemble de données est
utilisées pour I’apprentissage des (ANN et RF) et le reste pour leurs tests.

Tableau V.3 : Codage des états de fonctionnement de la machine asynchrone

Etats de fonctionnement de la MAS Symbole Code

S1|S2|S3]S4]S5]S6

Etat sain Etatsain| 1 | O] 0] 0] O] O

Une barre rotorique cassée UBRC |0 1]J0O0]JO]JO]O
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Deux barres rotoriques adjacentes cassées | DBRAC| 0| 0] 1 O] O] O

Deux barres rotoriques éloignées cassées | DBREC | 0 | O] O] 1] 0] O

Trois barres rotoriques adjacentes cassées | TBRAC | 0 | O J O | O] 1| O

Trois barres rotoriques éloignées cassées | TBREC | 0 ] 0| 0] O J O | 1

1VV.6 Choix des indicateurs de défauts

Pour une exploitation efficace des RNA et RF, une analyse préalable, aussi soigneuse que possible des
différentes variables simulées de la machine en fonctionnement défectueux et normal, doit &tre menée par des
experts du diagnostic de la machine asynchrone. Cette analyse permet de choisir les indicateurs les plus
représentatifs du défaut de maniére significative et discriminante. Ces derniers sont utilisés comme étant les

entrées pertinentes du réseau de neurones et la forét aléatoire.

L’¢élaboration d’une représentation discriminante des indicateurs de défaut est une étape extrémement
importante qui conditionne en grande partie I’efficacité de la classification par (RNA et RF). Le choix des
indicateurs de défauts adéquats permet de fixer le nombre des entrées de chaque RNA, et chaque RF. De ce

fait, il y aura autant d’entrées des (RNA et RF) que d’indicateurs de défauts.
IV.6.1 Structure du réseau de neurones (RNA)

Le choix des indicateurs de défaut et des sorties du réseau RNA permet de fixer 1’architecture externe du
réseau. Par ailleurs, dans la littérature, il existe plusieurs types d’architecture de RNA comme on les a cités.
Le réseau de neurones RNA que nous avons adopté a détecter les défauts rotoriques est un réseau MLP du type

Feedforward ou ses entrées sont fixées comme suit :

1. Neuf entrés (09) si on utilise ’apprentissage par les parametres statistiques ;
2. Huit entrés (08) si on utilise I’apprentissage par les parametres fréquentiels en paquets d’ondelettes ;

3. Dix-sept (17) si on utilise I’apprentissage par les paramétres hybrides (statistiques et fréquentiels).
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Le nombre de neurones de la couche de sortie correspond aux « six classes » (un cas sain et cing cas de
défauts de cassures des barres rotoriques) choisies.

Pour chercher le nombre de couches cachées ainsi que le nombre de neurones qui les constituent, plusieurs
séquences d’apprentissage sont réalisées, suivies successivement par des séquences de test pour éviter le sur

ou le sou-apprentissage.

La structure optimale du réseau RNA est celle qui donne les meilleures performances d’apprentissage et de
test. Cette structure est représentée sur les figures (1V.15 ; V.20 ; 1V.26 ; 1V.33). Elle est formée d’une seule
couche cachée composée de dix (10) neurones actives par la fonction sigmoide de type « logsig », et les
neurones de la couche de sortie sont activées par la fonction linéaire de type « purelin ». Sous les

caractéristiques suivantes :
® net work = feedforwardnet(10);
® net work.layers{1}.transferFcn = 'logsig’;
® net_work.trainParam.max_fail=60000;
® net work.trainParam.epochs=2000;

® net_work.trainParam.min_grad=107(-16).

Les performances des méthodes intelligentes (ANN et RF) dans le domaine de diagnostic de défauts son
directement liées a la qualité et la nature des entrées pertinentes, qui font la base d’apprentissage de ces

dernieres.
IV.7 Les parametres d’apprentissage de (ANN et RF)

Pour la procédure de détection des défauts, une approche directe utilisant les signatures des défauts dans les
courants statoriques MCSA « Motor Current Signature Analysis » au régime permanent. Pour cela on a utilisé

deux techniques de traitement du signal « I » :

R/

% La premiére est basée sur les parametres statistiques ;
7

% La deuxiéme est basées sur la transformée en paquets d’ondelettes qui est considéré comme un outil idéal

en raison de son aptitude d’analyse des signaux en régime stationnaire.

Les tests sont validés par simulation numérique et les résultats obtenus montrent clairement la possibilité

d’extraire les signatures pour détecter et localiser les défauts rotoriques.
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_________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________________|
IV.7.1 Les parameétres statistiques

Comme indiquant dans le tableau (IV.4) , la caractérisation d’un signal du courant statorique « I, » est
effectuée en utilisant plusieurs parameétres ou des indicateurs statistiques temporelles tel que : le minimum
(Min), la valeur créte a créte (PPV), la valeur efficace (RMS), la dérivation standard (SD), le facteur de créte

(CRF), le kurtosis (Kur),...,etc.

Tableau V.4 : les paramétres statistiques

parameétre statistique Equation La commande sur MATLAB
Le minimum Min = min (X) min(X)
Le maximum Max = max(x) max(X)
tvinti 1 _ Std(X)
la déviation Standard SD = J;Z’i\’zl(xi — X)?
La valeur efficace RMS = /lzl\’_ x2 rms(X)
N &i=17
FZi (i - D
= l -
Le kurtosis Kur = iv : kurtosis(X)
(7 I, 00 — D)2
N 1
La valeur créte a créte PPV = > [Max(x) — min(x)] peak2Zpeak(X)
1 _
La moyenne moy = — N, x=x mean(X)
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— N 1= i
Skewness Skw = —— 3 skewness(X)
( ﬁz{:\il(xi_f)z>
_ Mmax (x)-min (%) eak2rms(X
Le facteur de créte CRF = LToN 7 P )
N&i=1"i

IV.7.2 Les paramétres temps/fréquences en paquets d’ondelettes

La classification des signatures des défauts a 1’aide de variables extraites d’une représentation temps-
fréquence (RTF) en paquets d’ondelettes d’un signal du courant statorique « I, » €St une approche ou cette
derniere est I’outil le plus approprié, en raison de I’information détaillée de la composition du signal qui peut

étre extraire du plan temps-fréquence. Parmi ces ondelettes on a utilisé I’ondelette de Daubechies (db8).

Analyzed Signal : length = 550008

Figure 1V.12 : Courant statorique « I, » du cas de trois barres rotorique adjacentes cassées

(0,0}

(3.0) (3.1) (3.2) (3.3) (3,4) (3.5) (3.6} (3.7}

Figure 1V.13 : Arbre de décomposition du signal « I,; » par la méthode paquets d’ondelettes
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Colored Coefficients for Terminal Nodes

frequency ordered coefficients

Scale of colors from MIN to MAX

Figure 1V.14 : Analyse du signal «I,,» de défaut de trois barres rotorique adjacentes cassées par la méthode

paquets d’ondelettes

Pour I’extraction de ces parameétres, nous avons développé un programme sous MATLAB permettant de les

calculer d’une maniére automatique a partir du signal du courant statorique « I, »

IVV.8 Résultats de classifications des défauts de cassures des barres rotoriques
IVV.8.1 Classification utilisant des parameétres hybrides sans optimisation

IVV.8.1.1 Classification a I'aide de réseaux de neurones artificiels (ANN)

Hidden Output

10 6

Figure I1V.15 : Réseau de neurones Feedforward sans optimisation
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=T [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [
1500 I Training
I v alidation
I Test
1000 Zero Error ||

Instances

500

™ o = ® o I3 ® ~©
© o < rs} o 0 I3 o~
~ = © © 0 < ™ ®
o @ ~ p= = < © N o
=} S o T =} =} [~ I

-0.02157
0.08451
0.1906
0.2967
0.4027
0.5088
0.6149
0.721
0.8271
0.9331
1.039

Errors = Targets - Outputs

Figure 1V.16 : Histogramme d'erreur entre les valeurs cibles (Target values) et les valeurs prédites
D’ANN sans optimisation

Gradient = 0.00025418, at epoch 2000
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Figure V.17 : Etat d'entrainement d'’ANN sans optimisation

Best Validation Performance is 0.037048 at epoch 703
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Figure 1V.18 : Courbe de performance d’apprentissage du classificateur de réseau neuronal sans
optimisation
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1VV.8.1.2 Classification a I'aide de la forét aléatoire (RF)
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Figure 1V.19 : Le taux d'erreur équilibré de RF sans optimisation

1VV.8.2 Classification utilisant des parametres hybrides avec I'algorithme d'optimisation BBAT.
1V.8.2.1 Optimisation par BAT (OEP) et Optimisation par BAT binaire (BBAT)
+ Algorithme de chauve-souris binaire (BBA)

Bat Algorithm (BA) est un algorithme d'optimisation heuristique qui a été piloté par le comportement
d'écholocation des chauves-souris [107]. L'algorithme utilise les deux caractéristiques clés des chauves-souris
pour trouver des proies. Les chauves-souris augmentent le taux d'émission des ultrasons et diminuent le volume
lors de la chasse aux proies. L'algorithme Bat modélise mathématiquement ce comportement en utilisant le
vecteur vitesse « S », le vecteur position « X » et le vecteur fréquence « F », pour chacune des chauves-souris

artificielles comme suit :

Si+1 = Si + (X; — Gpese) * Fi (IV.21)
Xiv1 = X; +Si11 (1V.22)
F=Fppn+ (Fmax - Fmin) * (1v.23)

Le vecteur vitesse « S », le vecteur position « X » et la fréquence « F » sont mis a jour comme dans les
équations (1V.21, 1V.22 et 1V.23) respectivement. « G » €st la solution qui fonctionne le mieux parmi toutes
les solutions obtenues jusqu'a présent et « 8 » est un nombre aléatoire d'une distribution uniforme dans [0, 1],

I'exploitation dans I'algorithme est effectuée en utilisant un pas aléatoire comme indiqué dans I'équation (1V.24)
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ou « A » est I'intensité du son émis que les chauves-souris utilisent pour atteindre I'exploration et « € » est un

nombre aléatoire dans [-1, 1].
Xnew = XOld + €A (|V24)

La version binaire de BA, « Binary Bat Algorithm (BBA) », explore I'espace de recherche binaire. L'espace
de recherche binaire peut étre considéré comme un hypercube. Les agents de recherche artificiels de
I'algorithme renvoient différents nombres de bits pour se déplacer vers des coins plus proches ou plus éloignés
de cet hypercube [108]. Le BA renvoie les valeurs de vitesse dans I'espace réel et la mise a jour de la position
est effectuée a l'aide de I'équation (IV.22). Cependant, dans le cas de BBA, les valeurs réelles doivent étre
mises en correspondance avec des valeurs binaires pour mettre a jour les positions. La position peut étre mise

a jour en fonction de la probabilité des valeurs de vitesse a I'aide de la fonction de transfert [109].

1VV.8.2.2 Classification a l'aide de réseaux de neurones artificiels (ANN)

4\ Feed-Forward Neural Network (view)

Hidden Output

Input ' i j

10 6

Figure 1V.20 : Réseau de neurones Feedforward avec BBAT
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Figure 1V.21 : Histogramme d'erreur entre les valeurs cibles (Target values) et les valeurs prédites
D’ANN avec BBAT
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Figure 1V.22 : Etat d'entrainement d'’ANN avec BBAT

Best Validation Performance is 0.055572 at epoch 483
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Figure 1V.23 : Courbe de performance d’apprentissage du classificateur de réseau neuronal avec BBAT

1VV.8.2.3 Classification a I'aide de la forét aléatoire (RF)
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Figure 1V.24 . Le taux d'erreur equilibré de RF avec BBAT
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Figure V.25 : Résultats de fitness pour I'algorithme BBAT avec RF

1VV.8.3 Classification utilisant des parametres hybrides avec I'algorithme d'optimisation BPSO
1V.8.3.1 Optimisation par essaim particulaire (OEP) et Optimisation par essaim particulaire binaire

(OEPB)

Kennedy et Eberhart, proposent en 1995 une nouvelle méthode d’optimisation nommeée optimisation par
Essaim de Particule PSO, (en anglais : Particles Swarm Optimization). PSO est une méthode d’optimisation
stochastique basée sur une population de particules, un Essaim regroupe plusieurs particules (individus).

Chaque particule prend sa décision en utilisant sa propre expérience et les expériences de leur voisinage.

PSO est inspiré du comportement social des nuées d’oiseaux et des bancs de poissons qui ont tendance a
imiter les comportements réussis qu’ils observent dans leurs entourages, tout en y apportant leurs variations

personnelles.

PSO démarre le processus d’optimisation par une population des solutions aléatoires qui se déplacent dans
I’espace de recherche. Le déplacement de chaque particule dans 1’espace de recherche, est basé sur sa position

actuelle et la mise a jour de sa vitesse [110, 111, 112]

Zl =zl + v (IV.25)

Tel que [112] :
ZK . zK 1 - Position de la particule « i, » a I’itération « k et k — 1 » respectivement.

ZK - Vitesse de la particule « i, » a I’itération « k ».
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Chaque particule dans [’essaim, change sa vitesse suivant deux informations essentielles. Une, est liée a son
expérience personnelle, qui est la meilleure position trouvée par la particule durant le processus de recherche
« pbest ». La deuxiéme information, concernant la meilleure position trouvée par les voisins « lbest » (ou
par tout I’essaim, dans la version globale de I’algorithme « gbest »). Cette information est obtenue a partir de

la connaissance de la facon dont les autres agents ont exécuté leurs recherches.

Le principe de changement de la vitesse est defini par [110, 112] :
Vik = . Vilfi_l + Cl.T'l. (Pid - Zilii_l) + Cz.rz. (PGd - Zl'kd_l (IV26)
Ou:

VX - Vitesse de la particule « iy » & I’itération « k » ;

w : Fonction de pondération ;

¢y, C, : Facteurs de pondération ;

1, 7, . Nombre aléatoire entre « O et 1 » ;

ZK1 - Position actuelle de la particule « iy » & Iitération « k — 1 » ;
P;; : Meilleure position trouvée par la particule « iz » jusqu’ici ;
P4 : Meilleure position trouvé par I’essaim jusqu’ici ;

La fonction de pondération « w » est donnée par 1’équation suivante :

W) = Wy — Lmax= Omin) (IV.27)

kmax

Tel que :

Wmax - POIds initial.

Wnin - Poids final.

Kmax : Nombre d’itérations maximum.

k : Itération courante.

La fonction de pondération « w » joue un réle important dans la procédure de recherche. Elle garantit un
¢quilibre entre la recherche locale et 1a recherche globale, un bon choix de cette fonction augmente 1’efficacité

de la méthode pour avoir une solution globale.

Algorithme général de I’OEP

Les concepts de ’OEP présentés dans les sections précédentes est donné comme suit :
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Etape 1 : Génération d’état initial de chaque agent ;

Les points de recherche initiaux, position et vitesse de chaque agent sont produits aléatoirement. Pour
chaque agent le point de recherche courant est placé a « pbest »

Etape 2 : Evaluation du point de recherche de chaque agent ;

Les points de recherche courants sont évalués au moyen de la fonction objective relative au systeme
d’étude. Si la valeur d’un agent est meilleure que son « pbest » courant, « pbest » prend cette
nouvelle valeur. Si la meilleure valeur de « pbest » est meilleure que « gbest » courant, « gbest »
est remplacé par cette meilleure valeur et I’agent qui correspond a cette meilleure valeur est ainsi stocké.
Etape 3 : Modification du point de recherche ;

La modification du point de recherche se fait en moyennant les équations (1V.25), (1V.26).

Etape 4 : Critére d’arrét ;

La procédure de recherche est arrétée lorsque le nombre courant d’itération devient égal a la valeur
maximale d’itérations préalablement déterminée. Dans ce cas de figure, la derniere valeur « gbest »

peut étre considérée comme solution. Dans I’autre cas, la recherche continue en revenant a I’étape 2

Les avantages d’optimisation par Essaims de particules peut étre présentée par les points suivants :

La méthode OEP peut essentiellement manipuler le probléme d’optimisation continu ;

L’OEP utilise plusieurs points de recherche qui convergent graduellement vers le point optimal en
utilisant les valeurs « pbest » et « gbest » ;

La méthode OEP utilise la diversification et I’intensification pour une recherche efficace ;

L’OEP présente un avantage certain sur les méthodes classiques dans le sens ou elle permet une
exploration aléatoire de 1’espace des solutions. De plus, elle est simple a mettre en ceuvre et son
exécution conduit a I’obtention de trés bons résultats, rapidement et efficacement avec peu des

parametres a ajuster [110, 111, 113, 114].

Par rapport a d’autres algorithmes d’optimisation heuristiques, OEP est efficace et facile a mettre en ceuvre.

Néanmoins, il présente I’inconvénient que sa performance peut diminuer quand le nombre d’itération

augmente. De plus, dans le cas de traitement des problémes complexes, OEP convergera facilement vers des

solutions optimales locales. Pour surmonter ces lacunes, plusieurs variantes ont été développées telles que OEP

avec un Facteur de Constriction (OEPFC) et OEP avec Congrégation Passive (OEPCP) ou Particle Swarm

Optimizer with Passive Congrégation (PSOPC) en anglais. L’OEPCP a été appliqué avec succés dans de
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nombreux domaines, il donne de meilleurs résultats que ceux générés par d’autres variantes de PSO. La mise
a jour de la vitesse de chaque particule, dans le cas de [’algorithme OEPCP est exprimée comme suit :

VE = 0 VE Y+ 1 (Pia = Z5Y) + oo (Poa — ZI5) + 3.5 (PR — ZI5T (1V.28)
Avec : « Py » est une particule choisie aléatoirement a partir de 1’essaim.

Dans I’algorithme BPSO, la position de chaque particule est exprimée sous la forme d’un vecteur de bits
binaires composé de zéros « 0 » et des uns « 1 ». Chaque position est mise a jour en fonction de la valeur de sa
vitesse qi sera convertie en valeurs de probabilité a I’aide de la fonction suivante [115] :

F(VE) = 2« [sigmoid (V) — 0.5] (IV.29)

Aprés avoir transformé les vitesses aux valeurs de probabilité en utilisant I’équation (1V.30), la nouvelle
position binaire de chaque particule est déterminée comme suit :

Sirandn < F(VY),Alors Z}; = échanger Z[* Sinon Zf, = Z{5° (1V.30)
1VV.8.3.2 Classification a I'aide de réseaux de neurones artificiels (ANN)

A\ Feed-Forward Neural Network (view)

Hidden Output
= w)
7
10 6
Figure 1V.26 : Réseau de neurones Feedforward avec BPSO
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Figure 1V.27 : Histogramme d'erreur entre les valeurs cibles (Target values) et les valeurs prédites
D'ANN avec BPSO
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Figure 1V.28 : Etat d'entrainement d’ANN avec BPSO
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Figure 1V.29 : Courbe de performance d’apprentissage du classificateur de réseau neuronal avec BPSO
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Figure 1VV.30 : Résultats de fitness pour I'algorithme BPSO avec ANN
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1VV.8.3.3 Classification a I'aide de la forét aléatoire (RF)

0.8
0.7
2
& os \
)
= 05
L
Qo4
Q
C
S o3
m \
0.2
0.1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Number of Trees
Figure IV.31 : Le taux d'erreur équilibré de RF avec BPSO
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Figure 1V.32 : Résultats de fitness pour l'algorithme BPSO avec RF

1VV.8.4 Classification utilisant des parameétres hybrides avec I'algorithme de réduction de dimension
PCA.
1V.8.4.1 Analyse en Composantes Principales (ACP)

L’analyse en composantes (ACP) ou (PCA : Principal Component Analysis) en anglais, est une technique
qui permet de caractériser un systeme complexe multidimensionnel en dimension inférieure. Donc, le but est
de définir un sous-espace de dimension «d’ », inférieur & «d », pour mieux représenter I’ensemble

d’apprentissage

Soit« X = {xq, x3,...,xy} » ’ensemble des « N » vecteurs (matrice des données) de dimension « d ». Si
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les composantes de ces vecteurs ne sont pas homogenes, alors les résultats de I’ACP et de la classification
risquent d’étre biaisés.
Afin de parer a cette éventualité les données sont normalisées de la maniére suivante : le centre de gravité

. , . 1 .
de ’ensemble d’apprentissage est le vecteur défini par : « m = = .Y N_, x; », et les composantes de la variance
N
. 2 _ 1 N 2 P
sont: « " = —. k=1(xxj — m;)* avecj=1,..,d».

Ainsi, a partir des deux relations précédentes on en déduit les vecteurs formes normalisés (c’est-a-dire de

1
moyenne nulle et d’écart type unité) : « Xpnorm = A 2 (X —m) ».

Avec « A » est la matrice diagonale des variances « ajz » !
0.2
A= 2 (1V.31)

Pour la suite de 1’étude, les données seront considérées comme étant normalisées. La base du sous-espace

g . . . 1
est définie par les vecteurs propres de la matrice de « variance — covariance » [116] : S = " N X xk

Avec « S » est une matrice carrée (d X d), réelle et symétrique, c’est aussi la matrice d’inertie du nuage de

points considéré. Ses éléments diagonaux sont les variances de 1’ensemble d’apprentissage.

Elles valent « 1 » car les données sont centrées et réduites. Et les éléments non diagonaux sont les
covariances.

Les vecteurs propres (IV.32) de la matrice de variance-covariance « S » sont les vecteurs « v; » tels que

«S.v; = A;.v; ». Les scalaires « 4; », repris dans la matrice diagonale (1V.33), sont les valeurs propres.

V = [v1,0y, ..., 0y, oor, Ug] (IV.32)
A 0
Ay
A= o (IV.33)
0 g
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Les premiers « d’ » vecteurs propres, ranges par ordre décroissant des valeurs propres vont constituer la base

du sous-espace de dimension « d’ ». Le vecteur « x}?’ » dont les « N » composantes sont les projections des
« N » vecteurs « x; » sur le vecteur « v; » est appelé « j ieme 5 composante principale.

Chaque composante « x;; » du vecteur « x » aura pour expression : « xj; = xj.v; » avec « k = 1, ..., N ».

La nouvelle matrice des données s’écrit : « X = [xf, xf, . xg,, . xg ] = XLV ».

Les axes définis par ces vecteurs « x}” » sont dits factoriels, et sont les vecteurs propres. Ces axes sont les

combinaisons linéaires des « d » axes initiaux.

On aboutit ainsi a une représentation optimale de la matrice des données « X » dans un espace de dimension

inférieure. L’ ACP garantit que la déformation du nuage de points est minimale au sens d’un critére « j, » basé

sur la moyenne des carrés des distances entre les vecteurs « x; » et leurs projections notées « x; » (telle que

..o 1
X = [0 Xy o X s X ) 1y =~ BReq d2 (2, %) » [116].

Les résultats de I’ACP peuvent étre visualisés en considérant la projection du nuage de points sur les deux
ou trois premiers axes factoriels. Autrement dit, en visualisant la matrice des données dans I’espace défini par

les deux ou trois premiers vecteurs propres.

Enfin la qualité de la représentation peut étre quantifiée par le calcul du pourcentage d’inertie expliqué sur
chaque axe factoriel ou sur le sous-espace de dimension « d’ » obtenu. Ce pourcentage d’inertie est défini en

fonction des valeurs propres :

o . Ai
e Pourcentage d’inertie sur 'axe « i » : [} = Zd_ll
j=1"
)
e Qualité de la représentation dans le sous-espace de dimension« d’ » : I = Z{f—l/;
j=1 i

Ce rapport doit tendre vers « 1 » pour une représentation la plus proche possible de la réalité. Mais en
pratique I’utilisateur fixe un seuil de qualité¢ autour de 80%, 90%, puis sélectionne les vecteurs propres

correspondant aux valeurs propres ayant permis d’atteindre ce seuil, afin de définir la base du sous-espace.

Une fois le sous-espace « R 5 défini, il est possible d’évaluer la qualité de la représentativité de la

projection « x,f » du vecteur « x;, », dans ce sous-espace, en calculant le cosinus de 1’angle « a;, » que forme

a ,.py2
Zj=1(xki)

ce dernier avec « R% » : cos?(a, ) = ==tk
(@) 29 Gexj)?
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Ainsi, plus

« cos?(ay) » est proche de 1’unité plus la projection de « xj, » en « x,’: » est représentative.

1VV.8.4.2 Classification a I'aide de réseaux de neurones artificiels (ANN)

4_‘\ Feed-Forward Neural Network (view)
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Figure 1V.33 : Réseau de neurones Feedforward avec PCA
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Figure 1VV.34 : Histogramme d'erreur entre les valeurs cibles (Target values) et les valeurs prédites
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Figure 1V.36 : Courbe de performance d’apprentissage du classificateur de réseau neuronal avec PCA

1VV.8.4.3 Classification a I'aide de la forét aléatoire (RF)
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Figure IV.37 : Le taux d'erreur équilibré de RF avec PCA

1V.8.5 Interprétations des résultats

Sans aller dans les détails les plus pointus on a mis I’essentiel de toutes ses figures, c’est le pourcentage de

classification des défauts des barres rotoriques cassées de la MAS dans le tableau (1V-5).
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1

Tableau IV.5 : Résultats des classificateurs ANN et RF sans et avec algorithmes d'optimisation

Parameétres statistiques Paramétres fréquentiels en paquets Parameétres statistique et fréquentiels en
d’ondelettes paquets d’ondelettes
Apprentissage Test Apprentissage Test Apprentissage Test

ANN RF ANN RF ANN RF ANN RF ANN RF ANN RF

Sans précision % 81.1905 100 76.1111 87.2222 86.1905 98.8095 78.8889 79.4444 95.4762 100 87.7778 90
optimisation Temps (s) 109.8219 13.5052 2.7616 8.1943 63.207 12.0571 2.6618 4.9598 127.3953 12.0414 6.3246 4.6141
BBAT précision% 78.3333 99.7619 75.5556 87.2222 85.4762 99.2857 81.1111 78.3333 90.9524 99.7619 91.1111 92.7778
Temps (s) 41.2341 11.5924 2.5658 4.7801 54.2727 11.9094 2.5868 5.1606 55.3485 11.5786 2.556 4.7123

BPSO précision % 84.0476 99.7619 83.8889 88.3333 82.8571 99.7619 78.3333 78.8889 94.7619 99.7619 93.8889 95
Temps (s) 50.7143 11.8571 2.5342 4.9335 46.0295 11.8125 2.6083 4.8937 88.9211 11.6481 2.5552 4.8687
PCA précision % 75.4762 99.7619 81.1111 89.4444 93.8095 100 93.8889 96.1111 98.0952 100 97.2222 98.3333
Temps (s) 63.5083 12.2038 2.7196 4.9923 103.6447 13.513 3.8241 6.1582 77.4085 11.7981 2.8647 4.8404

1VV.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons utilisé 1’analyse des signatures des défauts dans les courants statoriques MCSA
« Motor Current Signature Analysis » au régime permanent pour déterminer les composantes spécifiques aux
défauts étudiés afin de former une base de données fiable pour 1’apprentissage de deux types des Learning
machines « réseau de neurones (ANN) et la forét aléatoire (RF) » a I’aide de deux techniques de traitement du
signal « I ;¢ » :
% La premiere est basée sur les parameétres statistiques ; qui sont des outils de suivi et de diagnostic de 1’état
des barres rotoriques, ils sont efficaces et simples a réaliser.

% La deuxieme est basées sur la transformée en paquets d’ondelettes qui est considéré comme un outil idéal

en raison de son aptitude d’analyse des signaux non stationnaires.

Et comme le tableau (IV.5) montre I’incapacité de ANN et RF sans optimisation de classer les défauts des
barres rotoriques cassées avec une grande précision (de 90% avec RF, jusqu’a 95.4762% avec ANN). On a

fait I’appelle des algorithmes d’optimisations BBAT, BPSO et 1’algorithme de réduction de dimension PCA.

Finalement, Nous pouvons conclure que la forét aléatoire (RF) avec 1’assistance d’algorithme de réduction
de dimension (PCA) est plus performant par rapport au réseau de neurones de type Feedforward avec une

précision (98.33%) de classification des défauts de cassures de barres rotoriques.
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Conclusion générale

Dans notre travail, nous nous sommes focalisé€s plus particuliérement sur le développement d’un systéme

intelligent de surveillance et de diagnostic « détecter et localiser » automatiquement (reconnaissance des

formes) en temps réel, des défaillances mécaniques et plus spécifiquement encore sur les défauts relatifs aux

barres rotoriques cassées de la MAS, en utilisant les réseaux de neurones artificiels et la forét aléatoire (RF).

Une multitude des grandeurs indicatrices extrait du courant statorique « I,4 » par des parameétres statistiques et

des paramétres fréquentielles « transformée en paquet d’ondelette » va adopter.

Pour réaliser cette surveillance par reconnaissance des formes de défaut des barres rotoriques cassées, notre

thése a été organisée selon le plan suivant :

Les éléments génériques relatifs a la fiabilité dans les systemes de génie électrique ont été introduits dans
le premier chapitre. L'une des parties les plus typiques de ces systemes est la machinerie électrique. Les
dispositifs de suivi de leur état sont particulierement intéressants pour les producteurs et exploitants en
raison des diverses pannes auxquelles ils peuvent étre soumis. Plusieurs techniques de surveillance et de
diagnostic pour ce type de probleme étaient également répertoriées ;

Dans le deuxiéme chapitre, nous nous sommes penchés sur la modélisation de la MAS qui tient compte de
la structure de type circuit multi-enroulements du rotor. Un modele mathématique établi, dont la complexité
a été diminuée, repose sur des hypotheses simplifiées. Nous avons rappelé que le modele de la MAS est un
systeme d'équations différentielles dont les coefficients sont des fonctions périodiques du temps ; la
transformation de Park nous a permis de réduire ce modele avec une alimentation complétement sinusoidale
a partir du réseau ;

Pour confirmer la présence de défauts rotoriques dans le troisieme chapitre, une investigation a l'aide de
technologies basées sur I'analyse spectrale et en ondelettes apparait nécessaire. Pour ce faire, nous avons
introduit les instruments de traitement du signal de maniere progressive, en commencant par la série de
Fourier et en terminant par les ondelettes. Des exemples démontrant clairement I'apport de chacune de ces
technologies de traitement du signal ont été utilises pour présenter de maniere didactique I'analyse du
signal. L’analyse du signal par FFT trouve son incapacité a reconnaitre les signaux non stationnaires, mais
le TFCT semble avoir surmonte cet inconveénient dans le plan temps-fréquence. L'utilisation d'une fenétre
de taille unique présente des inconvénients, et le choix fait pour assurer un compromis entre résolution

temporelle et fréquentielle est particulierement délicat. Pour cela on a fait I’appel de la transformée en
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ondelette avec ses variétés continue, discréte et en paquet ;

e Au dernier chapitre, nous avons utilisé 1’analyse des signatures des défauts dans les courants statoriques
MCSA « Motor Current Signature Analysis » au régime permanent pour déterminer les composantes
spécifiques aux défauts étudies afin de former une base de données fiable pour I’apprentissage de deux
types des Learning machines « réseau de neurones (ANN) et la forét aléatoire (RF) » a I’aide de deux
techniques de traitement du signal « I » :

1. La premicre est basée sur les paramétres statistiques ; qui sont des outils de suivi et de diagnostic
de I’¢état des barres rotoriques, ils sont efficaces et simples a réaliser.
2. La seconde est basée sur la transformée en paquets d’ondelettes qui est considéré comme un outil

idéal en raison de son aptitude d’analyse des signaux non stationnaires.

Et comme le tableau (IV.5) montre I’incapacité de ANN et RF sans optimisation de classer les défauts des
barres rotoriques cassées avec une grande précision (de 90% avec RF, jusqu’a 95.4762% avec ANN). On a

fait ’appelle des algorithmes d’optimisations BBAT, BPSO et I’algorithme de réduction de dimension PCA.

Finalement, Nous avons pu conclure que la forét aléatoire (RF) avec 1’assistance d’algorithme de réduction
de dimension (PCA) est plus performant par rapport au réseau de neurones de type Feedforward avec une
précision (98.33%b) de classification des défauts CBR.

Perspectives

Les recherches effectuées pour cette thése pourraient inspirer d'autres recherches sur un certain nombre de

sujets, notamment :

» On peut appliquer les mémes méthodes intelligentes (ANN et RF) sur une MAS avec différentes charges ;

» Remplacer le réseau de neurone par les méthodes de classifications (SVM, Extréme Learning machine,
...etc.);

» On peut appliquer les mémes méthodes intelligentes (ANN et RF) sur un modéle comporte plusieurs
défauts (roulement, court-circuit des bobines statorique, déséquilibre d’alimentation, ...etc.) ;

» L’application de ces méthodes intelligentes (ANN et RF) sur des signaux des défauts réels qui affectent

les machines électriques tournantes.
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Parameétres de la MAS

Annexe

parametres Signification des parametres Valeurs
P La puissance nominale 1.1 KW
La tension nominale de ligne 220V
f La frequence d’alimentation 50 Hz
)2 Nombre de pairs de pole 1
R Le rayon moyen de |’entrefer 35.76 mm
N; Nombre de spires par phase statorique 160
[ La langueur active du circuit magneétique 65 mm
R, La résistance d’une portion d’anneau de court-circuit 150 pQ
R; Resistance d’une barre rotorique 150 pQ
L, L’inductance de fuite d’anneau de court-circuit 0.1 tH
Ly L’inductances de fuite d’une barre rotorique 0.1 uH
e L’épaisseur de 1’entrefer 0.2 mm
R, La résistance statorique 7.58 Q
. Nombre de barres rotoriques 16
L L’inductance de fuite statorique 26.5mH
f Coefficient de frottement visqueux 0
J Moment d’inertie 0.00541 Kgm?
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